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inteligéncia artificial: ela ndo cria nada,

n&o gera entendimento,

ndo produz generalizagdo."
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RESUMO

A geracéo fotovoltaica representa uma porta de entrada para 0s pequenos consumi-
dores como prossumidores no mercado de energia, pois sua modularidade permite
ajustar o investimento de acordo com a escala. Os esfor¢os regulatérios no sentido de
aumentar a participacdo do consumidor no mercado de energia brasileiro tendem a
incentivar o agrupamento de cargas e geradores em Microrredes e, principalmente, em
Plantas Virtuais de Energia, operadas por agentes varejistas, para ganhos de escala
e simplificacao operacional. Com sua légica de agregacao de recursos remotos este
ente deve alavancar ainda mais esta fonte de energia e criar novas oportunidades de
negocios aos seus participantes, as quais demandam algoritmos de planejamento e
operagao especializados para a atuagao competitiva. Esses algoritmos dependem de
previsdes de consumo e geracao adaptados a esta nova realidade através da utilizacao
de dados possiveis de se obter e modelos preparados para a incorporag¢ao de novas
usinas. Este trabalho propde uma abordagem para previsao intradiria e do dia seguinte
com a aplicacao de perceptron multicamadas a partir de dados fisicos calculados do
geoposicionamento solar, fontes de previsdes meteoroldgicas disponiveis a qualquer
interessado e dados de geracao das usinas fotovoltaicas. Para orientar o desenvolvi-
mento e os testes sdo utilizados os historicos de trés usinas do Brasil, Estados Unidos
e Australia. Os experimentos realizados sugerem, considerados os pros e contras, que
€ possivel selecionar uma estrutura de rede neural artificial comum as trés usinas. Os
resultados séo verificados de acordo com a forma como a previsédo € operacionalizada
em uma microrrede ou planta virtual, ou seja, com o crescimento gradativo do histérico
de dados de geracéo, algo raro na bibliografia. A agregacéao das previsdes dessas
usinas confirma o poder intrinseco de reducgéo de variabilidade proporcionado pelas
plantas virtuais. A compara¢do com um algoritmo de floresta aleatéria, a segmentacao
dos erros por atributo de entrada e a analise dos maiores erros contribuem para a
compreensao do potencial do perceptron multicamadas nesse tipo de aplicagéao e suas
limitacbes, bem como para o aperfeicoamento futuro do método.

Palavras-chave: Previsdo de geracédo solar fotovoltaica. Redes neurais artificiais. Per-
ceptron multicamadas. Plantas virtuais de energia. Microrredes.






ABSTRACT

Photovoltaic generation represents a gateway for small consumers as prosumers in the
energy market, as its modularity allows fitting the investment to scale. Regulatory efforts
to increase consumer participation in the Brazilian energy market tend to encourage the
grouping of loads and generators in Microgrids and Virtual Power Plants operated by
retail agents for gains in scale and operational simplification. With its logic of aggregating
remote resources, this entity should further leverage this energy source and create
for its participants new business opportunities, which demand specialized planning
and operation algorithms for competitive performance. These algorithms depend on
consumption and generation forecasts adapted to the small-scale reality through the
appliance of available data and models prepared for the incorporation of new plants. This
work proposes an intraday and day-ahead forecasting approach with the application of
a multilayer perceptron based on solar geopositioning calculated data, weather forecast
sources available to any interested party, and generation data from the photovoltaic
plants. Historical data from three plants in Brazil, the United States, and Australia guides
the developing process. Considering the pros and cons, experiments suggest that it is
possible to select a single structure for the artificial neural network of the three plants.
The verification of results takes the gradual growth of the historical generation data,
somehow rare in the bibliography, although expected in Microgrids or Virtual Power
Plants scenarios. The aggregation of forecasts from these plants confirms the intrinsic
power of the variability reduction provided by Virtual Power Plants. The comparison with
the random forest algorithm results added to the evaluation of errors by input attribute all
contributes to understanding the multilayer perceptron potential in this type of application
and its limitations, as well as the future improvement of the method.

Keywords: Photovoltaic generation forecasting. Artificial neural networks. Multilayer
perceptron. Virtual power plants. Microgrids.
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1 INTRODUCAO

Por muitos anos os sistemas de poténcia foram operados de forma verti-
calizada, ou seja, uma mesma empresa podia controlar a produgéo, transmisséo e
distribuicao de energia a um conjunto de consumidores. Os projetos de geracédo de
energia tendiam a ser majoritariamente de grande porte e localizados nas proximida-
des das fontes de recursos de producao (combustiveis, desniveis de rios, agua para
resfriamento etc.), separados dos consumidores por extensas linhas de transmisséo e
distribuicao, utilizando diferentes niveis de alta tensao, num esquema voltado para os
fatores econdmicos, seguranca e qualidade de fornecimento. Esse tipo de estrutura de
producdo de energia é operado por uma hierarquia de centros de controle que facilitam
0 monitoramento e controle constantes do sistema. Portanto, a geracao € instantanea-
mente ajustada a demanda de consumo (pelo monitoramento da frequéncia e usando
modelos de previsdo estabelecidos) e a tensdo é controlada para estar dentro dos
limites especificados por meio de dispositivos apropriados e coordenados (geradores,
comutadores sob carga, compensadores de reativos, etc.). No entanto, este modo de
operacao foi sendo alterado devido a fatores técnicos, econémicos, sociais, ambientais
e politicos decorrentes de (RIKOS et al., 2008):

a) saturacdo dos sistemas de transmissdo e reducdo das margens de
seguranga;

restricdes ecoldgicas e geogréficas;

problemas de seguranca e estabilidade;

)
)
d) crescimento continuo da demanda;
) necessidade de investimento para sustentar o crescimento da demanda;
)

privatizacao, desregulamentacao e ambiente competitivo do mercado de
energia;

g) emergéncia de novas tecnologias eficientes, com vantagens ecoldgicas,
e possibilidade de combinagao com a geracgao de calor.

O novo paradigma é caracterizado pela presenca da geracéao distribuida
e com controle autbnomo, conectada a rede de distribuicdo, préxima dos centros
consumidores, de pequeno e médio porte, combinada com a geragao de calor ou
sistemas de refrigeracao, e contando com um marco regulatério mais favoravel. As
fontes renovaveis de energia tém sido a principal aposta deste modelo, colaborando
para a substituicdo do uso das fontes de energia tradicionais, principalmente térmicas
a carvao, diesel ou gas, emissoras de CO? (AKHTER et al., 2019). Essas fontes s&o
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baseadas nas seguintes caracteristicas (JEBLI; BELOUADHA; KABBAJ, 2020):

a) sao inesgotaveis, seja por suas grandes reservas ou porque sao regene-
radas naturalmente ou pelo homem;

b) seu uso contribui para limitar a dependéncia dos combustiveis fésseis; e

c) contribuem para a seguranca do abastecimento de energia e a preserva-
cao do meio ambiente.

Dentre as fontes renovaveis, a energia solar € uma das mais promissoras, e
notadamente para geracéo de eletricidade por meio de sistemas fotovoltaicos (FVs),
e mais recentemente, quase a totalidade conectada aos sistemas de transmissao
e distribuicdo, onde desempenham um papel liquido positivo (GANDHI et al., 2020;
SHIVASHANKAR et al., 2016). A capacidade global das instalacbes FVs excederam
100 GW em 2018 (ZHANG et al., 2020). No Brasil, a poténcia fiscalizada pela Agéncia
Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) ja ultrapassa 5 GW em quase 10 mil usinas
(ANEEL, 2022). Na Alemanha, a geragao FV cobriu cerca de 8,7% da demanda em
2018 (LEE; KO; LEE, 2020). Nos Estados Unidos, o Sunshot Vision Study reportou que
em 2030 quase 14% da energia consumida no pais sera proveniente exclusivamente
de fonte solar, e que até 2050 esses numeros devem quase dobrar para 27% (OSPINA;
NEWAZ; FARUQUE, 2019).

Com o crescimento da penetracao dos sistemas FV vém alguns impactos
negativos as redes. O perfil da energia gerada por este meio € altamente sensivel
aos fatores climaticos e sazonais, dada a variabilidade da disponibilidade da radiacéao
solar, sujeita as condi¢coes atmosféricas, com impacto desfavoravel a estabilidade,
confiabilidade e operacéo da rede (AKHTER et al., 2019). A Figura 1 apresenta uma
curva de poténcia FV para trés condicoes de tempo diferentes, representando um dia
ensolarado, um de céu nublado e outro chuvoso. Em um dia ensolarado a irradiacéao
solar é elevada e estavel, com alta produgéo energética. Em dias chuvosos ou de céu
nublado, a poténcia FV é baixa e instavel (YANG et al., 2014).

Essa caracteristica intermitente por natureza da geracgao fotovoltaica intro-
duz mais volatilidade ao sistema elétrico, por vezes afetando o nivel de aceitacao
e adocgao da tecnologia pelos agentes do setor. Se ndo ha planejamento adequado,
a variacao de oferta e demanda de energia de acordo com o horario do dia pode
provocar desequilibrio na rede elétrica, e a injecao de energia superior a demanda
pode ocasionar uma inversao no fluxo de poténcia, o que acarreta perdas excessivas e
sobrecarga dos alimentadores (DANTAS; POMPERMAYER, 2018). Quando a producao
energética € incerta os autoprodutores tendem a adquirir um volume excedente de
energia no mercado ou a produzir em excesso por meios alternativos (despachaveis),
e a participacao dos produtores nos mercados de energia elétrica acaba prejudicada
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Figura 1 — Poténcia de geracao FV para trés diferentes condicées do tempo
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Fonte: elaboragéo propria (2022).

com a possibilidade de prejuizos econdmicos relevantes (KUMAR et al., 2020; OS-
PINA; NEWAZ; FARUQUE, 2019). Outro ponto negativo € que parcela significativa
da geracéo solar FV é considerada invisivel, ou seja, ndo possui monitoramento por
parte das distribuidoras de energia ou do operador do sistema elétrico, embora afete
significativamente o perfil de carga sistémico (SHAKER; ZAREIPOUR; WOOD, 20186).

Para lidar com essa variabilidade dos sistemas de geracao fotovoltaica,
varias iniciativas utilizam a combinagédo da geracao fotovoltaica com a geracéo edlica
ou com os sistemas de armazenamento, com reflexos positivos a confiabilidade do
sistema conjugado (LIMA et al., 2017; SANJARI; GOOI; NAIR, 2020). Shivashankar et
al. (2016) recomendam a dispersao das usinas geograficamente, o uso de tecnologias
de armazenamento, a integragédo com geradores diesel ou com células de combustivel
e até mesmo o corte de pico de poténcia ativa através do controlador rastreador de
ponto de maxima poténcia (MPPT) dos inversores solares, com despejo de carga.

No Brasil, a Consulta Publica MME no. 21/2016 (CP21) iniciou uma série
de discussdes voltadas para a expansao do mercado de energia elétrica e o estudo
dos beneficios e riscos envolvidos, de forma a subsidiar e definir visées institucionais
capazes de estimular a eficiéncia e a inovacéo no setor elétrico. Atualmente, esses
pontos sdo agregados pelo Projeto de Lei (PL) n® 414/2021 (BRASIL, 2021c) em dis-
cussao na Camara dos Deputados apds tramitar no Senado Federal (MONTENEGRO,
2022). Dentre essas propostas construidas a partir das discussdes ao longo desses
anos pode-se destacar:

a) redugdo gradativa do limite para o enquadramento do consumidor livre
de energia até a universalizagao do acesso;

b) representacdo compulsoéria de pequenos consumidores por agente vare-
jista, cujo enquadramento é facilitado, podendo este inclusive ser apenas
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agregador, nao comercializando a energia;
C) separacao de lastro e energia;
d) relaxamento da obrigatoriedade de contratacédo de energia;

e) novo modelo de formacéao do preco de liquidagao das diferencas (PLD)
(CCEE, 2022b) por ofertas de quantidades e precgos;

f) estudo para implementacao de bolsas de enegia.

Essas propostas caminham no sentido da competitividade do mercado de
energia e ddo aos pequenos consumidores mais instrumentos de interferéncia no ba-
lanco entre a oferta e a demanda de energia. Através da representacao por um agente
varejista, suas cargas e seus geradores sao agrupados com os de outros pequenos
consumidores, saindo da invisibilidade e ganhando a escala necessaria para negociar
energia em condi¢gOes melhores ou participar de programas de resposta da demanda e
outros servigos ancilares. Os agentes varejistas tém sua atuagéo simplificada e podem,
inclusive, ser apenas agregadores de carga, sem atuacao direta na comercializacao de
energia. Em todos os casos, somente 0s agentes bem preparados terao condigcédo de
competir nesse hipotético! cenario do mercado de energia. Para isso, terdo de lancar
mao de algoritmos especializados de otimizagao dos recursos energéticos incluidos
em suas carteiras.

As plantas virtuais de energia (VPPs) terdo um papel importante para a
viabilizacao desse cenario de inclusdo e agregacao de pequenos consumidores e
prossumidores, ao dotar o agregador de ferramentas de gerenciamento étimo dos
recursos energéticos distribuidos (REDs). No escopo local, e para alguns consumidores,
as microrredes fardo a sincronizac¢ao das usinas FVs com os demais recursos behind-
the-meter. Os algoritmos das VPPs e das microrredes atuam a partir de dados histéricos
e prognosticos de diversos aspectos relacionados ao consumo energético, produgéo de
energia, custos de combustiveis e operacionais, além dos precos de mercado. E dentre
esses REDs, as pequenas usinas fotovoltaicas devem ganhar destaque, por serem uma
das tecnologias de produgéo de energia mais modulares, escalaveis e acessiveis aos
pequenos consumidores (MELLIT; KALOGIROU, 2017; DANTAS; POMPERMAYER,
2018).

Nesse contexto de aumento da importancia das pequenas usinas no mer-
cado de energia elétrica e sua participacdo nos mercados de energia, a previsao
de geracéo solar fotovoltaica para esse nicho, geralmente desprovido de estacdes
meteoroldgicas ou de capacidade de integragdo, ganha importancia.

Este trabalho desenvolve um método de previsdo de geragao solar fotovol-
taica factivel, voltado para pequenas usinas desprovidas de estacdo meteorolégica,

1Ainda é um projeto de lei.



27

participantes de VPPs ou integradas a outros REDs através de uma microrrede, com a
aplicagéo de perceptron multicamadas (MLP), uma rede neural artificial (RNA) classica
de aprendizado profundo (AP).

1.1 Justificativa

As fontes renovaveis de energia, bem como os sistemas de armazenamento
de energia — em funcao do crescimento da escala das redes inteligentes e das micror-
redes — terdo um papel importante na modernizacao do setor elétrico e na mudanca de
paradigma da relacao do consumidor com a geragao de energia elétrica, em sintonia
com os objetivos internacionais de reducao de gases de efeito estufa (BRASIL, 2010;
CASARIN, 2021; BRASIL, 2021b).

A geracao solar fotovoltaica é uma das tecnologias mais modulares e escala-
veis, e a que tem apresentado as maiores reduc¢des de preco por unidade de poténcia
instalada (DANTAS; POMPERMAYER, 2018). No entanto, possui uma caracteristica
intermitente, causadora de volatilidade ao sistema elétrico e as redes de distribuicao,
além de impactos econdmicos aos seus proprietarios — futuros fornecedores de energia
ao Mercado Livre, através do Agente Varejista, a medida que o arcabouco legal se
desenvolver.

As microrredes, que agregam recursos energéticos locais, e as plantas virtu-
ais de energia, que agregam (virtualmente) recursos energéticos remotos, possuem
algoritmos operacionais inteligentes capazes de integrar a geragao solar fotovoltaica a
outros recursos energéticos como os sistemas de armazenamento, geradores despa-
chaveis ou cargas flexiveis ao desligamento, com efeito técnico e econémico benéfico.
Porém, esses resultados sdo dependentes da qualidade das previsdes de carga e
geracao de energia elétrica, uma vez que os despachos operacionais precisam ser
decididos com antecedéncia.

Diferentemente das grandes usinas, que obrigatoriamente precisam possuir
estacdes meteoroldgicas para participarem dos leildes de energia do mercado regulado
(BRASIL, 2014), as pequenas nao contam com estagbes meteoroldgicas ou com
facilidade de integracédo. Faz-se necessario adequar as necessidades de previsao a
realidade, langcando méo de dados disponiveis e investimentos reduzidos.

Nesse sentido, propde-se um método factivel de previsdo de geragao solar
fotovoltaica, para responder a necessidade dos sistemas integradores de recursos
energéticos distribuidos, como as microrredes, plantas virtuais de energia e os sistemas
isolados comunicaveis. A solugao —nao peculiar — visa atender ao crescimento gradativo
do numero de pequenas usinas atendidas, sem a necessidade de revisédo frequente do
modelo proposto, o que facilita a incorporagéo pelos otimizadores energéticos.
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1.2 Definicao do problema

E viavel prever a geracdo de energia ativa de sistemas solares fotovoltaicos
de pequeno porte a partir da associa¢ao de dados fisicos e meteorolégicos de empresas
especializadas e dados de medicao de geracdo de energia das usinas, com a aplicacao
de perceptron multicamadas (MLP)?

1.3 Objetivos

1.3.1  Objetivo Geral

O presente trabalho teve por objetivo desenvolver um método de previsao
de geracéo solar fotovoltaica de curto prazo nao peculiar para aplicagées voltadas
a operacionalizagdo de microrredes e plantas virtuais de energia, langando mao de
perceptron multicamadas.

1.3.2 Objetivos Especificos

Para o alcance do objetivo geral apresentado, foram propostos os seguintes
objetivos especificos:

a) pesquisar os principais fatores fisicos e meteoroldgicos explicativos da
variagao da incidéncia solar sobre os painéis fotovoltaicos;

b) selecionar os dados de entrada, identificar as suas fontes e prepara-los
para o desenvolvimento e os testes;

c) propor o método de previsdo de geracgao solar fotovoltaica e selecionar
as configuracdes do perceptron multicamadas;

d) simular previsdes e analisar estatisticamente os resultados obtidos.

1.4 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta dividido em cinco capitulos, treze apéndices e dois anexos.
Neste primeiro capitulo € apresentada a introducédo do trabalho, a justificativa do
problema, os objetivos geral e especificos, além desta estrutura do trabalho. Procurou-
se evidenciar a relevancia da previsao de geracao fotovoltaica diante de um cenério
hipotético de inclusdo dos pequenos consumidores no mercado de energia de forma
agregada, o que demanda um método capaz de lidar com o cenario de monitoramento
e dados limitados.

O Capitulo 2 apresenta a revisao bibliografica. Inicialmente, busca-se a con-
textualizagédo do uso da previsdo de geracao fotovoltaica na operagao de microrredes e
plantas virtuais. Entédo, reunem-se alguns dos principais aspectos influenciadores da
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disponibilidade final de irradiacao solar, ligados ao geoposicionamento e as condi¢cdes
atmosféricas. A seguir, conceituam-se os modelos de previsdo e algumas métricas de
avaliacao dos resultados, além das formas de validacdo do modelo. Apresentam-se os
principais métodos de aprendizado de maquina utilizados para a solucao do tipo de
problema proposto, com destaque para as redes neurais artificiais e, notadamente, o
perceptron multicamadas.

O Capitulo 3 parte das predefinicdes da construgdo do método de previsdo
e suas bases hipotéticas, e entdo apresenta a origem dos dados utilizados para o
desenvolvimento. Entao, procura apresentar a ideia geral do método proposto, seguindo
ao detalhamento das decisdes tomadas para sua construcao e a apresentagao dos
experimentos realizados. Os apéndices foram utilizados em grande quantidade para
tornar o texto do capitulo mais fluente, visto que o trabalho se baseia em uma série de
experimentos com farta geracéao de informacoes.

O Capitulo 4 apresenta os resultados da aplicacdo do método proposto
em trés usinas fotovoltaicas de trés regides do planeta. O teste simula o inicio do
monitoramento de geragao dessas usinas e apresenta um quadro consolidado para
diferentes etapas de maturidade dos dados, além de métricas mensais com o acumulo
gradativo de dados para treinamento da rede neural de acordo com o ciclo proposto
de atualizacéo, o que permite inferir sobre a qualidade da previsdo em funcédo do
volume de dados historicos de geracédo. Curvas diarias de geragéo real e previsao para
diferentes quartis da raiz do erro quadratico médio ajudam a visualizar graficamente
o resultado para as diferentes usinas. Algumas visdes cumulativas das métricas sdo
apresentadas para mostrar a influéncia de um nimero reduzido de horas na deteriora-
¢ao dos valores médios; alguns casos sao discutidos e € possivel observar algumas
vulnerabilidades do método. A capacidade intrinseca da agregacao de usinas para a
reducao da variabilidade da previsédo € abordada. Finalmente, compara-se o0 método
proposto com o algoritmo Floresta Aleatéria.

O Capitulo 5 reune as principais conclusées do trabalho, pontos de atencéo
observados durante o desenvolvimento, as principais dificuldades, bem como varias
sugestdes para desenvolvimentos futuros.

O Apéndice A apresenta os principais aspectos relacionados a construcao
de um modelo de previsao baseado em perceptron multicamadas. O Apéndice B explica
a forma de obtencédo dos dados de medicdo de uma usina dos EUA. O Apéndice C
apresenta os dados meteoroldgicos utilizados no trabalho. O Apéndice D apresenta as
caracteristicas das trés usinas de referéncia desse trabalho. O Apéndice E comenta
os histogramas dos dados utilizados durante os experimentos para a definicdo dos
hiperparametros da rede neural artificial. O Apéndice F detalha o processo de formacao
das parcelas de validacao cruzada utilizadas nos experimentos dos Apéndices G a M,
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realizados para justificar as decisdes da estrutura do modelo proposto.

O Anexo A — proveniente de Veen e Leijnen (2019) — reproduz os diagramas
de uma parcela das redes neurais artificiais ja desenvolvidas. E, finalmente, o Anexo B
— de Ausgrid (2014) — reproduz a especificagdo dos dados de uma das usinas utilizadas
no trabalho.

Com o intuito de facilitar a leitura e conexdo com a bibliografia da area,
algumas abreviaturas e siglas sdo mantidas em inglés, apesar da insercao da descricao
traduzida no texto. As descricdes em inglés encontram-se na Lista de Abreviaturas e
Siglas.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Contexto das previsoes em Plantas Virtuais e Microrredes

Uma Planta Virtual de Energia (VPP) é uma entidade que agrega recursos
remotos de geracao e de carga flexivel para criar um Unico perfil de operagao técnica
ou comercial a partir da unido das caracteristicas individuais desses recursos. Uma
vez agregados, esses participantes individuais podem atingir diferentes segmentos
do mercado de energia, como se fossem um consumidor ou produtor convencional
— em porte e caracteristicas — desses segmentos, permitindo a provisao de servicos
ancilares e resposta da demanda aos mercados de energia e capacidade. Pode-se
distinguir as VPPs entre técnicas e comerciais de acordo com seu foco operacional.
Uma VPP técnica lida principalmente com a influéncia dos REDs a operagao dos
sistemas de transmissao e distribuicao, podendo receber comandos dos operadores
desses sistemas. Ja uma VPP comercial é independente dos sistemas de transmisséo
e distribuicdo, sendo otimizada para agir em resposta aos comandos de pregos dos
mercados (LEITES et al., 2018; NAVAL; YUSTA, 2021).

Atualmente, uma VPP comercial pode ser operada através da figura do
Comercializador Varejista (CV) (BRASIL, 2021a) no chamado Mercado Livre de Ener-
gia — ou mais formalmente, Ambiente de Contratacéo Livre (ACL) (BRASIL, 2004a;
BRASIL, 2004b). Esse ente é autorizado a representar as cargas e 0s geradores aptos
a participar do ACL de forma independente, mas que nao desejam ou nao possuem
capacitagao para gerir o0s compromissos envolvidos (processo de adesado, acompa-
nhamento da medi¢do, contratacdo de garantias, fechamento de balango energético
neutro, aquisicdo ou venda de energia, cumprimento do calendario de obrigacdes
operacionais e financeiras etc.), dentro de alguns limites (CCEE, 2022a). Mas apesar
dos esforgos permanentes da Camara de Comercializacao de Energia Elétrica (CCEE),
da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) (ANEEL, 2021a; ANEEL, 2021b),
dos legisladores (BRASIL, 2021c; BRASIL, 2022) e dos demais atores do setor elétrico
(stakeholders), a maioria do potencial relacionado a agregacédo de REDs no Brasil
ainda carece de um marco legal ou alguma regulamentacéo para sua consolidacgao,
principalmente nas tematicas da universalizagao do acesso ao ACL e aos programas
de resposta da demanda, do fornecimento de servigos ancilares, do armazenamento
de energia e da simplificagdo do Sistema de Medicao para Faturamento (SMF).

Ja no ambito local, uma microrrede pode ser simplificadamente descrita
como um grupo de REDs e cargas controlaveis e ndo controlaveis que operam sincro-
nizadas com a rede ou nao. Através do gerenciamento da demanda e a operacao de
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seus REDs as microrredes colaboram para a reducédo do consumo de combustiveis
fosseis e o corte de picos de carga, contribuindo para a postergacao de investimentos
nas linhas de transmissao e distribuicdo (TENFEN; FINARDI, 2015). Assim como as
VPPs, as microrredes carecem de uma evolucao regulatoria capaz de assegurar sua
maxima eficiéncia e retribuicdo ao sistema elétrico. Dentre as principais demandas,
pode-se citar:

a) acesso universal e simplificado para a aglutinacdo de unidades consumi-
doras contiguas;

b) possibilidade de participacao da microgeragéo e minigeragao distribuida
de forma transparente, competitiva e simplificada no fornecimento anci-
lar as distribuidoras de energia elétrica, com iniciativa em andamento
(ANEEL, 2021a);

c) regulamentagcdo do armazenamento de energia, com iniciativa em anda-
mento (BRASIL, 2022); e

d) unificagcao de critérios técnicos entre as distribuidoras e maior clareza nas
condic¢Oes para o ilhamento intencional, com a remog¢ao de embaracos
técnico-econémicos.

Tanto as VPPs quanto as microrredes operam de forma automatica e se-
gundo o despacho fornecido por seu sistema de otimizacdo com vistas a garantir o
melhor uso dos recursos energéticos disponiveis (MAKOHIN et al., 2018). Esses recur-
sos podem ser préprios ou oferecidos pelo mercado. Os recursos energéticos proprios
podem estar conectados a uma mesma unidade consumidora de energia, comum no
caso das microrredes atuais, ou em diferentes locais, distribuidoras ou submercados,
como no caso das VPPs.

Durante cerca de quatro anos, este autor participou do quadro de pesquisa-
dores de trés projetos P&D ANEEL' relacionados as microrredes e plantas virtuais de
energia comerciais para o mercado nacional e sob as condig¢oes locais. Nesse contexto,
foi possivel desenvolver uma abordagem prépria da operacionalizagdo desses sistemas,
com o gerenciamento dos recursos energéticos podendo envolver, dentre outros REDs:

a) cargas: que podem ter diferentes curvas de carga — mais, ou menos
planas, ou sazonais — podendo ser comuns ou criticas. Cargas comuns
sdo a base do consumo de energia das unidades consumidoras e podem
sofrer pequenas interrupgcées sem grandes prejuizos. As cargas criticas

10s projetos PD-0054-1051/2017 (Virtual Power Plant AES com Foco em Agregacéo de Grandes
Clientes e Mercado Energético - Fase 1), PD-0064-1054/2019 (Sistema Inteligente de Controle e Otimiza-
¢ao de Microrredes - Fase Il) e PD-0064-1065/2020 (Virtual Power Plant AES com Foco em Agregagao
de Grandes Clientes e Mercado Energético - Fase Il), de iniciativa da concessionaria de geracao AES
Brasil, tiveram a Fundacao Certi como executora (AES BRASIL, 2021).
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sao aquelas que envolvem processos cuja interrupgao nao planejada
pode causar riscos a vida (equipamentos de transporte, setores hospita-
lares etc.), aos equipamentos (usinagem, tratamento térmico etc.) ou ao
negdcio (empresas de radio e televisao, datacenters, congressos etc.)
(PEREIRA, 2003);

contratagao de energia: compreende 0s valores monetarios aplicaveis ao
consumo de energia ativa dos mercados cativo e livre. O mercado cativo
possui precos regulamentados para os horarios de ponta, intermediario e
fora de ponta — validos por até um ano. Além disso, abrangem a aplicacao
das bandeiras tarifarias. JA no mercado livre a energia € negociada
livremente entre os agentes, em condigbes ndo regulamentadas. Existe
uma distincao entre o0 mundo fisico, a operacao do Sistema Interligado
Nacional (SIN) — operado pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico
(ONS), e o financeiro, tratado pelos agentes sob supervisdo da CCEE.
A liquidagdo mensal do mercado, atribuida a CCEE, ocorre a precos de
liquidagao horarios, calculados e divulgados somente na noite anterior
ao dia da operacao (CCEE, 2022b);

contratacdo de demanda: é a demanda faturavel da distribuidora. E co-
mum aos mercados livre e cativo, embora com algumas particularidades
técnicas (requisitos das instalagdes) e econémicas ou operacionais (des-
conto de energia incentivada, sistema de compensacao de energia).
Atualmente é aplicavel apenas aos consumidores de média e alta tenséo;

resposta da demanda: quando a unidade consumidora possui algum
tipo de atividade que pode ser adiantada, atrasada, ou completamente
suprimida, em troca dos ganhos econémicos proporcionados pela re-
venda da energia previamente contratada. A viabilidade das acbes de
gerenciamento pelo lado da demanda (GLD) € mais comum quando o
consumidor possui algum processo intensivo no uso de energia (OLI-
VEIRA et al., 2019) ou cujo valor do produto seja flutuante, como na
producao de commaodities industriais (aluminio, cimento, produtos quimi-
cos etc.), mas o consumo residencial tende a ter grande participagao no
futuro (KIRKERUD; NAGEL; BOLKESJQ, 2021);

geracao despachavel de energia: na presenca de um ou mais grupos
motores geradores (GMGs) a diesel ou gas natural (e futuramente hi-
drogénio). Esses equipamentos sao controldveis, mas pouco eficientes
economicamente para a producao de energia elétrica. Sua viabilidade
costuma estar associada a redugao do nivel de contratacdo de demanda
da distribuidora ou a garantia de disponibilidade energética (backup) aos
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processos criticos. Tanto o custo dos combustiveis quanto o beneficio
proporcionado por esses geradores podem variar ao longo da operagao,
0 que pode levar a uma operacgao deficitaria. Novas propostas de integra-
¢cao com energia solar fotovoltaica podem trazer sobrevida a essa fonte
de geracao (HAMILTON; NEGNEVITSKY; WANG, 2019);

geracao nao despachavel: para a reducao do consumo de energia da
rede, seja em funcdo dos precos da energia elétrica (e da tarifa de
distribuicdo) ou da participagdo em programas de consumo responsavel
de energia elétrica, através da substituicao das fontes tradicionais por
fontes renovaveis, geralmente solar fotovoltaica ou edlica. No entanto,
pela variabilidade de geracdo dessas fontes, ndo descarta a necessidade
de garantir a demanda de energia, em geral, pela contratacdo da prépria
rede de distribuicdo, mas também através de geradores despachaveis;

armazenamento de energia: muito presente em sistemas isolados e
raro em sistemas conectados onde a viabilidade econémica ainda é
uma promessa. A tecnologia de armazenamento mais comum é por
baterias. As microrredes, redes inteligentes e a eletromobilidade devem
induzir o avanco tecnoldgico e dos sistemas produtivos das baterias.
Além disso, espera-se um avanco regulatério, com o reconhecimento e
aceitacao desse recurso como uma das solugdes ao problema dos picos
de consumo, independente da fonte de energia (BRASIL, 2021c).

Assim, o controlador de microrrede ou o sistema de gerenciamento de

uma planta virtual busca otimizar a oferta e a demanda de energia a todo instante,
para atingir o balango neutro, considerando as restricdes existentes, os custos e as
oportunidades envolvidos, como:

a)

restricoes:
i) cargas totais do sistema;

i) cargas criticas a serem mantidas a qualquer custo?;

iii) capacidade e demais restricoes operacionais dos gerado-
res préprios, 0 que no caso dos equipamentos nao despa-
chéaveis coincide com a propria geracéo;

iv) fluxo de suprimento e/ou capacidade de armazenamento
de combustiveis;

v) capacidade do sistema de armazenamento, bem como
seus limites ou perfis de carga e descarga;

2Esta afirmacdo pressupde que os custos do desligamento das cargas criticas, muitas vezes

imensuraveis, ultrapassam o maior custo variavel unitario (CVU) de geragao envolvido no problema, seja
préprio ou ofertado pelo mercado.
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vi) limite de capacidade do ponto de conexao com a rede de
distribuicao;
vii) limites de demanda contratada da distribuidora (quando
aplicavel);
viii) perfil da multa de ultrapassagem da demanda contratada
da distribuidora;
ix) perfil da multa pela contratacdo de energia em montante
inferior ao consumo dos ultimos 12 meses;

b) custos:
i) CVU dos geradores despachaveis proprios;
i) custo horo-sazonal da energia proveniente da rede de
distribuicdo (mercado cativo);
i) custo das bandeiras tarifarias vigentes;
iv) custo da energia contratada no mercado livre (contratos
flexiveis e/ou modulados pela carga);
v) valor do PLD horario, em caso de déficit;
vi) custo dos combustiveis dos geradores despachaveis;
vii) custo marginal de depreciacao do sistema de armazena-
mento pelo carregamento, descarregamento ou manuten-
¢ao do estado de carga;

c) oportunidades:
i) valor do PLD horério, em caso de superavit;
i) Spread da energia no mercado de curto prazo;
iii) programas de resposta da demanda;
iv) participacdo em esquemas de servigos ancilares.

Todos esses fatores alimentam uma rede de relagdes que pode ser resolvida
por um modelo de otimizagdo visando definir as variaveis de decisdo em fungéo dos
parametros conhecidos (ou estimados), num processo de planejamento ciclico em que,
a cada periodo de discretizacao, avanca-se no tempo o planejamento. As variaveis
de decisao podem envolver o desligamento de cargas, o despacho de geradores, o
esquema das baterias ou a contratacdo de energia, por exemplo. Essas sdo, em ultima
analise, dependentes da estimagéo de parametros como: consumo de energia e nivel
de geracao nao despachavel. Assume-se nesses modelos que a previsdo desses
recursos intermitentes € de qualidade (TENFEN; FINARDI, 2015).

Os parametros estimados do modelo de otimizagdo das microrredes ou
plantas virtuais se tornam mais exatos, ou precisos, a medida que se aproximam do
presente, pois certos aspectos ja se encontram conhecidos, ou suas previsées sdo
mais assertivas (GENDZH, 2014). Por exemplo: dado que a temperatura atual é de
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20°C, o consumo do condicionador de ar torna-se mais previsivel para a proxima hora
do que seria para uma determinada hora do dia seguinte; da mesma forma, dado
que o céu esta 100% coberto de nuvens, ou esta chovendo, torna-se mais provavel o
acerto da previsao da geracao de energia solar fotovoltaica das préximas horas feita
agora, do que aquela realizada no dia anterior. No entanto, o planejamento néo se
torna necessariamente mais preciso a medida que se aproxima da operagao, porque
ha parametros do modelo de otimizacdo que permanecem no futuro interferindo nas
decisdes de curto e curtissimo prazos, como nesses exemplos:

a) uma ultrapassagem da demanda contratada esta prevista para o final
do més. Neste caso, se a ultrapassagem é inevitavel, ndo ha razao para
dispender recursos mais caros para evita-la no dia atual, até o limite
de ultrapassagem ja previsto. Pode-se ainda incluir as incertezas nesta
ponderacao;

b) ha uma previsdo de precos mais altos da energia para o préximo dia.
Se os precos sao previstos maiores no dia seguinte, respeitadas outras
motivag¢des técnicas ou econdmicas, o sistema de armazenamento pode
ter de terminar o dia atual totalmente carregado, para aproveitar este
spread entre 0s precos de carga (mais baratos, atuais) e descarga (mais
caros, futuros);

c) a geracao nao despachavel prevista para o préximo dia é baixa e o
suprimento de combustivel da geracao despachavel sera insuficiente
para garantir o respeito aos limites técnicos de consumo da rede. Faz-se
necessario reduzir o consumo de combustivel do dia de hoje.

Se alguma dessas previsdes ndo se confirmar, o resultado sera pior, visto do
futuro, do que eventualmente poderia ser com previsdes melhores. Assim, percebe-se
a relacao da eficiéncia da operacao das microrredes e plantas virtuais com a qualidade
das previsdes de consumo, geracao nao despachavel e precos.

2.2 Aspectos fisicos que interferem na geracao fotovoltaica

A geracéao solar FV € o processo de converséao de luz solar — composta
de ondas eletromagnéticas de diversas frequéncias — diretamente em eletricidade
usando células solares fotovoltaicas. Para uma visdo sobre as bases do processo
tecnoldgico envolvido na geragao solar fotovoltaica pode-se sugerir o trabalho de Mellit
e Kalogirou (2017). Os autores abordam o processo tecnoldgico envolvido na geragao
solar fotovoltaica, desde o processo de conversao de luz solar em energia através
das células solares; os tipos e a eficiéncia dos materiais semicondutores; os tipos de
painéis solares (incluindo filmes) e os sistemas FV; seus arranjos; a conexao a rede e
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0s sistemas isolados; as baterias e o0 sistema de armazenamento; o teste, medicao e
monitoramento; até os impactos ambientais e o descarte.

Os sistemas FV tém sua producéao afetada por varios fatores, como: irradi-
acao solar (e sua composicao espectral), condi¢gées climaticas, pressdo dos ventos,
umidade relativa do ar, temperatura ambiente e temperatura dos painéis FV. As varia-
cbes da irradiacao solar, do ponto de vista do posicionamento do Sol em relagao aos
painéis FV durante o dia e ao longo do ano séo previsiveis a todo instante, porém, as
variagoes naturais do clima afetam esses parametros, impactando a quantidade de
energia elétrica gerada (AKHTER et al., 2019).

Atribui-se ainda uma parcela da variagdo da poténcia de saida dos sistemas
as variagdes da eficiéncia de conversao — performance —, a degradacao e aos mecanis-
mos de falhas progressivos de longo-prazo. Um desafio para a garantia da qualidade
e eficiéncia das instalagdes é salvaguardar sua perfomance através da identificacéo
e quantificacao dos fatores relacionados com os mecanismos de perdas. O compor-
tamento das instalagbes FV em campo difere daquele previsto pelos manuais dos
fabricantes, cujos dados séo oriundos de testes de laboratorio em condigdes padrao
de teste (STP). Estudos empiricos demonstram que a tecnologia de silicio cristalino
exibe uma performance sazonal, variando ao longo do ano e ligeiramente entre os
anos, principalmente em funcao de condi¢ées ambientais, como a irradiagéo global,
temperatura ambiente, e a composi¢cao do espectro de luz. De forma similar, pode-se
citar os filmes FV, embora alguns deles sejam menos sensiveis a temperatura (MELLIT;
KALOGIROU, 2017).

2.2.1 Radiagéo solar

A conversao FV é dependente primariamente da quantidade (nivel de intensi-
dade) e qualidade (composicao espectral) da luz solar incidente (MELLIT; KALOGIROU,
2017). Ambos séo relacionados com os movimentos da Terra em torno do Sol e o0s
fendmenos meteoroldgicos decorrentes.

O movimento de translacédo da Terra, em torno do Sol, ilustrado pela Figura 2,

é eliptico e tem duragao anual.

Figura 2 — Movimento de translacao da Terra

Periélio e Afélio
(Janeiro) L A . (Julho)

Fonte: adaptado de tutorix.com (2021).



38

No inicio de janeiro de cada ano a Terra tem sua maxima proximidade do
Sol (periélio) e no inicio de julho tem seu maximo afastamento (afélio). Isso ndo afeta
o clima da Terra significativamente, mas os eixos de translagao e rotagcdo nédo sao
paralelos, fazendo com que a exposicao ao Sol se alterne durante o ano em periodos
de maior ou menor exposi¢cdo em cada hemisfério. A Figura 3 ilustra o ponto de maxima
exposi¢ao no hemisfério Norte, no chamado solsticio de verdo (do hemisfério). Nesse
momento, os raios solares sao perpendiculares a um plano horizontal localizado no
Tropico de Cancer. Pontos ao norte desse tropico nunca apresentam o Sol a pino, ou
seja, o sol do meio-dia nunca atinge o zénite — a elevac¢éo solar de 90° — como ilustra a
Figura 4a.

Figura 3 — Solsticio de verao no hemisfério Norte
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Fonte: adaptado de kidspressmagazine.com (2022).

Similarmente, no hemisfério Sul o Sol nunca atinge o zénite para os pontos
abaixo do Trépico de Capricdrnio. Ja entre os trdpicos, a variacdo da declinagéo solar —
inclinacao de até 23,5° do Sol em relacao a linha do Equador, para o Norte ou para
o Sul — faz com que os pontos entre os tropicos atinjam o zénite duas vezes por ano.
Nessas latitudes da Terra, quando o Sol ndo esta no zénite, pode estar ao Norte ou ao
Sul, dependendo da época do ano.

O angulo de elevacao solar® (Figura 4a), medido no local de interesse, do
horizonte a posigao do Sol, reflete a sazonalidade do posicionamento solar ao longo
do ano e das horas do dia em qualquer ponto da Terra. Ele vai de 0° (horizonte) a 90°
(zénite), mas para altitudes acima do nivel do mar pode assumir valores negativos,
abaixo do horizonte.

Para completar o georreferenciamento solar é utilizado o posicionamento do
Sol em relagédo ao Norte geografico, no sentido horario, através do angulo chamado
azimute, como ilustra a Figura 4b. A elevagao solar e 0 azimute sdo conjuntamente

3Pela natureza do uso dos angulos nesse trabalho, relacionada ao mundo real, e em consonancia
com as fontes de dados utilizadas nesse trabalho, todos os dngulos sdo expressos em graus.
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Figura 4 — Posicionamento solar visto da Terra
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Fonte: elaboracao prépria (2022).

correlacionados com os angulos horéario e diario solares. O angulo horario € uma
referéncia em relacdo ao ponto de maxima elevacao solar diaria, quando atinge 0°.
A escala ciclica vai de —180° (inicio da madrugada) a 180° (final da noite), ambos
valores representando o mesmo momento. A passagem dos dias costuma ser descrita
matematicamente ao numerar os dias continuamente ao longo do ano para produzir 0
chamado dia juliano (de 1 a 366). Cada dia do ano pode entéo ser expresso na forma
angular, como angulo diario, multiplicando-se o dia juliano por 360/365,25. O angulo
diario é usado em varias expressdes trigonométricas de calculos de geoposicionamento
solar (MELLIT; KALOGIROU, 2017).

O angulo de elevacao solar e o azimute sdo dados suficientes para desam-
biguar a posicao solar a qualquer instante do ano num dado ponto da Terra e tém
efeito semelhante ao uso dos angulos horario e diario do mesmo ponto, porém com
significado fisico.

Vale ressaltar que a hora local € um dado convencionado conforme o tempo
universal coordenado (UTC), tendo o meridiano de Greenwich como referéncia (zero)
entre as longitudes, e os fusos-horarios decididos politicamente, como mostra a Figura 5.
Logo, ndo héa coincidéncia entre as 12h (meio-dia) e o angulo horario solar de zero
graus. Pode-se perceber que a hora local convencionada € Unica dentro de uma faixa
de longitudes e que para a mesma longitude podem ser encontrados fusos-horarios
distintos para latitudes distintas. Torna-se importante relacionar ambas métricas cui-
dadosamente para evitar interpretagées equivocadas da radiagéo solar incidente no
local.

O angulo zenital () € a medida entre o zénite e a direcao do Sol num dado
instante, e derivado matematicamente do angulo de elevacéao solar («), sendo:
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Figura 5 — Fusos horarios convencionados
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Fonte: 24timezones.com (2022).

9 =90°—a. (1)

Dependendo do angulo zenital e da altitude local, como mostra a Figura 6, as ondas
eletromagnéticas do Sol tem de atravessar uma camada de massa de ar maior ou
menor até atingir o solo. A massa de ar € internacionalmente definida pela sigla AM
(do inglés Air Mass), sendo AM igual a 1,0 (para o nivel do mar) quando o Sol atinge o
zénite (VILLALVA; GAZOLI, 2012).

Figura 6 — Relacao entre angulo zenital e altitude com o coeficiente de massa de ar
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Fonte: pveducation.org (2022).

Do feixe de radiagcéo extraterrestre (ETR) proveniente do Sol apenas uma
parcela consegue atravessar a atmosfera da Terra até atingir os painéis solares, com
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parte absorvida, refletida ou reemitida. Essa irradiacao disponivel na superficie terrestre
tem duas componentes, chamadas irradiagédo difusa horizontal (DHI) e irradiacao direta
normal (DNI). A soma geométrica dessas componentes incidentes num plano horizontal
na superficie da Terra € chamada de irradiacao global horizontal (GHI) e representada
por:

GHI = DHI + DNI cos(6). 2)

A DHI é a radiacao solar sem sombra (céu aberto) coletada por uma superfi-
cie por unidade de area, a qual atinge a Terra omnidirecionalmente apds ser dispersada
por particulas da atmosfera ou outros obstaculos. Ja a DNI pode ser descrita como um
agregado da radiacdo solar perpendicular a uma superficie, em trajetéria linear (direta)
desde a posicao atual do Sol (KUMAR et al., 2020).

O espectro de luz da radiacao solar que atinge o solo varia com a localizacao
geografica, a hora do dia, o dia do ano, as condi¢cdes climaticas (incluindo a cobertura
de nuvens), a composicao da atmosfera, a altitude, o albedo local, e os efeitos do
angulo de incidéncia dentre outros fatores. O perfil espectral médio varia em fungéo da
massa de ar e pode ser obtido experimentalmente. A Figura 7 apresenta a distribui¢cao
AMO, que corresponde a radiagcao solar no espago extraterrestre (acima da atmosfera),
e a distribuicao AM1,5 referente ao angulo zenital § = 48,5°, de regides temperadas do
hemisfério norte (VILLALVA; GAZOLI, 2012).

Figura 7 — Caracteristicas da radiacao solar para as massas de ar AMO e AM1,5
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Fonte: adaptado de Villalva e Gazoli (2012).

Sob baixos niveis de irradiacdo a eficiéncia dos painéis solares decresce; a
extensdo varia com as tecnologias dos semicondutores utilizados. Por exemplo, como
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ilustra a Figura 8, para a tecnologia de juncao p-n Unica de silicio dos painéis classicos,
os comprimentos de onda acima de 1.100 nm n&o contém energia suficiente para
conduzir os elétrons, ao passo que sob baixos comprimentos de onda, 0 excesso
de energia é perdido em calor. Esses dois fatores combinados produzem um limite
maximo teédrico de eficiéncia dessa tecnologia da ordem de 31% — chamado limite
Shockley-Queisser. Uma nova tecnologia baseada em jungdes agregadas para diferen-
tes comprimentos de onda é uma forma de ultrapassar esse limite (VIRIDIAN SOLAR,
2022).

Figura 8 — Espectro de luz solar
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Fonte: adaptado de Viridian Solar (2022).

O impacto da altitude na irradiacéo solar costuma ser tratado pelo chamado
efeito altitude (AE), um aumento percentual por 1.000 metros em relagdo a um local
num vale proximo, definido por:

AE - (I_m ~ 1) " A(altitude)

1000 x 100%, (3)

sendo que I, é airradiancia na regiao elevada (montanha); I, € a irradiancia na regiao
baixa (vale); e A(altitude) a diferenca de altitude entre as regides, em metros. Para
se ter uma ideia da dimensao dessa variagcdo, Blumthaler, Ambach e Ellinger (1997)
encontraram efeitos altitude totais (UVA + UVB) da ordem de 8% a 15% por 1.000
metros em estudo realizado na Austria e Suica envolvendo uma diferenca de 3.000
metros entre os locais. Os principais fatores que influenciam no AE sdo os aerosséis —
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particulas finas sélidas ou vapores — na camada atmosférica entre as altitudes, e os
albedos locais. O albedo pode ser entendido como a capacidade de refletir a luz, ou
ainda, a proporcéao de luz incidente na superficie ao redor que é refletida.

2.2.2 Posicionamento dos painéis solares FV

Uma vez que haja irradiagédo disponivel no local da instalagdo do sistema
solar FV, & preciso que os painéis solares estejam posicionados de forma adequada
para o melhor aproveitamento da energia solar, e para que nao haja sombra. Alguns
sistemas FV utilizam mecanismos capazes de manter a face dos painéis solares
perpendiculares a elevagao solar e/ou ao azimute, os chamados seguidores solares
ou trackers. Mas a maioria dos sistemas é estatica e, nesse caso, possui eficiéncia
reduzida em funcdo do posicionamento, qualquer que seja. A Figura 9 apresenta
quatro posi¢des para uma mesma elevagao solar maxima do dia. Com angulo 6timo de
inclinacdo, ha 100% de aproveitamento dos raios solares para a area do painel.

Figura 9 — Inclinacao dos painéis solares
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Fonte: adaptado de Villalva e Gazoli (2012).

No entanto, o Sol esta em constante movimento, logo, somente por um
instante no ano ele poderia estar na condicdo de angulo 6timo dos sistemas estaticos.
E durante o dia, o azimute varia, outro fator contra a eficiéncia desses sistemas. Em
termos matematicos, a eficiéncia instantanea () de aproveitamento da irradiagao direta
dos painéis solares, quanto ao posicionamento, poder ser vista por:

n(a, B,¥,0) = [cos(a) sen(B) cos(y — ®) +sin(a) cos(B)] x 100%, (4)
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sendo que a é o angulo de elevacéao solar; g € o angulo de inclinacao dos painéis sola-
res; ¢ é o angulo azimute perpendicular a face dos painéis, geralmente posicionados
em 0° (Norte) para instalagdes no hemisfério Sul e 180° (Sul) para as do hemisfério
Norte; e ©® é o0 azimute (HONSBERG; BOWDEN, 2022).

Quando a elevacéao solar e o angulo de inclinacao estao perpendiculares,
assim como o azimute e a face dos painéis, o aproveitamento da irradiacao solar é
méaximo. E comum a instalagao dos painéis solares sobre telhados, onde nem sempre é
possivel manter o azimute ou a inclinagdo ideais. Além disso, muitos sistemas utilizam
strings em diferentes posicdes, como ilustra a Figura 10, com os painéis distribuidos
para leste e oeste.

Figura 10 — Telhado solar comercial

Comercial em

Canoas, RS

No 1° ano:

Economia de
R$116 mil

na conta de luz

Geracdo média
mensal de

11.751 kWh

Fonte: elysia.com.br (2021).

2.2.3 Limpeza dos painéis solares FV

Quando um painél solar pertencente a um conjunto ligado em série falha ou
€ afetado por sombra ou poeira, a corrente maxima é reduzida para todo o conjunto,
prejudicando a poténcia gerada pela usina. Sombras causadas por arvores ou edificios
podem ser prevenidas através da selecao cuidadosa do local de instalacao dos painéis,
porém o sombreamento causado pela deposi¢cao de poeira tem um impacto continuo
na geragdo. Os painéis sombreados ou com falha podem atingir temperaturas elevadas
devido ao chamado hotspot phenomenon, podendo ser irreversivelmente danificados.
Como medida de controle e segurancga, diodos by-pass sao utilizados para isolar esses
painéis do restante do conjunto, criando circuitos alternativos. No entanto, eles ddo
origem a novas perdas e criam maximos locais nas curvas PV, de forma que o algoritmo
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MPPT que controla a operacéao do conversor pode se confundir e adotar 0 novo ponto
de operagdao como maximo global (LI VIGNI et al., 2015; WANG et al., 2020).

O intervalo de limpeza dos painéis solares depende da severidade das depo-
sicdes de poeira e do tamanho do sistema FV (MICHELI et al., 2020). Em experimento
realizado com um sistema FV localizado em Shanghai na China, composto de 2 strings
de 4,05 kWp, buscou-se testar 4 metodologias de programacao 6tima da limpeza dos
painéis solares. Cada string continha 18 modulos policristalinos, ou cerca de 30 m?. Os
resultados apontaram periodos 6timos de limpeza entre 28 e 49 dias dependendo da
sensibilidade ao custo de limpeza (WANG et al., 2020).

Para melhorar a performance das usinas FV sujeitas a irradiagéo irregular de
seus painéis, varias arquiteturas de conversores sao propostas na literatura. Quando a
irradiacao é uniforme, um unico inversor (centralizado) pode ser usado em pequenas e
meédias usinas. Quando ndo é o caso, sdo usados inversores string ou micro inversores.
Além disso, o uso de diferentes topologias de conexao da usina colabora para a melhoria
de performance, como: série-paralelo, total-cross-tied, bridge-linked e honey comb.
Mais recentemente vém surgindo técnicas baseadas em sistemas de reconfiguracéo
dindmica: medindo ou estimando a radiagdo dos painéis e alterando as conexdes
elétricas entre eles (LI VIGNI et al., 2015).

2.2.4 Degradacao dos painéis solares FV

Como os sistemas FV consistem de varios componentes (ex.: painéis solares,
conexodes elétricas entre os painéis, inversor solar etc.), uma falha em qualquer um
deles pode afetar drasticamente a eficiéncia e a confiabilidade do sistema inteiro.
Apesar de haver varios sensores disponiveis para deteccao de falhas, eles nem sempre
funcionam corretamente em funcédo das caracteristicas nao lineares da geracao FV, ou
por exemplo, na presencga de controle do tipo MPPT — capaz de manter a operagcado em
maxima poténcia, qualquer que seja a condicao de radiacao solar ou temperatura de
trabalho dos painéis solares (LEE; KO; LEE, 2020; VILLALVA; GAZOLI, 2012).

2.3 Métodos de previsao de geracao fotovoltaica

Os pesquisadores investigam meios de prever a intensidade de irradiacao
solar ha muito tempo, com bons resultados aplicados a agricultura, construcao, geracao
de energia etc. (SHI et al., 2012). O escopo de previsao pode ser o sistema elétrico
como um todo, uma regido, um alimentador, uma subestagdo, uma usina ou mesmo
um equipamento. Em geral, a variabilidade da geragao renovavel costuma ser muito
maior que a das cargas e, portanto, mais dificil de prever (WANG et al., 2018).

Em condicdes de céu aberto, a energia produzida por um sistema solar PV
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pode ser estimada, com razoavel precisdo, em fungcédo da posicao dos painéis solares
em relagdo ao Sol e algumas métricas de eficiéncia do sistema. O desafio € prever os
efeitos de nuvens, aerossdis e outras condicbes atmosféricas, além da variagdo da
eficiéncia dos painéis em funcao da temperatura ambiente (TUOHY et al., 2015). Para
lidar com isso, pesquisadores e climatologistas costumam combinar dados, imagens,
modelos numéricos ou hibridos. As diferentes técnicas de previsao de irradiacdo solar
sd0 necessarias para a producao de previsdes em diferentes horizontes de tempo
com vistas a uma integragao confiavel, continua e eficiente da energia solar as redes
(KUMAR et al., 2020).

Os métodos de previsdo dependem sobretudo de trés aspectos: o periodo
de previsao (antecedéncia e discretizagao), as informagdes disponiveis sobre o sistema
(tecnologia, configuracao, eficiéncia, historico de geragéo etc.) e a aplicagdo (TUOHY
et al., 2015). Cada necessidade de decisao requer um horizonte de tempo de previsao
diferente (JEBLI; BELOUADHA; KABBAJ, 2020; WAN et al., 2016), como mostra a
Tabela 1.

Tabela 1 — Horizontes de previsao de geracao de energia

Tipo Antecedéncia Utilizagao

Curtissimo Segundos a mi- Controle de estoque de energia e fechamento

prazo nutos de balango no mercado de eletricidade. Tem es-
pecial importancia para as microrredes e redes
inteligentes

Curto prazo  Até 48h ou 72h  Crucial para diferentes tomadas de decis&o no
mercado de eletricidade e operacao segura da
geracao e dos servigos de distribuicao de ener-
gia, incluindo o despacho econémico, comissio-
namento, etc. Neste horizonte se encaixam os
planejamentos intradiario e do dia seguinte com
base no PLD horario

Médio prazo  Até 1 semana Planejamento da manutencao dos sistemas FVs,
usinas convencionais, transformadores e linhas
de transmissao

Longo prazo Meses a anos Planos de expanséo do sistema elétrico e plane-
jamento da operacéao fotovoltaica

Fonte: adaptado de Jebli, Belouadha e Kabbaj (2020) e Wan et al. (2016).

De forma geral, as entradas dos métodos de previsdo podem ser a inten-
sidade solar e outras métricas (métodos indiretos) ou a prépria saida do sistema
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(métodos diretos) (SHI et al., 2012). O conhecimento do perfil de geracao solar foto-
voltaica de uma usina é normalmente obtido através da medigao direta da poténcia
injetada na rede pelo inversor fotovoltaico. No entanto, as medigdes locais podem
ser afetadas por acdes exdgenas de controle, as quais podem tornar as observacoes
nao correlacionadas com a verdadeira poténcia maxima da usina de geracao fotovol-
taica (UFV), e consequentemente, com a irradiancia. Assim, o uso dessas observagoes
como medidas de referéncia ou dados de treinamento para previsao de geracao solar
fotovoltaica podem ter um impacto prejudicial na estimativa do estado atual da usina e
no desempenho das previsdes (SCOLARI; SOSSAN; PAOLONE, 2018).

A abordagem desses métodos pode envolver técnicas deterministicas ou
probabilisticas. As deterministicas tém sido largamente utilizadas para geragao solar
fotovoltaica, entretanto, devido as caracteristicas intrinsecas, estes métodos possuem
algumas deficiéncias. Como a confiabilidade das previsdes é predeterminada pela
performance histérica do modelo, a incerteza em tempo real é dificil de ser estimada,
especialmente para uso das microrredes, cuja confiabilidade da operacado depende
principalmente das condi¢des climaticas e ambientais. Assim, mais recentemente,
tem crescido o interesse pelos métodos probabilisticos para cobrir as necessidades
econémicas e de confiabilidade dos sistemas de poténcia (SHENG et al., 2018). Alguns
estudos procuram construir uma fungao de distribuicdo de probabilidade (PDF) da
geracao dos sistemas fotovoltaicos, ao invés de apenas definir um valor deterministico
(SANJARI; GOOQI, 2017).

Os métodos de previsao indiretos e deterministicos — foco deste trabalho —
costumam envolver as mais variadas composi¢cdes de variaveis de entrada. Um estudo
conduzido na Coréia do Sul concluiu que o uso excessivo de variaveis correlacionadas
como entrada dos modelos de previsdo de geracao solar pode aumentar o erro da
previsdo. A combinacdo de temperatura ambiente, temperatura dos painéis solares e
umidade relativa do ar deram os melhores resultados entre as combinagdes testadas
por Kim et al. (2019). Liu et al. (2015) acreditam que a relacao entre a poténcia de
saida e os varios fatores meteoroldgicos envolvidos é estocastica e nao linear, onde
diferentes tipos de clima levam a variagdes significativas da energia produzida. Logo, a
modelagem deve ser realizada em funcao dos diferentes parametros meteorologicos,
e a previsdo de geracao deve ser segmentada para diferentes condicdes de tempo:
ensolarado, parcialmente nublado, nublado, chuvoso/nevando.

No inicio deste trabalho, duas principais referéncias nortearam a introducao
ao estado da arte da previsao FV. Akhter et al. (2019) realizaram uma revisao bibli-
ografica extensa dos métodos de aprendizado de maquina (AM) e meta-heuristicos
utilizados para a previsao solar fotovoltaica, e concluiram que os métodos combinados
performam melhor que os métodos de AM ou matematicos (modelos explicitos). Ja
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Kumar et al. (2020) revisaram os métodos sob a 6tica da previsao de irradiagdo solar
disponivel aos painéis FV, o que € muito correlacionado com a geragao de energia.
Recomenda-se ainda a leitura de Alkhayat e Mehmood (2021), pois eles revisaram
especificamente a aplicagcao de AP para a previsdao de geracao fotovoltaica e éolica.
Suas conclusbes parecem acompanhar os achados de Akhter et al. (2019) ao identifi-
car a prevaléncia dos métodos combinados (ou hibridos), seguidos das redes neurais
recorrentes (RNNs) e redes neurais convolucionais (CNNs). Os métodos probabilisti-
cos e os multi-steps — varios intervalos a frente e ndo apenas o préximo intervalo de
discretizagdo —, como no presente trabalho, vém ganhando destaque.

2.3.1 Caracteristicas do modelo de previséo

O termo modelo, usado em multiplos contextos, pode referir-se a uma de-
claragédo conceitual ou descricao textual de causa e efeito, a um modelo em pequena
escala de um fendmeno fisico testado em laboratério, ou a uma representacao ma-
tematica de um conhecimento conceitual humano sobre o funcionamento de algum
aspecto da natureza, dentre outros usos (RHINERHART, 2016). Os modelos mate-
maticos geralmente relacionam saidas as entradas, efeitos as causas, resultados as
influéncias, respostas aos estimulos. Uma vez conhecido, pode ser usado para pre-
visdo ou antecipacao de fendmenos naturais e, de outra maneira, pode-se reverter a
sentenca matematica do modelo de forma a saber o que fazer para obter determinado
resultado. Rhinerhart (2016) classifica os modelos matematicos segundo uma série de
atributos opostos, 0s quais criam categorias de problemas que direcionam os métodos
apropriados de regressao.

No caso da previsao do valor de geracéo solar fotovoltaica por perceptron
multicamadas, a partir de dados meteorol6gicos e de geoposicionamento solar, compreende-
se a seguinte adequagéao aos atributos propostos por aquele autor:

a) em equilibrio (em oposi¢ao ao dindmico): embora as condicbes atmos-
féricas sejam regidas por um sistema dindmico, e a irradiagdo solar
apresente caracteristicas ciclicas, a geracao de energia dos sistemas FV
— em si — pode ser tratada como um sistema em equilibrio, que s6 de-
pende das condi¢des instantdneas das entradas, e cujas caracteristicas
n&o variam no tempo (no curto e médio prazos)*;

b) empirico (em oposi¢cédo ao fenomenoldgico): a forma do modelo néo é
baseada em fenébmenos fisicos envolvidos no problema;

c) deterministico (em oposi¢ao ao estocastico): espera-se um valor Unico
de saida e nao uma distribuicao de probabilidades;

4Desprezando-se a perda natural da eficiéncia do sistema com a vida (til e outras condigdes extremas
de utilizacao (temperatura, poeira, umidade etc.) que causem sua degradacao.



d)

K)

49

nao linear: os impactos dos coeficientes sdo nao lineares, o que combi-
nado com as restricdes nas variaveis, impedem o uso de métodos de
solucéo genéricos;

continuo (em oposicéo ao discreto): as variaveis descritivas do modelo
séo continuas em nivel macro, em sua maioria, embora algumas delas
sejam obtidas a partir de medi¢des de baixa precisdo. Por exemplo: a
cobertura de nuvens, uma possivel variavel do modelo de previsao, é
obtida a partir de avaliagdo humana ou automatizada do numero de qua-
drantes cobertos de nuvens em relacao a um numero total de quadrantes
imaginados na abdboda celeste;

nao analitico: pela presenca de descontinuidades, ou seja, pontos nao
derivaveis no modelo, caracteristica das RNAs;

implicito (em oposicdo ao explicito): requer algum procedimento iterativo
e um critério de convergéncia, e ndao pode ser resolvido pela simples
execucao de uma sequéncia de operagdes matematicas;

com valor de saida Unico (em oposicao ao multivalorado);

multivariaveis: o numero de atributos de entrada ndo é maior que a
unidade;

restrito: as entradas possuem limites fisicos que mantém o sistema
estavel;

valoragao (em oposicao a classificagdo): a saida é quantitativa, um nu-
mero real, e ndo qualitativa;

intratavel: ndo pode ser representado e analisado a partir de uma equa-
cao matematica.

A configuracdo de um modelo de previsao é o principal desafio envolvido.
Uma rede neural artificial, por exemplo, envolve a selecéo de aspectos quantitativos
como o numero de atributos de entrada, 0 niumero de camadas ocultas e 0 numero de
neurénios em cada camada; ou funcionais, como o tipo de funcéo de ativagéo e de
otimizacdo. Uma vez definido, o algoritmo de regressao pode ser facilmente aplicado
rotineiramente (RHINERHART, 2016).

2.3.2 Meétricas de avaliagdo de desempenho

As métricas adequadas para a avaliagao do desempenho dos modelos de
previsao variam de acordo com o tipo de problema envolvido e a ferramenta utilizada.
Os modelos de regressao deterministicos para a previsao de geragao solar fotovoltaica
geralmente sao verificados através, dentre outras, de métricas como: erro médio (MBE),
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erro absoluto médio (MAE), raiz do erro quadratico médio (RMSE) e coeficiente de
determinacéo (R?) (KOSTYLEV; PAVLOVSKI, 2011; ALKHAYAT; MEHMOOQOD, 2021).

Essas métricas estatisticas sdo de uso geral e largamente difundidas. O
erro médio (MBE) — em inglés mean bias error — é uma métrica do viés médio das
previsdes, o qual pode indicar se 0 modelo subestima ou superestima a geracao de
energia ao longo de um periodo de avaliacdo, mas diz pouco sobre 0 poder de previsao
em si (MELLIT; KALOGIROU, 2017; KOSTYLEV; PAVLOVSKI, 2011). Sua formulacao
é dada por:

m

MBE(X, 1) = — " hx) - v, (5)
o

sendo que:

X — é o conjunto de atributos da amostra;

h — é a transformacéao avaliada (modelo);

m — € 0 numero de exemplos da amostra;

x; — € 0 conjunto de atributos do exemplo i da amostra;

y; — € o valor de saida verdadeiro do exemplo i da amostra.

Erros médios reduzidos nas previsdes de curto e médio prazos sao importan-
tes para as plantas virtuais porque alguns dos aspectos do gerenciamento energético
local dependem do balanco de energia das fontes de produc¢do e consumo ao longo de
um periodo de tempo. Esse viés pode interferir em decisdes que envolvem varias horas,
como uma estratégia de armazenamento de energia dos sistemas PV, por exemplo,
ou a cobertura do lastro de energia no Mercado Livre. No entanto, um viés médio
global reduzido nédo é suficiente para garantir que néo haja erros medios elevados
na comparacao entre os erros médios em diferentes extratos da amostra avaliada:
periodos do dia, estacdes do ano ou condicdes atmosféricas, por exemplo.

O erro absoluto médio (MAE) — em inglés mean absolute error — é uma
métrica da distancia entre os vetores de previsao e de valores reais, também conhecido
por norma ¢; ou norma Manhattan (MELLIT; KALOGIROU, 2017). E dado por:

MAE(X, ) = = 3" [ hx) = vi | ©)
i=1

Diferentemente do MBE, o MAE valora a média absoluta dos erros, o que
se relaciona com a precisdo esperada para um exemplo de uma amostra. Os erros
extremos sdo tratados com mesmo peso que 0S erros menores, o0 que pode esconder
variagdes importantes entre extratos da amostra.

A raiz do erro quadratico médio (RMSE) — em inglés root mean squared
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error — equipara-se a norma ¢, ou norma Euclidiana, e ajuda a valorar essas eventuais
discrepancias entre os extratos da amostra. E dada por:

RMSE(X, ) = == " (h(x) = )2 )
i=1

A RMSE é uma das métricas mais utilizadas para os problemas de regresséo,
e assim como o MAE, fornece uma referéncia do erro esperado do modelo de previsao,
porém com um peso maior para 0s erros maiores, ao utilizar o quadrado dos erros. Ela
€ capaz de ponderar a distribuicdo dos erros, resultando num valor absoluto tdo mais
proximo do MAE quanto forem uniformes os erros dos exemplos da amostra avaliada.
No limite pode ser numericamente igual ao MAE mas nunca inferior.

O coeficiente de determinacdo (R?) & um niimero usualmente entre zero e
um que mede o grau de associagao entre duas variaveis, ou quanto da variabilidade
observada é explicada pelo modelo de previsdao (MOUSTRIS et al., 2016). Ele pode
assumir valores negativos quando os elementos do vetor de previsdo estiverem pior
correlacionados com o vetor de valores reais que uma reta horizontal média desses
valores reais. Sua formulacao é dada por:

D (hix) = yi)?
R3(X,h)=1- = , (8)

i()’i -)?
pa

sendo que: y é a média dos valores de saida verdadeiros (conhecidos) de todos
exemplos da amostra.

E importante notar que para comparacéo entre resultados de amostras de
tamanhos distintos, ou de usinas distintas, MBE, MAE e RMSE n&o s&o apropriados
em suas versdes originais pois estao relacionados com a escala das variaveis medidas.
E preciso normaliza-las para este fim. A normalizagdo dessas métricas ndo é Unica
na literatura, sendo comuns as formas baseadas na média dos valores da amostra
verificada ou na capacidade de producao da usina fotovoltaica (BLAGA et al., 2019).

O R?, por outro lado, € uma métrica relativa e pode ser comparada entre
amostras distintas, exceto quando o numero de atributos de entrada é diferente entre
elas, pois o R? sempre aumenta com o aumento do nimero de atributos (JAMES et al.,
2013). Nesses casos, recomenda-se o0 uso do R? ajustado, uma versdo que penaliza a
quantidade de variaveis de entrada. Sua formulagao é dada por:
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S (h(x) = y:)?
(m—-d-1)
2721 (vi — y)z
(m—-1)

R? ajustado(X, h) =1 — , (9)

sendo que d € o numero de atributos de entrada do modelo.

2.3.3 Critério de avaliagdo da capacidade de generalizacdo do modelo

Um dos maiores problemas dos modelos de regressao é saber se o resul-
tado obtido a partir de uma amostra é representativo e pode ser extendido a populagéao
de origem desta amostra, ou seja, a capacidade de generalizagdo do modelo (GIAN-
CRISTOFARO; SALMASO, 2003).

Idealmente, deveria haver uma amostra de treinamento e outra de teste em
quantidade e diversidade de exemplos suficientes para garantir a confiabilidade dos
resultados. Na prética isso nao acontece, o0 que torna necessario encontrar formas
de estimar o erro esperado dos modelos. Em geral, modelos complexos apresentam
reduzido viés e elevada variancia enquanto os mais simples apresentam elevado viés
e reduzida variancia. Busca-se o equilibrio (trade-off) entre essas duas métricas que
proporcione a melhor solugéo para o problema (KRSTAJIC et al., 2014).

Quando se treina um modelo de previsdao nao se tem (supostamente) acesso
a amostra de teste (novos exemplos de produgéo, ou uma parcela dos dados reservada
para teste). No entanto, pode-se particionar os dados da amostra de treinamento
em duas, para a chamada validacao cruzada holdout. Uma proporcéao usual é 80%
(treinamento) e 20% (validagao). Este método néo € satisfatério quando a quantidade de
exemplos € insuficiente para garantir o aprendizado do problema especifico (MURPHY,
2012).

Uma das técnicas simples e mais universalmente empregadas para a esti-
mativa do viés e variancia dos modelos de previsao, principalmente durante as fases
de selecao entre alternativas de parametros e hiperparametros, é a chamada validacao
cruzada k-fold (KRSTAJIC et al., 2014). A técnica consiste em dividir a amostra de
treinamento em K parcelas (folds); entédo, para cada parcela k € {1, ..., K}, treina-se o0
conjunto das parcelas exceto a k-ésima, e testa-se com a k-ésima parcela, de forma
rotativa, até que todas parcelas tenham estado apenas uma vez fora do conjunto
de treinamento, e apenas uma vez no conjunto de teste, como mostra a Figura 11
(MURPHY, 2012). Com os resultados de teste das K parcelas calculam-se a média
e o0 desvio-padrao (DP) — ou variancia — das métricas de interesse. O valor de K é
geralmente reduzido em relacdo ao numero de exemplos de treinamento, com K=5 e
K=10 sendo dos mais populares na literatura pois ja mostraram empiricamente que sao
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capazes de produzir vieses e variancias moderados, embora ndo sejam regra (JAMES
et al., 2013; KUHN; JOHNSON, 2013). Nesse contexto, 0 viés e a variancia referem-se
a diferenca entre a estimativa e o valor real da métrica de interesse e ndo aos proprios
resultados do modelo em analise.

Figura 11 — Exemplo do particionamento da amostra para a validacao cruzada 5-fold

Treinamento Teste
]
| CIT ]
dividir em 5 parcelas (mesmo tamanho) [ TT1 1
! -
: L T
treinar

5 (cinco) fracionamentos
diferentes, com cada parcela usada para validagdo apenas 1 vez

Fonte: elaboragéo prépria (2022).

Uma das variagées do método, quando K=N, sendo N igual ao numero de
exemplos da amostra de treinamento, recebe o nome de validag&o cruzada leave-one-
out (LOOCYV). Este é muito intensivo computacionalmente visto que o treinamento e
o teste devem ser repetidos N vezes. Ha ainda variagdes como a validagao cruzada
aninhada e métodos similares como o bootstrap (KOHAVI, 1995).

A melhor opcao obtida para uma série de bases de dados reais testadas
por Kohavi (1995), mesmo quando o poder computacional permitia um fracionamento
maior, foi a validagao cruzada estratificada 10-fold. Na validag&do cruzada estratificada,
os exemplos de cada parcela sdo selecionados de forma a garantir aproximadamente
a mesma distribuicdo em todas as parcelas de validagao, e similar aquela vista na
populacdo. Molinaro, Simon e Pfeiffer (2005) também obtiveram menores vieses e
variancias de validagao cruzada k-fold ao trabalhar com a média de 10 realizagdes do
processo completo.

Apesar de sua utilidade na modelagem do aprendizado de maquina, é
preciso atentar-se ao fato de que a validacao cruzada pode sofrer alta variabilidade,
e levar a mas escolhas na selecdo do modelo e a um comportamento erratico da
estimativa do erro esperado. Bengio e Grandvalet (2004) alertam que a estimativa de
variancia de um modelo sé pode ser feita a partir de realizagcdes independentes, ou
dependentes desde que a correlagao entre as amostras seja conhecida, e mostram
que a validagéo cruzada k-fold produz erros de teste interdependentes com vieses que
podem chegar, em casos simples, a magnitude da variancia.
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2.3.4 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina (AM) é uma forma de inteligéncia artificial (1A)
que permite a um sistema aprender a resolver problemas a partir do emprego de
uma variedade de algoritmos que consomem dados de entrada para gerar melhorias,
descrever dados e prever resultados, sem o0 uso de programacao explicita. Usualmente,
o AM é segmentado segundo duas abordagens (HURWITZ; KIRSCH, 2018):

a) aprendizado supervisionado (ou preditivo): onde o objetivo € encontrar a
correlacao existente entre os dados disponiveis com relagdo a um dado
de medicao, significado ou referéncia — as vezes chamado de etiqueta,
ou label —, afim de realizar previsées ou classificagcdes. E o0 mais usado
em sistemas de previsao;

b) aprendizado n&o supervisionado: geralmente utilizado em problemas de
classificagao e reconhecimento que envolvem volumes excessivos de
dados, dificeis de serem etiquetados. Esses algoritmos segmentam os
dados em grupos de exemplos ou grupos de atributos, e criam automati-
camente as etiquetas, o0 que os torna, entéo, algoritmos de aprendizado
supervisionado.

Pode-se somar uma terceira abordagem chamada Aprendizado por Reforgo.
Nesse caso, nao ha dados iniciais de treinamento e o sistema adquire conhecimento a
partir de tentativa e erro. Os acertos sdo premiados e representam o Unico feedback
recebido. Em geral, sdo usados quando representam sistemas muito complexos para
serem modelados, mas faceis de serem avaliados. E utilizado na area de jogos ele-
trénicos, robdtica, carros autbnomos e controle de processos em geral (AGGARWAL,
2018).

Devido as suas especificidades e ao crescente interesse, pode-se destacar
o aprendizado profundo (AP), uma variacao aplicavel as trés abordagens mencionadas,
que incorpora redes neurais em camadas sucessivas para aprender com os dados
de forma iterativa a partir de uma combinacao de aprendizado supervisionado ou nao
supervisionado, com inspiracdo no funcionamento do cértex cerebral. O AP é usado
em sistemas de reconhecimento de voz, aplicagdes de internet das coisas (loT), dentre
outros.

A Tabela 2 apresenta alguns dos principais métodos de AM supervisionado
utilizados para a previsdo de geracao solar fotovoltaica deterministica — a mais comum.

O modelo linear generalizado (GLM) — ou generalised linear model — é um
AM baseado na combinacao de regressdes lineares simples que permite variaveis
de saida cuja distribuicdo dos erros ndo acompanha uma distribuicdo normal. Ma-
quina de aumento de gradiente (GBM) — ou gradient boosting machine — € um AM
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Tabela 2 — Sintese comparativa dos métodos de aprendizado de maquina supervisionado
utilizados na previsao de geracao de energia solar fotovoltaica

Métodos? - | | Critério | _
Precisdo | Velocidade | Linear | N?de pa- | Complexi- | Facilidade
rametros dade de uso
GLM baixa baixa sim baixo baixa sim
GBM média baixa sim/nao | baixo baixa sim
AD média baixa nao baixo média sim
RF alta média nao baixo média sim
SVM alta alta nao baixo média nao
AP/RNA | alta alta nao baixo alta nao

4Modelo linear generalizado (GLM), maquina de aumento de gradiente (GBM), arvore de
decisao (AD), floresta aleatéria (RF), maquina de vetores de suporte (SVM), aprendizado
profundo (AP), rede neural artificial (RNA).

Fonte: adaptado de Jebli, Belouadha e Kabbaj (2020).

altamente eficiente, baseado no principio do aumento do gradiente, que consiste num
meta-algoritmo que combina varios algoritmos fracos, iterados sucessivamente para
reducao do erro, resultando numa combinacao linear desses algoritmos fracos (JEBLI;
BELOUADHA; KABBAJ, 2020).

Arvore de decisdo (AD) — ou decision tree — é um modelo de AM popular em
problemas de classificacdo e regressao que usa os dados de entrada para construir
recursivamente uma arvore enraizada na qual o vértice superior € designado como raiz
e ha um caminho Unico para cada vértice direcionado para fora da raiz. Comeg¢ando
na raiz com todos os dados em uma classe, € tomada a deciséo de dividir os dados
em duas subclasses usando o atributo e ponto de corte que resulta no maior ganho
de informacéo, segundo algum critério — como o somatorio das variancias (o) dos
erros das amostras resultantes, no caso da regressao (MONCADA; RICHARDSON,;
VEGA-AVILA, 2018). No exemplo da Figura 12, o atributo x; foi 0 que apresentou um
ponto de separacao (x,=5) dos exemplares da amostra completa que resulta em duas
subamostras de menor somatério das variancias 0'5 e (rlz. A subamostra relativa a
variancia ag apresentou no atributo x; o ponto de separagao (x1=3) que resulta no
menor somatoério das variancias 022 e a§ das subamostras resultantes, quando a saida
€ o valor médio de saida dos elementos de cada subamostra. E assim sucessivamente,
para todos ramos da arvore de decisdo, até que a redugéo da variancia total para o
préximo nivel seja menor que um valor predefinido, ou que um nimero maximo de
niveis seja atingido.

A floresta aleatéria (RF) — ou random forest — é uma ferramenta muito utili-
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Figura 12 — Exemplo de uma arvore de decisao
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Fonte: elaboragcao propria
(2022).

zada em ciéncia de dados em aplicagcGes de diversos setores, e consiste num conjunto
de ADs independentes construidas a partir de amostras aleatérias da populacao e
visando uma vis&o fragmentada do problema®. Para fugir do sobreajuste, o resultado
final — no caso da regressao — € a média dos resultados individuais das arvores criadas,
e ndo o melhor resultado obtido (JEBLI; BELOUADHA; KABBAJ, 2020).

Uma maquina de vetores de suporte (SVM) — ou support vector machine
— constroi hiperplanos em um espacgo n-dimensional para classificacao ou regressao
de dados. O método utiliza, para os problemas linearmente ndo separaveis, uma
transformacéao das entradas do espaco original para um espag¢o mais complexo em que
o problema seja linearmente separavel. A SVM € um modelo nao linear efetivo de 1A
que comparado com as RNAs possui maior velocidade de treinamento e oferece bom
resultado de convergéncia, livre dos minimos locais (SHI et al., 2012).

Para uma compreensao mais ampla dos aspectos relacionados ao apren-
dizado de maquina e as redes neurais artificiais, dois autores sao sugeridos. Géron
(2019) oferece um ponto de partida para os iniciantes em aprendizado de maquina, pois
consegue reunir os conceitos de algoritmos classicos e modernos com as ferramentas
computacionais e exemplos de aplicacdes. O problema € que ndo possui um sumario
organizado, o que dificulta revisitar alguns conceitos quando demandados. J4 Aggarwal
(2018) foca nas redes neurais artificiais de aprendizado profundo, e possui um contetdo
bem organizado e desenvolvido.

2.3.5 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) foram desenvolvidas ap6s o surgimento
dos primeiros computadores, com inspiracdao no sistema nervoso humano, visando

5A floresta aleatéria é abordada em um comparativo do Estudo de Casos (secéo 4.3).
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solucionar problemas através da simulagéo do que se pensava serem 0S mecanismos
de nossos neurénios. Inicialmente a capacidade computacional ndo permitia grandes
avancos, o que levou a um periodo de pouco interesse até préximo da virada do século,
quando uma grande disponibilidade de dados (armazenados) e uma crescente capaci-
dade computacional deu nova vida as RNAs, sob a grife aprendizado profundo (AP)
(AGGARWAL, 2018). Russell e Norvig (2016) apresentam o ponto de vista histérico das
RNAs, sua origem a partir de 1943 e seu relacionamento com o termo inteligéncia artifi-
cial, as novas técnicas e usos, a adogcao do método cientifico em seu desenvolvimento,
novas bases de dados compartilhadas, etc.

A unidade béasica de uma RNA tradicional é o perceptron. Trata-se de uma
das arquiteturas mais simples e baseada na chamada unidade l6gica de limiar (TLU),
com uma camada de neurdnios de entrada X' = [x1...x,], uma camada computacional
(a TLU) e uma unica saida (3), podendo ou ndao contar com um viés adicionado (b),
como mostra a Figura 13 (GERON, 2019).

Figura 13 — Estrutura basica de rede neural artificial com TLU — o perceptron

Viés
b ~
X1 - Fur)gao~de
\ T Ativacao
(sinal)  Sajda
Entradas { X2 o - W2 ‘@ ‘@ -9
Xp o——— Wy
Pesos
Fonte: elaboracao propria (2022).
O funcionamento da TLU é descrito por:
_T_ n
§=sinal (X' W +b) =sinal| " xjw; +5|, (10)
j=1

sendo que: § = {-1,0,+1} é a previsdo computada pela funcéo sinal® (funcdo de
ativacao); X = [x1...x,] € 0 conjunto dos valores dos n atributos de entrada; W o=
[w1...w,] € 0 conjunto de pesos aplicados sobre os valores dos atributos de entrada; e
b é o viés, um valor real adicionado (ou zero) (AGGARWAL, 2018; GERON, 2019).

Os dados de entrada para treinamento (X) sado conhecidos, e 0s pesos
(W) e o viés (b) devem ser encontrados através de otimizacdo numérica, embora nos

6A funcéao sinal — ou sign — retorna 1 (um) para entrada positiva, 0 (zero) se a entrada for zero ou —1
(um negativo).
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primérdios tenha sido heuristica, por circuitos eletrénicos (hardware) (AGGARWAL,
2018). O modelo proposto no perceptron é linear, com a Equacédo 10 definindo um
hiperplano. Nesta configuracdo a rede neural é capaz de solucionar apenas problemas
de classificacao binarios simples, linearmente separaveis, como ilustra a Figura 14,
pois seus limiares de decisdo possuem limites lineares (GERON, 2019).

Figura 14 — Exemplos de classes linearmente separaveis e inseparaveis
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Fonte: adaptado de Aggarwal (2018).

Varios incrementos de complexidade foram realizados para solucionar no-
vos problemas, com menores recursos computacionais ou com numero reduzido de
exemplos de treinamento. Dentre as inovagcdes ao modelo apresentado, pode-se citar:

a)

novas funcdes de ativacdo’, para possibilitar a solugao de variaveis reais,
aumentar a nao linearidade do modelo (sigmoide, tangente hiperbdlica,
etc.), aumentar a tolerancia aos ruidos (CLEVERT; UNTERTHINER,;
HOCHREITER, 2016) ou apenas delimitar o valor de saida (softmax,
RelLU etc.);

paralelizacdo de neurdnios na camada oculta, para aumentar a capaci-
dade de aprendizagem do modelo;

serializacdo de camadas ocultas, ou perceptron multicamadas (MLP),
para aumento da representatividade do modelo e da capacidade e velo-
cidade de aprendizagem (AGGARWAL, 2018);

utilizacao de funcdes de otimizacdo mais especializadas para aumentar
a chance de aprendizagem;

desenvolvimento de métodos de otimizagdo mais especializados (para
solucao de novos problemas) ou mais genéricos (para garantir 0 sucesso

’As funcdes de ativacao sio tratadas na segéo A.3.
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em um numero maior de tipos de problemas), com vistas ao aumento da
velocidade de treinamento;

f) novas formas de conexao entre os neurbnios das varias camadas para
solugcédo de problemas especificos, em oposi¢cao as chamadas redes
densas, onde todos os elementos de uma camada estio conectados aos
elementos da camada seguinte;

g) conexdes recorrentes, ou seja, saidas retroalimentando alguns neurénios
de entrada ou intermediarios;

h) fungdes de otimizagédo especializadas;

i) solugbes empacotadas, ou seja, varias alternativas integradas na solugéo
de um problema (duas ou mais estruturas RNA conectadas, saidas
derivadas da média entre mais de um modelo, etc.); etc.

O Anexo A apresenta os diagramas das principais estruturas RNA ja criadas,
extraidos de Veen e Leijnen (2019), os quais também apresentam uma referéncia rapida
de todas elas, inclusive com citacdo dos artigos de origem. Algumas das estruturas
mais comuns na area de geragao solar fotovoltaica séo: perceptron multicamadas, rede
neural convolucional e rede neural recorrente (MASSAOUDI et al., 2021).

O perceptron multicamadas (MLP) € uma rede neural basica de AP e super-
visionado, do tipo feedforward — ou seja, cada camada se conecta a préxima camada,
da entrada para a saida, numa Unica direcao — e densa — ou seja, com todos 0s neur6-
nios de uma camada conectados a todos o0s neurdnios da camada anterior —, que aplica
o método chamado back propagation para minimizacao da fungéo de custo. Possui boa
capacidade de generalizacao de problemas complexos, mas com limitagao na represen-
tacdo de relacionamentos intertemporais entre os dados, pois ndo salva informagdes
prévias. Essa estrutura, de interesse nesse trabalho, é detalhada no Apéndice A, assim
como alguns dos principais aspectos relacionados a sua operacionalizacdo, como:
métodos de otimizacao, fungdes de custo, fungdes de ativagao, critérios de parada do
treinamento, métodos de regularizagao e normalizagdo de variaveis de entrada.

A rede neural convolucional (CNN) (LECUN et al., 1998) também € do tipo
feedforward, composta de trés elementos principais — convolugdo, computagao de
agrupamento e camadas densas. A convolugcao possibilita a extracdo de atributos
provenientes de dados contiguos, enquanto a computagcao de agrupamento visa uma
transformacao que agrupa e unifica atributos similares, e as camadas densas finais
organizam e resumem a saida. Essa rede neural trouxe uma grande evolucao ao
processamento de imagens (YALCIN, 2021). Na area de geracéo solar FV sdo usadas
para lidar com dados sequenciais (MASSAQOUDI et al., 2021).

Ja a rede neural recorrente (RNN) (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS,
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1986) é um caso particular de rede neural de aprendizado profundo baseada na teoria
de controle, composta de uma rede de neurbnios cujas saidas sdo conectadas nao
apenas a préxima camada mas também a um ponto de retroalimentacdo. Em sua
estrutura basica é considerada limitada, pois ndo é capaz de manter memorias de
longo prazo. Assim, foram desenvolvidas arquiteturas especializadas para este fim,
como a chamada rede de memoria de curto prazo longa (LSTM) (HOCHREITER,;
SCHMIDHUBER, 1997). As redes recorrentes sao especialmente Uteis para previsdes
relacionadas as séries temporais.

2.4 Conclusao parcial

Nesse capitulo foi apresentado o contexto em que a previsdo de geragao FV
proposta se insere — 0 das pequenas usinas reunidas em uma microrrede ou VPP para
ganharem escala e previsibilidade para participarem do mercado de energia de forma
competitiva. Evidenciou-se o papel que as previsdes de qualidade tém para o sucesso
desse modelo de operacéo.

Os principais aspectos fisicos do geoposicionamento solar foram apresenta-
dos e relacionados com as condi¢des atmosféricas, assim como foram conceituadas
algumas das medidas que séo aproveitadas como entradas do método proposto: angulo
de elevacao solar, angulo azimute, angulo horario solar e angulo diario solar.

Por fim, os aspectos mais importantes para a selegao dos métodos de previ-
sao de geracao FV sédo abordados e contextualizados na area do AM. Sao apresentadas
as principais estruturas RNAs utilizadas para o tipo de problema, destacando-se o
detalhamento no Apéndice A da estrutura de interesse desse trabalho, o MLP, porta de
entrada para o universo das RNAs e um legitimo representante do AP.
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3 PREVISAO DE GERACAO SOLAR FOTOVOLTAICA

O método proposto para a previsdo de geracao solar fotovoltaica possui trés
predefinicdes: o objetivo da previsao, a técnica adotada e a disponibilidade de dados.
Cada um desses aspectos interfere nas decisdes tomadas durante o desenvolvimento
do método e vale a pena detalha-los.

Iniciando-se pelo objetivo, a previsdo proposta visa dotar os sistemas de
gerenciamento econdmico das plantas virtuais de energia de prognosticos de geracao
das usinas fotovoltaicas participantes do pool, destinados ao planejamento da préxima
hora ao dia seguinte, em base horaria’, de forma continua. Esses dados complementam
outros esquemas de previsao de horizontes maiores (dias, meses ou anos) ou menores
(semi-horérios, quartos de hora, minutos etc.).

Quanto a técnica adotada, as redes neurais artificiais sdo cada vez mais
utilizadas em diversas aplicagcdes, no entanto, ha uma longa curva de aprendizado
e alguma incerteza entre os potenciais usuarios quanto ao custo-beneficio de sua
utilizagdo. Mas a cada problema investigado, vencidos ou n&o os desafios estabelecidos,
avancga-se — acredita-se — no sentido da generalizacdo de seu uso, em funcéao da
experiéncia adquirida. Assim, a aplicacdo do MLP, um dos objetivos centrais deste
trabalho, independe da oportunidade de outras técnicas.

Os dados histoéricos disponiveis para a aplicacao de técnicas de inteligéncia
artificial sdo a geracao de energia com etiqueta temporal e dados meteorolégicos
padronizados. Os dados de geragao de energia obtidos para o desenvolvimento deste
trabalho sdo horarios. Para a obtencado de dados de medi¢cao em fluxo ininterrupto
das usinas durante a aplicacdo do método em producéo, a forma mais simplificada —
sem a necessidade de investimentos extras — parece ser através de consulta direta
via Plataforma de Integracao da CCEE (CCEE, 2022c), também com discretizacao
horaria. Alguns servigos especializados de previsao das condigées do tempo oferecem
— em geral — dados instantaneos semi-horarios ou horarios da temperatura ambiente,
umidade, pressao atmosférica, velocidade e direcao dos ventos, indice pluviométrico,
cobertura de nuvens etc. Desta forma, assume-se a discretizagdo horaria, sabendo-se
que intervalos menores, se houvesse a disponibilidade de dados, poderiam trazer
melhores resultados (DUCHAUD et al., 2020).

10 ACL do mercado de energia do Brasil opera com discretizacdo horaria.
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3.1 Bases do método proposto de previsao fotovoltaica

O método de previsao de geracao solar fotovoltaica desenvolvido para as
VPPs parte do pressuposto de que o nivel de producao de energia de um sistema FV
responde aos aspectos relacionados a quatro principais direcionadores, ilustrados pelo
mapa mental da Figura 15. S&o eles:

a) disponibilidade de irradiacao solar: que, devido a caracteristica ciclica do
posicionamento entre a Terra e o Sol, varia principalmente com a hora
do dia, dia do ano e a posi¢ao geografica na Terra (latitude, longitude e
altitude);

b) condi¢des do tempo: que reduzem ou ampliam os efeitos da irradiacao
solar disponivel, pois interferem tanto na eficiéncia dos painéis FV e da
eletrbnica de poténcia envolvida (temperatura ambiente, por exemplo),
quanto como um filtro da irradiagc&o solar em funcéao da cobertura de
nuvens, além de participarem em outros efeitos, como a reflexao;

c) configuracao do sistema FV: depende de uma série de caracteristicas
proprias de cada instalagdo, uma combinacgéo de:
i) tecnologia dos painéis solares (curva de eficiéncia de con-
Versao);
ii) quantidade (area instalada) e esquema de ligacao dos pai-
néis solares (com maiores ganhos ou perdas do arranjo);
iii) capacidade e tecnologias presentes nos conversores (MPPT,
eletrénica de poténcia no nivel do moédulo (MLPE) etc.);
iv) inclinagdo e azimute dos painéis solares da instalagéo (ou
funcao de seguimento solar);

d) condi¢des do sistema FV: no sentido do nivel de degradagéo dos equipa-
mentos envolvidos e outros defeitos técnicos ou de instalagao (conexdes
elétricas, sombras, sujidade etc.).

E fato que algumas dessas condicées que afetam o resultado final da
geracgao solar fotovoltaica de uma usina, ndo variam com o tempo. Para uma suposicao
de causa para o efeito da variagdo da geracao de energia elétrica de uma usina FV, ao
longo de um periodo, pode-se descartar a configuracao do sistema FV. Ele afeta a saida
do sistema, mas é um parametro constante, incapaz de contribuir para a explicagao
das variagOes da geracéo da usina ao longo do tempo. Pode-se dizer o mesmo da
altitude local. Embora este dado interfira no posicionamento solar em relagdo a usina, e
afete o resultado cotidiano do sistema FV, ndo varia com o tempo, portanto ndo explica
as variacoes horarias da geracao solar fotovoltaica de uma usina.

As condicoes do sistema FV costumam ser dificeis de monitorar. Talvez o
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Figura 15 — Principais variaveis do problema da geracao solar fotovoltaica

[GERACAO SOLAR FVJ

depende de

Condicbes
do tempo

Di ibilidad
[ isponibilidade ] podem ser

de irradiacao solar

nos mdédulos
Hora do dia

Dia do ano

Condicdes do
sistema FV

dado por
- / Configuracao do
Nivel de sistema FV
degradagao

Area dos
maddulos
— Eficiéncia de
Eficiéncia dos conversao
maédulos CC/CA

Fonte: elaboracao prépria (2022).

depende de

Inclinacao dos
mddulos

Angulo
azimute

Altitude
do local

Angulo de

Posicdo geogrdfica
elevacao solar (

latitude e longitude)

dado mais objetivo seja 0 tempo de vida dos equipamentos, mas, ainda assim, seus
componentes possuem diferentes vidas Uteis e uma usina pode passar por manutencao
preventiva ou corretiva, tornando o tempo de vida dos equipamentos hibrido, o que, do
ponto de vista de um sistema gerenciador de plantas virtuais, € dificil de generalizar
entre as aplicagdes. Quanto a sujidade dos painéis solares, poder-se-ia acompanhar o
tempo decorrido desde sua ultima limpeza e/ou desde a ultima chuva (média a forte)
(APPELS et al., 2012), dependendo da inclinagdo desses painéis. Mas esta informacao
nao esta disponivel para ser considerada neste trabalho.

Sobram os efeitos da disponibilidade de irradiagao solar e das condigbes do
tempo. Ambos sao interrelacionados, pois muitos dos fatores climaticos sédo sazonais,
em funcao dos ciclos solares, em ultima analise. A disponibilidade de irradiagdo solar
pode ser simplificadamente representada pela posicao solar (elevagao e azimute)
em relagdo & usina, calculada a partir de modelos estabelecidos (NREL, 2021b). E
verdade que nao difere em ultima analise da simples anotacao dos angulos diario e
horério solares. Mas se pressupde que as variaveis de posicionamento solar podem
contribuir para a aceleragcao da convergéncia ou redugcdo do tamanho da amostra

minima necessaria para uma mesma exatidao da previsao.

Finalmente, os parametros das condigdes do tempo podem ser obtidos
diretamente de empresas e servigcos especializados em previsbes meteoroldgicas,
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0 que conta com longa tradicao e esforcos permanentes de melhoria, visto que as
previsdes sdo necessarias para o sucesso de algumas atividades econémicas e sociais,
da agricultura e producéo de energia a prevencao de desastres.

Este método de previsdo de geracéo solar fotovoltaico é voltado para o
curto prazo, objetivando o planejamento intradiario (ou em inglés, intraday) e do dia
seguinte (ou em inglés, day-ahead) — também referido por D+1 — com discretizagao
horaria. Esses prazos estao relacionados com o fechamento do balanco energético
diario no ACL, o qual combinado com a previsédo do PLD horério, geram oportunidades
de resultados econémicos aos proprietarios dos REDs, seja através da compra e venda
de energia no mercado de curto prazo ou da participagcdo em programas de resposta da
demanda (EMARATI; KEYNIA; RASHIDINEJAD, 2020; TAN et al., 2021), por exemplo.
O processo visa atender novas usinas sem que seja necessario alterar sua estrutura
fundamental.

3.2 Prospeccao de dados para o desenvolvimento da previsao de geracao

Trés usinas de diferentes capacidades e instaladas em regides distintas
foram selecionadas para referenciar a construcdo do modelo e a verificacdo dos
resultados. Elas séo referidas por AUS (AUSGRID, 2014), BRA e EUA (NREL, 2021a)
de acordo com a sigla do pais da instalacao e sao classificaveis como microgeracao
(AUS) ou minigeracao distribuida (BRA e EUA) nos moldes da legislacao brasileira
(BRASIL, 2022). Privilegiou-se a utilizacao de dados abertos (excecao da usina BRA) e
de ampla abrangéncia geogréfica para maior atratividade deste trabalho. A Tabela 3
resume as caracteristicas dessas usinas, detalhadas no Apéndice D.

Tabela 3 — Usinas de referéncia do trabalho

Caracteristica AUS? BRA EUA

Tipo Residencial Comercial® Comercial®
Cidade/Estado The Entrance North/NSW  Bauru/SP Cherry Hill/NJ
Latitude -33,36° -22,2886° 39,9283°
Altitude 25m 600 m 18 m
Poténcia Nominal 2,04 kWp 95 kWp 140,14 kWp
Fator de Capacidade 27,9% 32,0% 25,1%

4 A localizagao da usina AUS é estimada por um ponto central arbitrario da regiao de The Entrance
North em New South Wales (Australia), pois a localizagdo exata da residéncia nao é informada.
b As usinas s&o utilizadas para consumo préprio dos prédios comerciais.

Fonte: elaboragao propria (2022).

Embora as usinas tenham sido selecionadas em func¢ao da disponibilidade
de dados, coincidentemente, elas pertencem a regides de mesma classificagado do
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clima: subtropical umido, como mostra a Figura 16. O clima subtropical umido, ou Cfa
na escala de Képpen-Geiger, € temperado, sem estacao seca e com o verao quente
(BECK et al., 2018). Essa informacgao é apenas acessdria e ndo influenciou as etapas
de desenvolvimento apresentadas neste trabalho, mas cabe observar que algumas
semelhancas entre os melhores parametros encontrados para a solu¢ao do problema
nas trés usinas podem ter relacdo com essa coincidéncia climatica.

Figura 16 — Regides de clima subtropical umido
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Fonte: Beck et al. (2018).

As informagdes necessarias para o desenvolvimento e a aplicagao do mo-
delo de aprendizado de maquina envolvem dados histéricos e prognésticos futuros, o
que restringe o arcabouco de solugdes. Os atributos com histdrico de acompanhamento,
mas sem uma rotina de previsao proépria, ou sdo descartados, ou sado inferidos pelo
préprio método, através do tratamento de séries temporais, por exemplo. Os dados
meteoroldgicos provenientes das estacoes METAR (World Meteorological Organization,
2018) foram cogitados por serem muito apropriados para 0 acompanhamento mais
refinado da cobertura de nuvens — camadas em diferentes altitudes — e da visibilidade
(em distancia). No entanto, nao ha prognéstico futuro desses atributos, o que impediria
a aplicagéo do tipo de rede neural desejada (MLP). Com isso em vista, de acordo com
a disponibilidade, foram definidos os seguintes dados para o desenvolvimento:
a) poténcia nominal da usina (kWp);
b) informagbes de georreferenciamento (latitude, longitude e altitude);
c) historico de medigao de geracao (kWh), com discretizagao horaria;
)

d) histérico de condigdes meteoroldgicas instantdneas locais em intervalos
horarios, envolvendo: temperatura ambiente, umidade relativa do ar, co-
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bertura de nuvens, pressao atmosférica, velocidade dos ventos, direcao
dos ventos, indice de chuvas e de neve;

e) previsdo meteoroldgica, em termos dos mesmos atributos do ltem d);

f) ferramenta de calculo das métricas de geoposicionamento solar, envol-
vendo: angulo diario solar, angulo horario solar, angulo de elevacao solar
e azimute.

Os dados de localizacdo das usinas, poténcia nominal e o histérico de
medi¢do — com etiqueta temporal: ano, més, dia e hora — s&o triviais a qualquer sistema
de gerenciamento energético, como os sistemas de gerenciamento das plantas virtuais.
No caso do presente trabalho, a disponibilidade de dados de medigéo ¢é diferente para
cada usina, como mostra a Figura 17. A usina EUA possui alguns dados faltantes ao
longo dos sete anos, mas distribuidos e pouco representativos (0,2%). No caso da
usina BRA hé dois periodos prolongados de interrupgéo — 8 dias em maio de 2019 e
15 dias em janeiro de 2020 — nos dois anos de dados. Os dados da usina AUS estéao
integros no periodo de trés anos.

Figura 17 — Cronograma da amostra de desenvolvimento frente a amostra completa
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Fonte: elaboragao propria (2022).

Para uma melhor deducéo e a comparabilidade dos resultados de usinas
diferentes ao longo do desenvolvimento, optou-se pela conversdo dos dados absolutos
de geracao de energia (S;,) para o sistema por unidade (p.u.),

Sy, (KWh/h)

S P =, (Wp)

(11)
sendo S, definido pela capacidade instalada de geracdo de cada usina, como mostra
a Tabela 4.

Em nenhuma das usinas foram observados outliers evidentes, ou seja,
pontos fora da curva resultantes de medi¢des incorretas ou suspeitas. Mas se sabe
que os dados meteoroldgicos carregam alto grau de heterocedasticidade, ou seja,
a variancia dos erros nao é a mesma em todas observacoes feitas. Esses outliers
inevitaveis podem impactar o resultado da previsdo. Embora alguns estudos tenham
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Tabela 4 — Base do sistema por p.u. de cada usina

Usina Poténcia (kWp)

AUS 2,040
BRA 95,000
EUA 140,140

aplicado métodos para remocao desses dados, a selecao de um ponto de corte ainda
€ uma discussao em aberto (SHENG et al., 2018).

A participacdo das observacdes em que a geracao foi menor ou igual a
zero foi em torno de 5% a 10% das horas claras, como mostra a Tabela 5. Isso inclui
a primeira ou ultima hora dos dias em que a irradiacao disponivel para os painéis
solares é insuficiente para a geracao acima das perdas do inversor, além de eventuais
momentos de extrema nebulosidade ou sombra ao longo do dia. Os dados disponiveis
da usina AUS apresentam apenas valores nulos ou positivos, pois foram tratados pela
Ausgrid (AUSGRID, 2014).

Tabela 5 — Percentual de horas sem geracao de energia na amostra de desenvolvimento

Usina Menor que zero Igual a zero

AUS 0,0% 4,8%
BRA 7,9% 0,0%
EUA 9,4% 0,2%

Fonte: elaboragéo propria (2022).

O histoérico das condicoes de tempo dos locais das usinas, bem como
as previsdes meteoroldgicas, podem ser obtidos via interface de programacéo de
aplicativos (APIl) de um fornecedor deste tipo de servico. O Apéndice C apresenta
a alternativa utilizada neste trabalho (OPENWEATHER, 2020). No entanto, como os
dados sao provenientes de registros instantadneos realizados em cada hora cheia
(com base em UTC), optou-se por tratar cada atributo horario como sendo o par de
valores de medicdo inicial e final de cada hora. Apesar de a integracao desses atributos
meteorologicos nao estar disponivel — nao sé em histérico, mas como prognéstico —,
acredita-se que o par de dados possui uma informagéo adicional: o sentido de variagao
no periodo.

Ja as métricas de geoposicionamento solar podem ser calculadas. Optou-
se pela utilizagao da biblioteca especializada Solar Position and Intensity Calculator
(SOLPOS), disponibilizada pelo National Renewable Energy Laboratory (NREL)?. Ela

20 NREL & um laboratério do Departamento de Energia dos Estados Unidos criado para fomentar o
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contém funcgdes em linguagem C que visam calcular o posicionamento solar aparente
e sua intensidade com base na data, hora e local da Terra. A documentagao contém
as referéncias bibliograficas que justificam cada opcao técnica escolhida ao longo
dos calculos (NREL, 2021b). Como as saidas sao instantaneas, foi feita a integracao
numérica de 60 minutos por hora para construir o valor médio horario de cada métrica.

O dia e hora locais sao utilizados como etiquetas temporais utilizadas para
sincronizacao entre as varias fontes, mas ndo sédo considerados como entradas para o
modelo pois ndo tém sentido fisico, podendo diferenciar-se pela opgéo politica de fuso
horério e pela longitude em relagéo a do inicio do fuso. Dessa forma poderiam causar
alguma dificuldade para a uniformizagéo dos ajustes do modelo para todas usinas.

Os atributos de direcao dos ventos e do azimute tiveram suas escalas de re-
feréncia alteradas simultaneamente para uniformizagéo do sentido, independentemente
da latitude, conforme a transformacao:

(450 — x) mod 360, latitude < 0°
T(x) = , (12)
(270 + x) mod 360, latitude > 0°

para que do nascer ao por do Sol se tenha um mesmo sentido de avancgo das escalas
em ambos hemisférios. Com isso, espera-se, mais uma vez, aproximar as estruturas
neurais envolvidas na solugéo das diferentes usinas, no que diz respeito a convergéncia
entre os ajustes dos modelos. A Figura 18 ilustra o problema e a solugao.

Antes da transformacao — Figuras 18a e 18c — 0 avanco do azimute ao longo
das horas claras do dia segue curvas diferentes para um mesmo comportamento no
hemisfério oposto. Apds a transformacao — Figuras 18b e 18d — 0 avanco é similar.

Finalmente, sabe-se que a ocorréncia de neve tem um efeito positivo sobre
o albedo local, embora possa encobrir temporariamente os painéis solares, ao passo
gue a chuva tem o efeito oposto, reduz o albedo e limpa os painéis solares. No entanto,
chuva, granizo e neve n&o sao facilmente identificados pelos sistemas de monitoramento
das estagdes meteoroldgicas, que muitas vezes, utilizam modelos para desambiguacao
(DING et al., 2014). Embora os indices de chuva e neve apare¢cam simultaneamente
para uma mesma hora nos registros meteorolégicos utilizados para a usina EUA, sao
pouco criveis. Dessa forma, o atributo do indice de neves foi incorporado ao atributo do
indice de chuvas; ambos possuem a mesma unidade de medida — mm (estado liquido).
Portanto, o modelo de previsdo adotado deve inferir sobre o significado diferenciado
(ndo linear) deste dado em diferentes condicdes meteoroldgicas e épocas do ano.
Evita-se a manutencao de diferentes quantidades de atributos de entrada, visto que

avancgo da ciéncia e engenharia nas areas da eficiéncia energética, sustentabilidade da distribuicdo e
tecnologias de energia renovavel, além da provisao de conhecimentos para integracao e otimizacdo dos
sistemas de energia.
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Figura 18 — Transformacao da escala do azimute por hemisfério
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Fonte: elaboragéo propria (2022).

para algumas usinas o valor relativo ao indice de neves é constante — sempre zerado —
e a ocorréncia dos dois fenémenos é relativamente pequena.

A lista completa dos atributos para a previsdo de geracao FV proposta é
apresentada pela Tabela 6. As abrevia¢des sado padronizadas em inglés para manter a
compatibilidade com as fontes de origem dos dados.

A Unica saida do modelo sera a previsao da geragéao de energia no sistema
por p.u. para cada periodo de discretizacao (Tabela 7).

3.2.1 Sincronizacdo dos dados de diferentes fontes

Uma etapa exaustiva da preparacao dos dados de entrada foi a compreensao
dos sistemas de referéncia de datas utilizados pelas varias fontes e a sincronizagao
entre estes.

As informagbes da OpenWeather (OPENWEATHER, 2020) — fornecedora
dos dados meteorolégicos — possuem referéncia ao horario UTC em qualquer coorde-
nada geografica consultada, e os valores resultantes do calculo de posicionamento e
intensidade solares tém as coordenadas geograficas e o fuso-horario como variaveis de
entrada, e resultam em dados em hora local ou em UTC. Desta forma, sédo facilmente
adaptaveis a qualquer algoritmo computacional de uso continuo.
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Tabela 6 — Lista dos atributos de entrada do modelo

Atributo Unidade Abreviacao
Angulo diario solar graus (0 a 359) dayang
Angulo horario solar graus (—180 a 180)  hrang
Angulo de elevacdo solar graus (horizonte=0) elevre f
Azimute? graus (Leste=0) azim
Temperatura ambiente °C temp
Umidade relativa do ar % humidity
Cobertura de nuvens % clouds
Presséao atmosférica hPa pressure
Velocidade dos ventos m/s wind_speed
Direcao dos ventos? graus (Leste=0) wind_deg
indice de chuvas (1 hora) mm rain_1h

2Versao transformada. O crescimento é horario para o hemisfério Norte e
anti-horario para o hemisfério Sul.

Fonte: elaboragéo propria (2022).

Tabela 7 — Saida do modelo

Descricao Unidade Abreviacao

Geracao de energia? p.u. gen

4 A base é a poténcia nominal das usinas.

Fonte: elaboracao prépria (2022).

Ja os dados de medicao de geragao de energia, 0s quais seriam facilmente
obtidos pelo sistema de gerenciamento da VPP, no caso do estudo, foram inconvenien-
tes. A Ausgrid — fornecedora dos dados da usina AUS — e a AES Brasil — fornecedora
dos dados da usina BRA — utilizam a etiqueta de horario local com a alteracdo do hora-
rio de verao. Foi preciso verificar o histérico de transicdes entre o horario padrdo e de
verao nas localidades envolvidas e acrescentar a etiqueta do horario UTC a cada linha
de dados para garantia da sincronizagdo com as variaveis meteoroldgicas. No caso da
NREL, o fuso horario é supostamente padronizado no UTC, conforme especificacdo
da API, o que nao se verifica na pratica. Foi necessario um estudo e ajuste manual dos
dados utilizados, ja que nao estavam no fuso horario local e nem em UTC. Pode ser
que o reldgio de algum sistema utilizado no processo de medi¢cdo ou armazenamento
dos dados estivesse desajustado.
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3.2.2 Pré-processamento de entradas

O conjunto original de dados de medigéo de geracao de energia das usinas
contém registros para todas as horas do dia. Mas as horas escuras nao produzem
informacdes relevantes para o0 método, diluem as métricas utilizadas, ocupam tempo de
processamento, e podem interferir negativamente no indice de acerto das horas claras.
Assim, os registros da amostra passam por uma triagem, como mostra a Figura 19, em
que apenas as horas claras do dia sao previstas com base no modelo RNA. As horas
escuras sdo estimadas® como sendo a média histérica das horas escuras.

Figura 19 — Fluxo de triagem das horas claras
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Fonte: elaboragéo prépria (2022).

A definigdo de hora clara e hora escura é feita com base no resultado da
integracdo numeérica (60 minutos em cada hora) da ETR relativa ao local de cada usina
a cada hora*, mas nao participa das entradas do modelo, apenas da triagem das horas
claras.

3.2.3 Estatistica dos dados de desenvolvimento

Nesta subsecdo sao apresentadas algumas métricas estatisticas dos atri-
butos da amostra de desenvolvimento de cada usina, bem como algumas diferencas
e similaridades entre elas. Essas informacodes sao relevantes porque a modelagem é
baseada nesse conjunto de dados e, como visto, sdo os dados que definem o modelo
de aprendizado de maquina.

As amostras, relativas a 12 meses contiguos de cada usina para que ao
menos um ciclo solar anual esteja completamente considerado, somam um total de

3Previsdo é um tipo de estimativa que envolve incertezas, ao passo, que a estimativa em si, decorre
de efeitos fixos.
4A ETR é um dos parametros calculaveis via SOLPOS (NREL, 2021b).
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14.252 registros relativos ao mesmo numero de horas claras para 12 meses de dados,
sendo: 4.779 registros da usina AUS; 4.680 registros da usina BRA; 4.793 registros
da usina EUA. A ETR é calculada pelo mesmo algoritmo utilizado para o célculo dos
demais atributos solares (NREL, 2021b), mas nao € utilizada como atributo de entrada
do modelo por ser muito correlacionada — matematicamente — com os demais atributos.
Locais de latitudes mais distantes da linha do equador possuem um numero maior de
horas claras no verdao e menor no inverno, em funcéo dos ciclos solares.

A Tabela 8 apresenta as principais caracteristicas dos dados do periodo
de desenvolvimento (Figura 17) para as trés usinas, com notacao flexibilizada para
ajustar-se aos dados de origem ou a facilidade de leitura.



Tabela 8 — Estatistica dos atributos das usinas para o desenvolvimento

Atibuto | Usina | Média | DP | Min| 25% | 50% | 75% | Max
AUS | 180,9 | 109,3 0 80 185 281 359
dayang BRA | 181,1 | 108,0 0 82 186 277 359
EUA | 176,5| 96,7 0 98 175 254 359
AUS -0,5| 58,0 | -1132| -50,7| -29| 514 | 114,6
hrang BRA -0,8| 57,3 | -105,1 | -52,8 1,7 | 48,1 | 108,1
EUA -0,1 58,9 | -114,3 | -51,8 3,8 | 50,9 113,2
AUS 304 | 21,8 -5,9 13,3 | 30,0 | 456 | 785
elevref BRA 34,4 24,2 -6,2 13,9 34,6 52,2 86,4
EUA 28,2 | 204 -5,7 11,0 | 26,7 | 42,8 | 72,2
AUS | 133,4 | 101,3 00| 42,1 |131,3 | 177,1 | 360,0
azim BRA | 153,2 | 107,7 00| 47,8 | 1558 | 194,5 | 360,0
EUA | 1291 95,5 0,1 51,0 | 121,8 | 172,8 | 360,0
AUS | 19,21 4,43 6,87 | 16,04 | 19,22 | 22,45 | 36,77
temp BRA | 25,33 | 5,35 4,64 | 21,58 | 25,61 | 29,28 | 37,77
EUA | 15,06 | 10,05 | -11,19 | 6,83 | 16,28 | 23,49 | 35,14
AUS 72,3 | 14,5 21 64 74 83 98
humidity BRA 68,2 | 21,5 15 51 69 88 100
EUA 58,2 | 19,8 13 42 56 75 100
AUS 53,0 | 37,1 0 17 54 92 100
clouds BRA 256 | 32,7 0 0 1 40 100
EUA 59,6 | 28,5 0 40 75 90 100
AUS | 1016,9 7,2 989 | 1012 | 1016 | 1022 | 1038
pressure BRA | 1015,9 4,1 997 | 1013 | 1015 | 1018 | 1030
EUA | 1017,9 7,2 992 | 1013 | 1018 | 1023 | 1041
AUS 5,0 3,0 0,3 2,6 41 6,7 | 19,5
wind_speed BRA 3,2 1,6 0,1 2,1 3,1 41 11,8
EUA 4,3 2,2 0,14 2,6 41 57| 14,4
AUS | 171,2 | 103,8 0 60 175 260 358
wind_deg BRA | 140,9 | 113,3 0 40 120 230 359
EUA | 183,1 88,2 0 120 180 240 357
AUS 0,1 0,4 0 0 0 0| 6,17
rain_1h BRA 0,1 0,4 0 0 0 0| 8,00
EUA 0,3 1,5 0 0 0 0 | 46,99

Fonte: elaboragéo propria (2022).



74

Alguns pontos chamam a atengao:

a) a elevacao solar média (elevref) esta de acordo com a latitude e o fator
de capacidade das usinas: AUS (27,9%), BRA (32,0%) e EUA (25,1%);
visto que a producéo € maior proximo a linha do equador;

b) a temperatura média em Bauru (BRA) é mais elevada, mas as maximas
sdo parecidas. A minima bem abaixo de 0° e o desvio-padrao elevado
em Cherry Hill (EUA) sdo notaveis em relagao as outras duas usinas;

C) a cobertura de nuvens (clouds) em Bauru (BRA) é muito menor que nas
demais usinas, com 75% do tempo abaixo de 40%, ao passo que em
Cherry Hill (EUA) apenas 25% do tempo esta abaixo de 40%;

d) o indice médio de chuva® na area da usina EUA é bem superior em
média, inclusive com pico bem maior que as demais. Em pelo menos
75% do tempo n&o chove ou neva nas usinas®.

Alguns dos atributos das usinas possuem alta correlacao linear (de Pearson)
com outros deles, como mostra a Figura 20, relativa a usina BRA, por exemplo.

Figura 20 — Matriz de colinearidade entre os atributos da usina BRA (2019)

dayang -0.01 | 0.03 0.08 | -0.06 | -0.09 | -0.10 | -0.09 | 0.15 | -0.09 | -0.02
hrang -0.01 0.02 0.05 (OO 0.12 | -0.34 | -0.09 | 0.22 0.07
elevref | 0.03 0.02 -0.05 | 0.37 | -0.19 | 0.17 | -0.02 | 0.04 | -0.05 | -0.03
azim | 0.08 0.05 | -0.05 0.20 0.05 0.14 | -0.35 | -0.08 | 0.06 0.04

temp | -0.06

0.37 0.20 0.03 m -0.18 | 0.17 | -0.06

humidity | -0.09 0.19 | 0.05 0.29 | 0.15 | 0.06 | -0.07 | 0.18
clouds | -0.10 0.17 | 0.14 | 0.03 | 0.29 -0.26 | -0.20 | 0.13 | 0.22
pressure | -0.09 | -0.34 | -0.02 | -0.35 [HUEER 0.15 | -0.26 0.22 | -0.23 | -0.09
wind_speed | 0.15 | -0.09 | 0.04 | -0.08 | -0.18 | 0.06 | -0.20 | 0.22 -0.14 | -0.03
wind_deg | -0.09 | 0.22 | -0.05 | 0.06 | 0.17 | -0.07 | 0.13 | -0.23 | -0.14 0.05

rain_1h | -0.02 | 0.07 | -0.03 | 0.04 | -0.06 | 0.18 | 0.22 | -0.09 | -0.03 | 0.05
o) o) ‘D o} > (%) [} kel o <
c c g € € = o 5 9] 9] —
© © > N o k=) 3 & <I.) © |
? < ) © = € S P & © =
© v =1 © 9_" 'OI = E

2

Fonte: elaborag&o propria (2022).

SInclui o indice de neve no caso da Usina EUA, porém com impacto desprezivel.
6Mais precisamente, chove em 5,7% (AUS), 5,8% (BRA) e 15,6% (EUA) das horas da amostra de
desenvolvimento. Para a usina EUA este percentual agrega 1,8% de horas sob neve.
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A colinearidade entre os valores dos atributos e a multicolinearidade —
guando as correlagdes envolvem combinagdes dos atributos — podem prejudicar uma
solucéao classica baseada em regressao linear, com aumento significativo da variancia,
mas tem pouco efeito sobre as redes neurais artificiais. O numero elevado de paréame-
tros da RNA de AP, e as operagdes realizadas entre as camadas torna a saida final
uma combinagédo de muitas funcdes nao lineares envolvendo interagdes de alta ordem
dos preditores originais. Assim, as redes neurais se protegem contra os problemas da
multicolinearidade em detrimento da interpretabilidade (DE VEAUX; UNGAR, 1994).

O Apéndice E contém os histogramas de todos atributos utilizados. E notavel
a semelhanca entre as usinas das suas distribui¢oes relacionadas com os atributos de
posicionamento solar”: angulo diario solar, Angulo horério solar, &ngulo de elevacéo
solar e azimute. Esses atributos sao ciclicos e formam sempre a mesma distribuicéo
(para cada usina) quando os dados relativos a mesma época do ano sao comparados.
Ja os histogramas dos atributos meteoroldgicos devem ser vistos com cautela pois
podem representar um "ano fora da curva" para a usina, e ndo sao similares para usinas
de regides diferentes, como no caso do atributo da temperatura ambiente, apresentado
pela Figura 21, reproduzida do Apéndice E. Observa-se que a usina AUS possui maior
regularidade da temperatura ambiente ao longo do ano, com frequéncias altas em
torno de 20 °C, ao passo que a usina EUA possui uma distribuicdo mais esparsa (com
minima de -11 °C e maxima de 35 °C).

Figura 21 — Histograma do atributo Temperatura Ambiente (°C)
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Fonte: elaboracao prépria (2022).

Do ponto de vista das saidas dos sistemas FV, os histogramas apresentam
caracteristicas semelhantes entre as usinas, como mostra a Figura 22, com frequéncias
mais discrepantes para baixas e altas producdes de energia, porém com o DP (em
p.u.) muito proximo entre elas, como mostra a Tabela 9.

“Considerando o deslocamento de 6 meses entre as usinas de hemisférios diferentes.
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Figura 22 — Histograma da Geracao de Energia (p.u.)
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Fonte: elaboracao propria (2022).

Tabela 9 — Estatistica de geracao das usinas na amostra de desenvolvimento

Unidade Usina Méd DP Min 25% 50% 75% Max

AUS 06 05 0,0 01 05 1,0 1,7
kWh BRA 304 247 -04 58 286 522 828
EUA 352 33,7 -05 42 243 620 124,33

AUS 0,28 025 0,00 0,04 023 051 0,82
p.u. BRA 032 026 -0,00 0,06 030 055 0,87
EUA 025 024 -0,00 0,03 0,17 0,44 0,89

Fonte: elaboragéo propria (2022).

3.3 Operacionalizacao do método de previsao proposto

As opcoes técnicas para a operacionalizagdo do método de previsao sdo algo
realizado pelos programadores em fungéo da estrutura de equipamentos ou servigos
de processamento de dados alvo. Pode-se sugerir a implementacao do método através
de trés rotinas apresentadas pela Tabela 10, e detalhadas a seguir.

A Figura 23 ilustra a rotina de atualizacado dos dados histéricos meteoroldgi-
cos e de medicdo das usinas necessarios para o treinamento da RNA.

A disponibilidade de dados de medi¢édo das usinas é trivial aos sistemas de
gerenciamento de plantas virtuais, e pode ser operacionalizado por comunicagao direta
com o sistema local ou através da Plataforma de Integracdo da CCEE (CCEE, 2022c).
Os dados meteorolégicos reais podem ser obtidos, via API, de um fornecedor desse
tipo de servigo, como o proposto nesse trabalho (secéo 3.2). A segunda rotina — de
treinamento da RNA — é apresentada pela Figura 24. Se o treinamento anterior estiver
dentro da frequéncia de atualizacao definida, o fluxo é interrompido.

As frequéncias de treinamento sugeridas na Tabela 10 sdo baseadas em
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Tabela 10 — Rotinas para operacionalizacao da previsao de geracao

Rotina Frequéncia Comentarios

Atualizacdo  Diaria Armazenamento da medicao de geracao e das con-
dicdes meteoroldgicos reais do dia anterior

Treinamento Diaria Histérico de medicao inferior a 6 meses
Semanal Histérico de medicao inferior a 12 meses

Mensal Frequéncia padrao

Previsdo de  Horaria Os dados meteoroldgicos s&o atualizados nesta
geracao frequéncia pelo fornecedor, uma vez que seus mode-
los vao se realimentando de informagdes atualizadas

Fonte: elaboracao prépria (2022).

Figura 23 — Diagrama de fluxo de dados da rotina de atualizacao
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Fonte: elaboragéo propria (2022).
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Figura 24 — Fluxograma da rotina de treinamento
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testes realizados a partir da verséo final do modelo de previsdo®, e considerando-se as
hip6teses de trés diferentes frequéncias de realizacdo do treinamento — e atualizagéao
do modelo —, cujos resultados para as usinas AUS e EUA sdo apresentados pelas
Figuras 25 e 26. O objetivo é reduzir a necessidade de extrapolagao pelo modelo,
uma vez que as redes neurais nao sao proprias para isto (XU et al., 2020). Quanto
maior a frequéncia de treinamento, menores as chances de que previsdes tenham de
ser realizadas a partir de dados de entrada nunca vistos, ou seja, fora do subdominio
conhecido do problema, pois ao surgirem pela primeira vez, passam a integrar a solugéao
mais rapidamente.

Figura 25 — Esquema de atualizagao dos dados meteorolégicos — Usina AUS
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Fonte: elaboragéo propria (2022).

O segundo dia, na frequéncia horaria, é testado com o treinamento realizado
com dados do primeiro dia, e o terceiro dia com dados dos dois primeiros dias. O
mesmo vale para as demais frequéncias (com a adaptagao do intervalo). Os resultados
de cada més sao provenientes da consolidacdo dos resultados horarios em cada
frequéncia de atualizacao.

Figura 26 — Esquema de atualiza¢ao dos dados meteoroldgicos — Usina EUA
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Fonte: elaboracao propria (2022).

A rotina de previsao horaria é apresentada pela Figura 27. Ela é acionada
a cada hora para a previsao da geragao solar FV de cada usina, acompanhando a

8Apela-se a paciéncia do leitor, pois esses dados séo necessarios a essa altura, embora conceitos
importantes do modelo utilizado nesses testes sejam apresentados nas se¢des seguintes.
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frequéncia de atualizacdo dos progndésticos meteorolégicos do fornecedor, os quais
abrangem as proximas 48 horas, garantindo sempre a cobertura intradiaria e do dia
seguinte.

Figura 27 — Fluxograma da rotina de previsao
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Fonte: elaboragéo propria (2022).

Os dados do posicionamento solar podem opcionalmente ser calculados
uma unica vez para cada usina e armazenados, pois sao reaproveitaveis. Nao é
necessario armazenar os progndsticos meteoroldgicos, pois esses se alteram a cada
hora, porém, eles podem ser uma fonte valiosa de informacédo para avaliagdo da
performance do método e seu aperfeicoamento futuro. A Figura 28 ilustra o processo
iterativo de atualizagéo dos dados meteoroldgicos que, uma vez alterados, devem gerar
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novas previsoes. Assim, uma determinada hora de interesse tem inicialmente uma
previsao meteoroldgica de 48 horas de antecedéncia, que vai se aproximando até ser
a primeira hora da previsao, que conta com maior confiabilidade, uma vez que certos
fendmenos de entrada do modelo climatico — do fornecedor — sdo menos incertos.

Figura 28 — Esquema de atualizacdao dos dados meteorolégicos
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Fonte: elaboragao propria (2022).

3.4 Justificativa da opcao pelo perceptron multicamadas

O algoritmo proposto para a solucéao do problema da previsao de geracao
FV é o MLP. Como todas as RNAs ele tende a performar melhor que outros algoritmos
de aprendizado de maquina tradicionais quando o tamanho da amostra e o porte da
rede neural sao grandes o suficiente (HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE, 1989).

No caso da adesao das usinas as plantas virtuais, € comum que a desagre-
gacao de cargas e geradores ainda nao esteja implementada. Isso implica na auséncia
de historico inicial de medicao, o que compromete os métodos baseados em regressao
e os algoritmos de aprendizado de maquina em geral. Mas a medida que o tempo
passa o volume de informagdes armazenadas cresce significativamente, considerando
que um sistema FV é projetado para, com alguma manutencao e acompanhamento,
durar 20 ou 30 anos (MELLIT; KALOGIROU, 2017).

Outro ponto de preocupacéo relacionado as redes neurais artificiais € a
infraestrutura de processamento de dados necessaria para o treinamento de um modelo
capaz de generalizar o problema. Mas com o avango do conceito de computagdo em
nuvem e processamento distribuido esses recursos tornam-se cada vez mais acessiveis
e, principalmente, ndo demandam investimento nem representam um custo fixo para
os usuarios. No caso das plantas virtuais, que dependem de conexdo permanente
com um numero de instalagdes consumidoras e produtoras remotas, e em geral de
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crescimento gradativo, a elasticidade da computacdo em nuvem € quase mandatoria,
e dificilmente escapara da tendéncia de tudo como servico (everything as a Service —
XaaS) do mercado contemporaneo (XU; AHOKANGAS; REUTER, 2018).

Embora muitos trabalhos na area de previséo de irradiagao solar ou geracao
solar fotovoltaica utilizem outras arquiteturas de RNA, notadamente aquelas apropria-
das para séries temporais (com capacidade de memorizacdo) como as RNNs, ou mais
recentemente as CNNSs, destaca-se que estas foram relegadas deste estudo em funcao
de dois principais fatores:

a) acredita-se que uma parcela majoritaria da caracteristica série temporal
do problema esta relacionada com o posicionamento solar e as condi¢des
do tempo. Se esta hipotese estiver correta, o posicionamento solar ja esta
sendo calculado e pertence ao rol das entradas, e alguns indicadores
das condi¢des do tempo — entradas do modelo — sdo incorporados
diretamente da previsdo meteoroldgica proveniente do fornecedor, via
API, e, portanto, ja sdo considerados;

b) pretende-se construir o conhecimento de forma gradativa. Ao explorar
uma RNA de AP convencional sdo gerados conhecimentos basicos rele-
vantes para o aperfeicoamento futuro e comparacdao com outros modelos.

Concluindo, o interesse pelo uso do aprendizado profundo para previsao de
geracao FV de curto prazo se apresenta como um primeiro passo do autor na area das
redes neurais artificiais para solucéo de problemas relacionados ao setor elétrico.

3.5 Construcao do perceptron multicamadas de previsao de geracao fotovoltaica

A definicdo do modelo de uma rede neural artificial envolve uma série
de opcoes e hiperparametros escolhidos em funcdo do conhecimento cientifico, da
experiéncia empirica ou de um processo de pesquisa de grade (ou em inglés, grid
search). Como 0s recursos computacionais sao limitados, ndo ha a pretensao de
percorrer todo o dominio do problema. Além disso, € importante que o tempo de
execucao e a carga de processamento do algoritmo computacional, em producao, seja
conhecido, para evitar o risco de bugs sistémicos. Desta forma, optou-se pela exclusao
do grid search como alternativa em producao.

Para atingir uma estrutura MLP comum a todas usinas participantes do
pool de uma VPP, procurou-se conhecer o impacto de certas caracteristicas de sua
configuracéo e ajuste na capacidade de generalizacéo, observando o balanco entre
a otimicidade e a praticidade de implementacdo e manutencdo como algoritmo de
previsdo de um sistema maior, de gerenciamento de plantas virtuais. Para isso fo-
ram executados varios experimentos praticos envolvendo diferentes ajustes, os quais
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encontram-se reportados nos Apéndices G, H, |, J, K, L e M, e que séao referenciados
ao longo desta secdo. Além disso, as decis6es tomadas para a construcao da rede
neural foram delimitadas pelo arsenal de ferramentas computacionais selecionadas,
como mostra a Tabela 11.

Tabela 11 — Principais ferramentas computacionais utilizadas no desenvolvimento

Tipo Descrigéao
PC Dell XPS 8940 (17, 16Gb)
GPU NVIDIA GeForce RTX 2060 SUPER (compute capability 7.5)
S. O. Linux Ubuntu Desktop 18.04
Docker Engine CE 20.10.10
Docker Image NVIDIA (tensorflow/tensorflow:latest-gpu-jupyter)
Python 3.6.9
Jupyter Notebook 6.4.3
TensorFlow 2.6.0 (CPU + GPU)
Pandas 1.1.5
Scikit-learn 0.24.2

Hardware

Software

Fonte: elaboragéo propria (2022).

Além dessas ferramentas, foram desenvolvidos cédigos em Python para
coordenar o tratamento dos dados originais de acordo com as especificagdes propostas
e para a realizagao dos treinamentos necessarios aos experimentos com diferentes
ajustes, além do estudo de casos.

A solugéo em sua forma integral e os motivos das escolhas realizadas sé&o
expostos nas subsecdes seguintes. Para facilitar a compreensao do contexto completo,
a Figura 29 apresenta uma arvore dos aspectos considerados na modelagem, uma vez
que as decisdes tomadas sao interdependentes e, portanto, dificeis de encadear de
maneira légica.

3.5.1 Especificacdo completa do MLP proposto

A especificagao do perceptron multicamadas de aprendizado profundo su-
gerido para a previsao de geracao solar fotovoltaica, nos termos deste trabalho, é
apresentada pela Tabela 12. Essa estrutura pode ser implementada utilizando-se das
bibliotecas de cédigo aberto Tensorflow (ABADI et al., 2015) e Keras (CHOLLET, 2015),
para a linguagem de programacao Python, que oferecem recursos suficientes para
a construcgao, treinamento, previsado, avaliagao, armazenamento e recuperagdo dos
modelos.
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Figura 29 — Arvore das decisdes tomadas para constru¢ido do modelo MLP

Construcdo do modelo MLP
- de previsdo de geragdo FV

(S

ecgao 3.5)

Y.

proposto
(Subsegao 3.5.1)

Definigdo dos atributos de

Y.

Y.

entrada
(Subsegao 3.5.6)

—> Defini¢cao da arquitetura do MLP

Selegéo do otimizador: SGD c/

Momento e Nesterov
(Subsegao 3.5.2)

Selecdo da funcéo de custo:
Huber

(Subsecgao 3.5.5)

:.Especificagéo completa do MLPE

Normalizacao das entradas:

Y.

Minmax
(Subsegao 3.5.3)

Estrutura da rede neural: 6
camadas de 61 neurdnios
(Subsecao 3.5.4)

Funcéo de ativacao: ELU

(Subsegao 3.5.3)

" Inicializacdo dos parametros: |
Glorot Uniforme
(Subsegao 3.5.3)

Lote de treinamento: variavel c/
tamanho da amostra

3

- ‘r 3

Taxa de aprendizado: 0,1

Taxa de aceleragao
do momento: 0,9

Estratégia de parada do

Y.

de regularizacéo
(Subsegao 3.5.3)

Fonte: elaboracao prépria (2022).

A“Estudo do impacto dos métodosx

L]

treinamento: early stopping
(Subsecao 3.5.7)




85

Tabela 12 — Especificacao da rede neural artificial

Caracteristica

Valor

Entradas (atributos)

Normalizacao
Saida
Tipo de rede
Estrutura de camadas
Entrada
Ocultas
Saida
Pesos e vieses
Quantidade
Método de inicializacéo
Funcéo de ativagéo

Otimizador
Variacao
Taxa de aprendizado
Taxa de aceleragéao
Lote

Funcéao de custo
Numero de execucdes

azim, elevref, dayang, hrang, temp, pressure,
humidity, clouds, wind_speed, wind_deg, rain_1h
Minmax {-1, 1} ¢/ clip?

Geragéo de energia (em p.u.b)

perceptron multicamadas (MLP)

18 neurdnios (11 atributos®)
6 camadas de 61 neurbnios cada
1 neurdnio

20.131 parametros

Glorot uniforme ¢/ vieses zerados

Unidade linear exponencial (ELU), exceto o neur6-
nio de saida que utiliza a funcao identidade
Gradiente descendente estocastico (SGD)

¢/ Momento e Nesterov

0,1

0,9

Variavel (minimo de 8 exemplos) conforme a Equa-
cao 13

Huber

3 (o valor de previsédo € a média das execugoes)

4 Valores de entrada de teste acima ou abaixo dos limites da normalizagao séo truncados nos valores

limites.

b A base é a capacidade nominal de cada usina.

¢ Os atributos de condigdes do tempo: remp, pressure, humidity, clouds, wind_speed € wind_deg S0
pares de valores relativos ao instante inicial e final de cada hora. O atributo de geoposicionamento
solar day_ang é desdobrado em duas componentes: seno e cosseno.

Fonte: elaboragao propria (2022).
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3.5.2 Selecao do otimizador

A selecao do algoritmo de otimizac&o para a solugdo de um problema de AM
determina a velocidade de treinamento e a performance final de predigdo do modelo,
embora ndo exista — até 0 momento — uma teoria capaz de direcionar essa escolha
(CHOI et al., 2019).

Os algoritmos utilizados nas redes neurais artificiais sdo definidos caso
a caso, a partir de testes préprios, ou observando os resultados apresentados na
literatura, provenientes da comparacao empirica. No entanto, mesmo para os bancos
de dados padronizados e difundidos entre os pesquisadores, esses resultados podem
ser conflitantes a depender do espaco de hiperparametros utilizado.

O arsenal desse trabalho contém os otimizadores de primeira ordem da
biblioteca Keras do TensorFlow. Eles sdo apresentados na Tabela 13.

Wilson et al. (2017) sugerem que os métodos que utilizam gradientes adap-
tativos levam a resultados inferiores aos dos métodos tradicionais — do gradiente
descendente ou SGD — e deveriam ser evitados. Seus testes envolvendo classificagao
binaria em uma populacgao linearmente separavel com o emprego de um modelo gene-
rativo resultou em solucdes muito diferentes, e apenas o SGD atingiu o erro zero na
amostra de teste, ainda que com piores resultados de treinamento.

Ja Schneider, Balles e Hennig (2019) buscaram criar uma forma padronizada
de verificagcao da performance dos otimizadores e a testaram em oito bancos de dados
de teste amplamente difundidos, principalmente com redes neurais convolucionais ou
recorrentes. Suas conclusdes principais foram que ndo ha um algoritmo de otimizacéo
com desempenho melhor que os demais em todos os problemas ou cujas métricas
de treinamento e validacdo se mantenham proporcionais entre esses problemas. O
desempenho é dependente do problema. Dentre os trés algoritmos testados (SGD,
SGD ¢/ momento e Adam), o Adam apresentou os hiperparametros de velocidade de
aprendizado 6timos mais concentrados — entre 10~3 e 10~* em sete dos problemas, ao
passo que para os demais foram um pouco mais espalhados.

No entanto, Choi et al. (2019) testaram os algoritmos SGD, SGD ¢/ momento,
SGD c/ nesterov, RMSprop, Adam e Nadam considerando um espac¢o mais amplo
dos hiperpardmetros e concluiram que nenhum dos algoritmos generalistas é pior
que sua referéncia mais especializada se esgotadas as possibilidades de ajuste de
seus hiperparametros. Os resultados de outros trabalhos no sentido inverso estariam
contaminados pela premissa inicial — fixagdo de alguns dos hiperparametros em seus
valores padrdes sugeridos — ou estariam considerando apenas o inicio do processo
iterativo, sem avancar o suficiente no processo de treinamento (nimero de épocas).

E importante observar que os algoritmos da Tabela 13 criados na ultima
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Tabela 13 — Otimizadores da biblioteca Keras do TensorFlow

Algoritmo Gradiente Referéncias Observacao
adaptativo
(ROBBINS; Método do gradiente em sua forma mais
SGD Nao MONRO, basica. Possui a convergéncia mais lenta,
1951) mas é muito testado e possui sélida teoria.
Acelera o SGD na direcao relevante e
SGD ¢/ ~ (POLYAK, amortece oscilagcdes. Basicamente libera
Nao T .
momento 1964) 0 avango na direcdo comum entre as ite-
ragcOes e reduz o avan¢o em nova direc¢ao.
Age sobre o SGD ¢/ momento impedindo
SGD ¢ ) (SUTSKEVER um salto muito rapido na direcao rele-
Nao vante, o que resulta no aumento da ca-
nesterov etal., 2013) .
pacidade de resposta e do desempenho
das RNAs.
Age sobre o SGD adaptando a taxa de
aprendizagem aos parametros (ou atribu-
(DUCHI; tos), realizando atualizagdes maiores para
Adagrad Sim SINGER, 0S parametros raros € menores para 0s
2011) parametros mais frequentes. Dispensa o
ajuste da taxa de aprendizagem e é apro-
priada para dados esparsos.
Extensédo do Adagrad que busca reduzir
. (ZEILER, a agressividade da variacdo da taxa de
Adadelta Sim 2012) aprendizagem, e dispensa a definicao de
uma taxa inicial.
(HINTON; ldéntico ao Adadelta, embora indepen-
RMSDbro Sim SRIVASTAVA; dente. Busca resolver o problema de redu-
prop SWERSKY, ¢ao excessiva, em alguns casos, da taxa
2012) de aprendizagem pelo Adagrad.
Um dos métodos adaptativos mais tes-
tados e utilizados na pratica. Essencial-
. (KINGMA; BA, mente, combina Adadelta ou RMSprop
Adam Sim
2014) com momento, armazenando tanto a taxa
de aprendizagem individual (RMSprop)
quanto a média ponderada do momento.
. (KINGMA: BA, A partir do otlmlzador A.dam, este ,algo-
Adamax Sim 2014) ritmo busca maior estabilidade através do
equacionamento utilizado.
Combina Adam com Nesterov para obter
. (DOZAT, ) . o
Nadam Sim um passo mais preciso na direcdo do gra-
2016) .
diente.
(MCMAHAN et Desenvolvido |c,>e!o Google para previs&o
Ftrl — em modelos basicos com espaco de atri-

al., 2013)

butos amplo e esparso.

Fonte: elaboracao prépria a partir de Chollet (2015) e Ruder (2016).
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década foram motivados por desafios mais conectados com os sistemas automatizados
de reconhecimento e producgéo visual e de linguagem, e redes mais complexas que
as redes neurais de camadas densamente conectadas. Os problemas de regressao
classica — como o presente — sdo mais triviais e nao oferecem os mesmos desafios.

Assim, dadas as limitagdes de hardware e tempo para execucao de testes
envolvendo todos os algoritmos e hiperparametros, e sabendo-se que um teste su-
perficial envolvendo hiperparametros ndo otimizados de cada algoritmo conduziria a
uma concluséo, ao final, aleatoéria, arbitrou-se pela utilizagdo do algoritmo tradicional
gradiente descendente estocastico (SGD) com momento do tipo nesterov.

Em sua forma estocastica, as iteracdes parciais de cada época envolvem
um lote de exemplos sorteados da amostra de treinamento, em geral sem repeticdo dos
exemplos. Para entender se este hiperparametro — o tamanho do lote — pode afetar o
resultado global, o Experimento 6 — detalhado no Apéndice F — testou tamanhos de lote
entre 8 (oito) e 48 exemplos para a amostra de desenvolvimento®, com duas estruturas
de rede neural de interesse neste trabalho, antes de um processo de regularizagéo, uma
vez que o proprio tamanho do lote de treinamento pode contribuir para a regularizagéo
(KALE; SEKHARI; SRIDHARAN, 2021). O experimento mostrou que:

a) a primeira estrutura, com normalizagdo Minmax e fung&o de ativacao
unidade linear exponencial (ELU) apresentou resultados similares com
os lotes testados. Apesar de alguma variacao da distribuicao dos valores
de validacao cruzada, as médias sdo proximas para a amostra de cada
usina;

b) a segunda opg¢ao, com normalizacao Z-score e funcdo de ativagao
unidade linear retificada (ReLU) apresentou maior variabilidade entre os
resultados, sem uma tendéncia clara, exceto que lotes pequenos podem
ser benéficos.

Como o tempo de execucdo do treinamento em relacdo ao numero de
iteracdes do algoritmo, dentro de cada época, apresentou complexidade do tipo O(n),
durante os testes, o crescimento continuo do tamanho da base de dados das usinas,
com o passar do tempo, trara uma demanda proporcional de tempo de hardware para
o treinamento. Para dar estabilidade ao processo de treinamento, sugere-se um lote
variavel, dado por©:

tamanho do lote = max (8, 2(“()92(”9 exemplos)| - 7) : (13)

9A amostra de desenvolvimento compreende aproximadamente 4700 exemplos de cada usina,
relativos a 12 meses de operagéo.

0Nessa equacio é utilizada uma notagéo de arredondamento incomum que significa arrendondar
para o inteiro mais préximo (|x7).
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mas ainda dentro do conceito de lote pequeno (small batch), visando evitar a degrada-
¢cao da generalizagédo da solugcédo, com a geracdo de minimos locais apertados (sharp
minima) (KESKAR et al., 2017).

O resultado é um lote variavel e controlado — com no minimo 8 exemplos —
que mantém o numero de iteragdes controlado, dentro de uma faixa de iteracdes por
época, como mostra a Figura 30, contribuindo para a estabilidade dos recursos de
hardware utilizados, seja quanto ao tempo de processamento (aumenta com o nimero
de iteracdes) ou uso de memoria (aumenta com o tamanho do lote). Ha outras formas
mais especializadas de lidar com o aumento do tamanho do lote, como o proposto por
Hoffer, Hubara e Soudry (2017), em que o ajuste é realizado em tempo de execucao,
iniciando pequeno e crescendo ao longo do treinamento — complexidade considerada
desnecessaria. Os lotes foram definidos na poténcia de dois para melhor eficiéncia de
hardware (CPU/GPU), algo mencionado em féruns da internet (ATWOOD; SPOLSKY,
2022), e verificado na pratica durante os experimentos.

Figura 30 — Variacao do tamanho do lote de treinamento por tamanho da amostra
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Fonte: elaboragéo propria (2022).

Finalmente, a taxa de aprendizado foi alterada do valor padrao do pacote
Tensorflow/Keras, de 0,01 (um centésimo), para 0,1 (um décimo), com base em um
experimento realizado para avalia-la, conforme o Apéndice M. Com isso, os resultados
de validacao séao préximos, com agilizacdo do treinamento — cerca de 1/3 (um terco) do
namero de épocas necessarias com ajuste padrdo. A taxa de aceleragdo do momento
foi definida no valor padréao sugerido para o algoritmo SGD com momento (SGDM)
pelos autores do TensorFlow/Keras (ABADI et al., 2015).

3.5.3 Normalizacdo das entradas, funcdo de ativacao e estratégia de inicializacao dos
parametros

A forma de normalizacao dos valores dos atributos de entrada do modelo,
bem como a estratégia de inicializacdo dos parametros (pesos e vieses) e o tipo de
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funcdo de ativagcdo dos neurdnios da rede neural foram estudados de forma agrupada
através de uma série de experimentos praticos envolvendo as trés usinas. Os valores
dos vieses iniciais foram assumidos zerados.

A definicdo da estratégia de inicializacdo dos pesos da rede neural artificial
baseou-se no Experimento 1 — detalhado no Apéndice G — e envolveu oito variacdes
das estratégias de normalizacéo de entradas, ativacao e inicializacao dos pesos. Além
disso, para aumentar a representatividade dos resultados, foram testadas trés estruturas
diferentes, de uma a trés camadas ocultas e mesmo numero de neurdnios em cada
camada, todas elas com aproximadamente 2.000 parametros totais (vieses e pesos).
As condigdes de teste e os resultados sao detalhados no Apéndice G, e as alternativas
testadas sao:

a) funcéao de ativagdao RelLU vs. ELU;
b) inicializacdo Glorot uniforme vs. He normal;
c) normalizacdo de entradas Minmax vs. Z-score.

A Figura 31 apresenta os resultados de validagao cruzada da usina EUA. As
conclusdes sao similares entre as usinas. Este experimento mostrou que a inicializagao
do tipo Glorot uniforme (cores fortes) proporciona melhor generalizacao que He normal,
embora de forma marginal, mas em todos os casos, seja com a normalizacao de
entradas do tipo Minmax ou Z-score, ou ainda com a funcéo de ativacdo RelLU ou
ELU. Por isso, foi selecionada a inicializacédo do tipo Glorot com distribuicdo dos pesos
uniforme.

Figura 31 — Resultados de validacao cruzada da Usina EUA por alternativa
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Fonte: elaboracao propria (2022).

A funcéao de ativacao RelLU ja se mostrou apropriada em diversas aplicagdes
praticas e € indicada como ponto de partida em qualquer projeto de rede neural
(GERON, 2019). Mas para ter uma base de comparagéo e eventualmente prevenir
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o risco da "morte" de neurdnios, ou seja, 0 caso em que 0s pesos atingem valores
negativos e os gradientes permanecem zerados durante o restante do treinamento,
optou-se por verificar também a funcéo de ativacdo ELU.

O resultado, como visto na Figura 31a, € que a ELU (itens avermelhados)
generaliza melhor que a ReLU para o problema em estudo, antes da regularizacao.
Porém ela é mais lenta que a ReLU em todas as situacoes testadas, o que pode ser
visto na Figura 31b pela época de inicio da caracterizagcao de sobreajuste, ou seja,
no ponto de inflexdo dos valores de validagdo. Para entender se essas conclusdes
seriam mantidas apds um processo de regularizacao, foram testados quatro tipos de
regularizacao:

a) lasso e ridge: Experimento 3, detalhado no Apéndice I;

b) rede elastica (combinagao de lasso e ridge): Experimento 4, detalhado
no Apéndice J;

c) aumento de dados: Experimento 5, detalhado no Apéndice K;

envolvendo as combinagdes dessas duas fungdes de ativacdo com as normalizacdes
de entrada Minmax e Z-Score. Desta vez, uma estrutura de quatro camadas ocultas
e 83 neurdnios por camada oculta, com cerca de 20 mil parametros totais (pesos e
vieses), foi a base de comparacao. O Experimento 3 testou as regularizagdes dos tipos
lasso e ridge separadamente, o que permitiu concluir que:

a) a combinacdo Minmax/ELU n&o se beneficia razoavelmente da aplicagao
de regularizacdo de ambos tipos;

b) quanto pior o resultado antes da regularizacao, maior o beneficio da
regularizacao de ambos tipos;

c) as usinas BRA e EUA néo se beneficiam da aplicacdo de ambos tipos de
regularizacdo em relagdo a melhor combinacao antes da regularizacao;

d) a usina AUS é a unica que tem um resultado significativamente melhor
apos a regularizagdo, com a combinacgao Z-score/RelLU;

e) aregularizacao dobra o tempo de execug¢ao, mas nao altera a ordem de
grandeza entre ReLU (mais rapida) e ELU (mais lenta).

Para verificar se a combinacao de lasso e ridge poderia trazer oportunidades
melhores, o Experimento 4 testou a hipétese de aplicacao da rede elastica, limitando-se
a combinacao Z-score/RelLU, mais rapida, e que trouxe vantagem significativa para ao
menos uma das usinas. Os melhores resultados de validagao cruzada utilizando-se
da rede elastica ultrapassaram os resultados com ridge, mas nao se sobressairam em
relacéo a lasso. Dada a maior complexidade dos hiperparametros envolvidos neste tipo
de regularizacdo, mostra-se inviavel.
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O Experimento 5 buscou verificar se o processo de regularizagao por dados
aumentados através da aplicacao de ruido gaussiano € capaz de melhorar a genera-
lizacdo das RNAs estudadas. Foram testadas quatro combinagdes envolvendo ELU
e ReLU com Minmax e Z-score, e para a mesma estrutura dos Experimentos 3 e 4.
Apenas os resultados da usina AUS apresentaram beneficio deste tipo de regularizagao,
como mostra a Figura 32. A linha horizontal tracejada representa o melhor resultado
sem regularizacdo, obtido com ELU/Minmax. As demais usinas tiveram resultado pior
para todas combinacgdes. Destaca-se o fato de que os melhores resultados estao
associados a normalizacao de entradas Z-score.

Figura 32 — Resultados de validacao cruzada da aplicacao de dados aumentados
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Fonte: elaboragao propria (2022).
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A esta altura, duas principais opg¢des parecem interessantes: ELU/Minmax
sem regularizacdo ou ReLU/Z-score com lasso, como mostram os diagramas de caixa'’
(boxplot) da Figura 33. A opcao ELU/Minmax s/ regularizagdo evita a necessidade
de assumir o risco de um unico coeficiente lasso para todos os casos, ou pior, ter
de executar uma busca do melhor valor a cada nova usina. Por outro lado, a opg¢ao
RelLU/Z-score ¢/ regularizacéo performa igual (usinas BRA e EUA) ou melhor (usina
AUS) com esforco de execucao similar (Figura 1.5 do Apéndice I).

O desempate decorreu do proprio objetivo do presente trabalho, de definir
uma solucéo geral para todos 0s casos, que possa receber novas usinas no pool da
VPP, de forma regular. Assim, optou-se pela aplicacdo de normalizacao de entradas do
tipo Minmax e utilizagédo da fung¢éo de ativagédo ELU, sem regularizacdo. Vale destacar
que a Unica usina para a qual a opcao descartada era mais interessante — para além
de uma variabilidade natural — é a usina AUS, sobre a qual, ndo se conhece sua
coordenada geografica exata — tem-se apenas uma estimativa —, o fornecedor das
informacgdes de geracao truncou os valores negativos em zero, e sua poténcia instalada
€ bem baixa, da ordem de 2,04 kWp, enquanto as demais tém 95 kWp (BRA) e 140,14
kWp (EUA), logo, mais representativas.

3.5.4 Estrutura da rede neural artificial

Com o propdsito de identificar o porte da estrutura RNA suficiente para
a solucao do problema, lancou-se mao, novamente, de um experimento pratico. O
Experimento 2 — detalhado no Apéndice H — comparou algumas redes de uma, duas,
trés e quatro camadas de mesmo numero de neurbnios, e de trés diferentes portes —
nameros totais de parametros (pesos e vieses) — com uma rede considerada muito
maior que o necessario, chamada referéncia, de cerca de 200 mil parametros e seis
camadas ocultas de mesmo numero de neurénios.

Foram mantidas duas op¢des de normalizagdao de entradas: Minmax e Z-
score. A funcao de ativagao verificada foi a ELU, que ja mostrou maior capacidade de
generalizacdo antes da regularizagdo, como visto no Experimento 1 (Apéndice G).

As Figuras 34 e 35 apresentam os resultados obtidos para a usina EUA,
mas as demais usinas mantiveram as mesmas tendéncias, com valores absolutos

""Diagrama de caixa é uma forma de representacdo de uma distribuicio em termos da mediana
(marca interna) e dos limites inferior (12 quartil) e superior (32 quartil) da area hachurada, limites extremos
inferior (inf) e superior (sup) conectados por linhas, além de — eventualmente — pontos considerados
fora da curva (¢). Na auséncia desses pontos, mais distanciados do Q1 ou Q3 do que uma vez e meia
a distancia interquartil (Q3-Q1), os limites extremos coincidem com o minimo (inf) e maximo (sup)
(DEKKING et al., 2005). Adicionalmente, pode ser exibida a média (o).

inf Ql mediana Q3 sup
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Figura 33 — Resultados de valida¢cao cruzada por tipo de regularizacao
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diferentes.

Figura 34 — RMSE de validacao cruzada por numero de camadas ocultas e de parametros
— Usina EUA
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Fonte: elaboragéo propria (2022).

Figura 35 — R? de validacéo cruzada por nimero de camadas ocultas e de parametros —
Usina EUA
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Fonte: elaboracao propria (2022).

Verifica-se, tomando o resultado da estrutura de referéncia como base,
que os resultados ndo melhoram significativamente com o aumento do numero de
parametros, mas sim com o aumento do numero de camadas ocultas, mantido igual
— durante o experimento — o nimero de neurbnios por camada. Isso converge com
alguns achados de Golubeva, Neyshabur e Gur-Ari (2020), embora seus experimentos
tenham sido todos sobre bancos de dados de imagens.

Por outro lado, também nao ha uma piora da dispersdo com o aumento do
namero de parametros, algo esperado em outros tipos de algoritmos de aprendizado
de maquina. Ao observar as curvas do tempo de execucao médio (todas usinas)
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para diferentes portes de RNA, até a configuracao do sobreajuste, como mostra a
Figura 36, percebe-se que com o aumento do numero de camadas ocultas, tem-se
uma reducéo do tempo total de execucédo — uma combinacéo entre o tempo por época
e 0 numero de épocas até a solugao — para um mesmo numero de parametros. Mas
0 aumento do numero de parametros so6 € benéfico se acompanhado do aumento do
numero de camadas ocultas. Esses resultados confirmam o fato de que o AP visa
justamente reduzir o0 esforco computacional e aumentar a capacidade de representacéao
dos padrdes repetitivos existentes nos dados visando a generalizacdo (AGGARWAL,
2018).

Figura 36 — Tempo de execucao do treinamento em fun¢ao do niumero de camadas ocul-
tas e de parametros (todas usinas)
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Fonte: elaboragéo propria (2022).

Aparentemente, a rede de referéncia atingiu um tamanho superior a capa-
cidade do hardware utilizado de multiplicar entradas e pesos de uma unica vez. Com
dez vezes o numero de parametros, e apenas seis camadas ocultas, o numero de
neurdnios por camada’? ficou excessivo. Ela foi resolvida com a GPU, ao passo que as
demais estruturas foram mais rapidamente resolvidas com a CPU (exclusivamente).

Desta forma, pela tendéncia apresentada, optou-se por uma estrutura ligei-
ramente mais complexa que as ja testadas, de seis camadas ocultas de 61 neurdnios
cada, totalizando 20.131 parametros (pesos e vieses) de treinamento.

3.5.5 Selecao da funcao de custo

A disponibilidade de irradiag&o solar varia ao longo do ano, com pico e maior
namero de horas claras no verdo. Essa caracteristica, somada ao eventual azimute
dos painéis solares — que altera a simetria entre a geracdo da manha e da tarde —

127 estrutura de referéncia é do tipo 19 (entradas) x 198 x 198 x 198 x 198 x 198 x 198 x 1 (saida).
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contribuem para a variacao da curva de geracao de energia da usina. Finalmente,
fatores como a cobertura de nuvens ou reflexdo do terreno e das nuvens completam
este cenario de dispersado entre as horas do dia e os dias do ano.

A funcéo de custo erro quadratico médio (MSE) — a mais comum aos proble-
mas de regressao — € uma alternativa interessante porque impde um peso maior para
0s erros maiores, de forma que a solucao tende ao equilibrio entre viés e variancia —
dadas as devidas propor¢oes'® — ao longo de todas as horas do ano. Isso é positivo
porque, além das previsdes alimentarem processos de decisdo das plantas virtuais,
seus valores sdo apresentados na tela da interface humana, e neste ponto, parafrase-
ando um famoso provérbio'#, a previsdo deve ser boa — ter erros médios reduzidos (ao
longo do tempo) — e parecer boa — ter forma similar a real quando apresentada numa
interface de gerenciamento.

No entanto, durante o desenvolvimento verificou-se que uma parcela dos
exemplos de treinamento desviam de forma significativa do modelo do qual participam.
A Figura 37 apresenta o exemplo da usina AUS, a qual possui a maior dispersao dos
erros de treinamento da amostra de desenvolvimento, com o0 modelo final selecionado.

Figura 37 — Histograma dos erros de validacao cruzada da Usina AUS
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Fonte: elaboracao propria (2022).

Esses pontos fora da curva sé foram identificados apés o treinamento. Trés
estratégias foram pensadas inicialmente:

a) identificacao e exclusao dos outliers com base nos dados de entrada;

b) substituicdo da funcao de custo MSE pela funcéao Huber — que reduz a
importancia dos erros maiores —; e

13Exemplos com caracteristicas semelhantes, em quantidade maior, podem prevalecer e distorcer o
resultado dos exemplos incomuns (baixa ocorréncia).
14"A mulher de César ndo basta ser honesta, deve parecer honesta".
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C) um processo de treinamento duplo: uma primeira execucao seria reali-
zada com a integralidade dos exemplos da amostra, e ap6s a identifica-
cao dos pontos fora da curva, uma segunda execucao seria realizada
sem eles, com validacéo pela amostra de validacao intocada.

Testadas, a estratégia da funcao Huber, prépria para o amortecimento do
efeito de pontos fora da curva, melhorou a distribuicdo dos erros de treinamento mas
néo teve efeito significativo sobre os erros de validagao, apenas marginal, provavelmente
em fungéo de que a amostra de validagdo também contém esses outliers. A estratégia
de treinamento duplo, menos elegante, trouxe alguns resultados melhores de validacao,
mas aleatorios entre as usinas e entre diferentes execucdes. A busca de uma técnica
de identificacao de pontos fora da curva com base nas proprias entradas foi descartada
pela complexidade adicional e os recursos limitados.

Assim, a funcao de custo Huber foi a opgéo selecionada, por precau¢ao, com
o parametro ¢ igual a 0,33 p.u., algo acima de dois desvios padrao e acima da média
de geracao de todas as usinas. Valores menores indexados nas métricas das usinas
(média e DP) resultaram insatisfatérios, provavelmente porque no inicio da otimizagéo
0s erros sdo naturalmente elevados, e esses limites impactam demais o caminho de
busca da solucéo.

3.5.6 Definicdo dos atributos de entrada

A modelagem da rede neural artificial foi iniciada com a perspectiva de
se restringir os atributos irrelevantes através da regularizacdo do tipo Lasso, que
possui a propriedade de enfraquecer os pesos dos neurbnios de menor relevancia
(tendendo a zera-los) e fortalecer aqueles que conectam os pesos mais relevantes.
Funciona como um filtro dos atributos, embora ndo garanta a exclusao completa de um
determinado atributo. Essa opcao decorreu da crenca de que a relevancia dos atributos
pode diferir entre as usinas. Mas os resultados dos experimentos indicam, como visto
na Figura 34, que a configuragéo proposta dispensa — considerando os prés e contras —
a necessidade de regularizagao.

Desta forma, os atributos inicialmente propostos sdo mantidos (Tabela 6),
com uma excec¢ao. Ja na fase final de desenvolvimento, observou-se que o atributo do
angulo diario solar (dayang) interfere significativamente nos resultados das previsoes
quando os dados de entrada extrapolam o dominio aprendido pela RNA. Principalmente
enquanto a amostra de treinamento nao inclui exemplos representativos de todo o ciclo
solar anual. Por exemplo, se os dados de treinamento referem-se ao segundo semestre
do ano (angulos entre 180° e 359°), ao tentar prever os primeiros dias de janeiro do
ano seguinte, o angulo cai subitamente para 0°. Em fun¢ao da normalizacao Minmax,
o treinamento considera valores do atributo dayang entre —1 (180°) e 1 (359°), e 0s



99

parametros de previsdo normalizados nas mesmas bases iniciam-se em -3 (0°), muito
fora do dominio aprendido.

Nao é possivel perceber o problema enquanto se trabalha com validacao
cruzada estratificada porque a normalizag¢édo leva em conta todos os exemplos, e cada
parcela tende a conter a mesma diversidade da amostra completa. A transformacao do
atributo em duas componentes — seno e cosseno — reduziu as discrepancias da extra-
polacao, e melhorou o resultado de validagao cruzada (interpolagéo), como mostra a
Tabela 14. A estrutura comparada € a MLP de 4 camadas e cerca de 20.000 parametros,
com normalizacdo Minmax e funcéo de ativacdo ELU, utilizada nos experimentos.

Tabela 14 — Resultados com Angulo Diario Solar vs. suas componentes trigonométricas

Usina Meétrica Angulo Diario Solar (°) Seno e Cosseno

AUS R? 0,8688 0,8734
BRA R? 0,9233 0,9246
EUA R? 0,9292 0,9322

Fonte: elaboragao propria (2022).

3.5.7 Estratégia de parada do treinamento

A decisao do momento de parada do treinamento é feita através da técnica
da parada antecipada (early stopping). Com a experiéncia obtida ao longo dos treina-
mentos realizados foi possivel estabelecer uma paciéncia (espera) de 200 épocas antes
da desisténcia do treinamento. Especialmente com a taxa de aprendizado maior que
o padrao da biblioteca Tensorflow e sem a aplicagdo de um método de regularizagao.
Assim, quando a RMSE de validacao apresenta um resultado mais baixo, reinicia-se a
contagem do numero de épocas, e se ndo melhorar dentro de 200 épocas, 0 processo
€ interrompido e o melhor resultado até entao é recarregado no modelo.

A amostra de validacao assume, nessa estratégia, a responsabilidade de
representar a diversidade dos novos casos de previsdo. Isso nem sempre é a realidade.
Entdo, para aumentar a capacidade de generalizacdo do modelo, sdo executados
trés treinamentos e armazenados seus parametros. A previsao final € baseada na
média desses trés modelos, reduzindo assim o risco de uma amostra de validacéao
inapropriada selecionada.

3.6 Conclusao parcial

Nesse capitulo foi apresentado o método de previsado de geragao FV pro-
posto. Devido ao relacionamento cruzado entre os diversos aspectos, optou-se pela
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apresentacao inicial das principais predefinicdes e bases hipotéticas do método, a
origem dos dados de desenvolvimento e, entao, sua apresentagcado e detalhamento.

O processo sugerido de atualizagao dos treinamentos (diario nos primeiros
seis meses, semanal até completar um ano, e mensal apds 12 meses) visa compensar
o fato de que inicialmente os dados de treinamento sdo reduzidos (insuficientes) e que
crescem com o passar do tempo até atingir uma escala suficiente para o treinamento
mensal da RNA.

A seqguir apresentou-se o modelo MLP proposto de forma completa, para
facilitar o engajamento do leitor mais experiente, seguido do detalhamento das de-
cisbes tomadas na definicdo desse modelo, permeado por experimentos praticos e
recomendacodes da literatura. Procurou-se evidenciar o carater convergente entre os
aspectos da estrutura proposta para as trés usinas de referéncia e as razdes para o
descarte de um processo de regularizacao, fatos que sugerem a viabilidade de incluséo
de novos ativos de geracao fotovoltaica na VPP com relativa seguranca, a partir de
configuragdes universais.
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4 ESTUDO DE CASOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados da aplicacdo do método
proposto de previsdo de geracao solar fotovoltaica, conforme o Capitulo 3 (Previsao de
Geracéao Solar Fotovoltaica), as trés usinas de referéncia deste trabalho — AUS, BRA
e EUA — apresentadas na sec¢ao 3.2 (Prospeccao de dados para o desenvolvimento
da previsao de geracao), cujo detalhamento encontra-se no Apéndice D (Usinas de
referéncia).

A verificagdo do método de previsdo incluiu nos testes os dados utilizados
no desenvolvimento do modelo de previsdo, para o maximo aproveitamento dos dados
disponiveis, mas os periodos iniciais utilizados no desenvolvimento foram deslocados
no tempo para o final do periodo de teste, como mostra a Figura 38, com a expectativa
de ndo comprometer os resultados. Assim, por exemplo, no caso da usina BRA, cujos
dados obtidos sdo limitados em dois anos, os anos de 2019 e 2020 foram considerados
temporalmente invertidos, como se um ano como 2020 fosse seguido por outro ano
como 2019. Com isso, os dados conhecidos pelo modelo colaboram para a avalia-
¢do mas podem ser destacados, bastando para isso um olhar sobre os resultados
acumulados até antes do inicio desses periodos.

Figura 38 — Linha do tempo dos dados de desenvolvimento e teste

Desenvolvimento Usina EUA
/_/H
|
Teste (inicio)

A

~—
(fim)

I I I I I I I I I I I I »
»

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 anos

Desenvolvimento Usina AUS Desenvolvimento Usina BRA
/_/H /_/H
| |
Teste (inicio) Teste (inicio)
/_/% /_/H
S~ S~
(fim) (fim)

Fonte: elaboracao prépria (2022).

Seguindo o método proposto, uma RNA foi selecionada para o modelo
de previsdo com as caracteristicas apresentadas na Tabela 15', e um algoritmo foi
construido para simular o ciclo de treinamento da RNA ao longo do tempo, como

Para a conveniéncia do leitor, a Tabela 15 reproduz de forma integral a Tabela 12, apresentada na
descricao do método (Capitulo 3).
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Tabela 15 — Especificacao da rede neural artificial de teste

Caracteristica

Valor

Entradas (atributos)

Normalizacéo
Saida
Tipo de rede
Estrutura de camadas
Entrada
Ocultas
Saida
Pesos e vieses
Método de inicializacao
Funcao de ativagéo
Otimizador
Variacao
Taxa de aprendizado
Taxa de aceleragao
Lote
Funcéo de custo
Numero de execugoes

azim, elevref, dayang, hrang, temp, pressure, humidity,
clouds, wind_speed, wind_deg, rain_1h

Minmax {-1, 1} ¢/ clip?

Geragao de energia (em p.u.?)

perceptron multicamadas (MLP)

18 neurdnios (11 atributos®)

6 camadas de 61 neurbnios cada

1 neurbnio

20.131 parametros

Glorot uniforme ¢/ vieses zerados

ELU, exceto o neurdnio de saida (funcao identidade)
Gradiente descendente estocéastico (SGD)

¢/ Momento e Nesterov

0,1

0,9

Variavel (minimo de 8 exemplos) conforme a Equagéo 13
Huber

3 (o valor da previsdo é a média das execugdes)

2 Valores de entrada de teste sao truncados nos limites da normalizagao.
b A base é a capacidade nominal de cada usina.
¢ Os atributos de condigdes do tempo: remp, pressure, humidity, clouds, wind_speed € wind_deg S0

pares de valores relativos ao instante inicial e final de cada hora. O atributo de geoposicionamento
solar day_ang é desdobrado em duas componentes: seno e cosseno.

Fonte: elaboragéo propria (2022).

mostra a Figura 39.

Figura 39 — Ciclo de treinamento

Ultimo
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FIM

Fonte: elaboracao propria (2022).
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Inicialmente o ciclo de treinamento é diario, até que um volume minimo e
suficiente de dados histéricos que permita avangar para um intervalo maior esteja
disponivel — o que foi definido em seis meses. Na sequéncia o treinamento passa a
ser semanal até completar um ano de dados, o que fornece uma base minima da
sazonalidade da usina. E finalmente, o intervalo regular passa a ser mensal ao longo
da vida util do projeto (presenca da usina na VPP).

Em producéo, as previsdes de geracao da VPP sao realizadas em intervalo
horario, a medida que novas previsdes meteoroldgicas sao liberadas pelo fornecedor.
Os resultados apresentados neste capitulo nao consideram os efeitos dos erros de
previsao meteorolégica, que serdao maiores quanto maior a antecedéncia da previsao.
Busca-se o melhor resultado dada a previsdo meteorologica.

4.1 Apresentacao dos resultados de teste

Os resultados de teste do modelo desenvolvido aplicado as trés usinas de
referéncia sao inicialmente apresentados com discretizagdo mensal e identificacao da
frequéncia de treinamento, como mostram as Figuras 40 e 41.

Figura 40 — Resultado dos testes visto pela métrica da RMSE - Usina AUS

0,25

u.)

12 24 36
Meses

Fonte: elaboragao propria (2022).

A curva da média mével apresentada é de até 12 meses (MM12). Inici-
almente os erros sdo mais elevados, em fungao do histérico reduzido, mas com a
frequéncia de treinamento diario (linhas azuis), em trés ou quatro meses os resultados
comecam a se tornar comparaveis com alguns daqueles obtidos a partir de amostras de
treinamento maiores. A transicado para a frequéncia padréao mensal (linhas vermelhas)
se da pela frequéncia semanal de treinamento (linhas verdes). Apesar de a RMSE
ser uma métrica absoluta, os valores estdo apresentados no sistema por unidade,
logo, podem ser entendidos como indices relativos a poténcia nominal das usinas, e
comparados entre elas.
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Figura 41 — Resultado dos testes visto pela métrica da RMSE

0,25

Treinamento
—+— Diéario
—+— Semanal
—+— Mensal
------ MM12

36
Meses

(a) Usina BRA
0,25

0,20 1

N

S
o 0,15

E

¥ 0,10

RM

0,05 1

0,00

Meses

(b) Usina EUA
Fonte: elaboracao prépria (2022).

Uma visao pela métrica do MAE, apresentada pelas Figuras 42 e 43, permite
uma clareza maior sobre os resultados obtidos, uma vez que o MAE é mais intuitivo e
menos sensivel aos outliers.

Figura 42 — Resultado dos testes visto pela métrica do MAE — Usina AUS

0,15

0 12 24 36
Meses

Fonte: elaboragéo propria (2022).

Para se ter uma ideia da capacidade de representacdo do comportamento



105

Figura 43 — Resultado dos testes visto pela métrica do MAE
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Fonte: elaboracao propria (2022).

real pelo modelo proposto, outra métrica apropriada é o R?, apresentada pelas Figuras
44 e 45. Nota-se uma diferenca significativa entre os resultados das usinas. A usina

Figura 44 — Resultado dos testes visto pela métrica do R> — Usina AUS

R2
OO0 O0O00O0O0O0O0OH
O NWRARUIOONOUOO

Meses

Fonte: elaboragéo propria (2022).

BRA é a melhor representada pelo modelo, o que de certa forma era esperado, a
medida que o local de sua instalacdo, em Bauru/SP, possui cerca de 75% dos dias de
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céu aberto ou com até 20% de cobertura de nuvens, uma das variaveis intuitivamente
mais importantes para a variabilidade da geragao das usinas.

Figura 45 — Resultado dos testes visto pela métrica do R?
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Fonte: elaboragao propria (2022).

A Tabela 16 apresenta a consolidacao dos resultados para as métricas e
periodos de teste considerados. No periodo inicial do teste os resultados sao mais
sofriveis por conta do volume reduzido de dados para treinamento, como ja visto, inca-
paz de representar o ciclo solar anual. Mas o modelo, que durante o desenvolvimento
apresentou resultados melhores de validagédo cruzada — AUS (R? ~ 0,87), BRA (R? ~
0,92) e EUA (R? ~ 0,93) — ndo mantém a capacidade de generalizacdo esperada,
principalmente no caso da usina EUA, apds 12 meses de teste?.

As métricas apresentadas até este ponto fornecem valores obijetivos a
cerca dos resultados gradativos ou consolidados obtidos, mas as Figuras 46, 47 e 48
apresentam uma visdo do significado real dessas previsdes, ao plotar as curvas das
horas claras de alguns dias das usinas AUS, BRA e EUA, respectivamente, no periodo
de estabilidade da previsao (ap6s os primeiros 12 meses). Sado dez exemplos de cada

2Em periodos menores a degradacéo é esperada, pela baixa diversidade no treinamento.
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Tabela 16 — Resultados consolidados dos testes

Periodo Métrica? Unidade Usina AUS Usina BRA Usina EUA
Amostra meses 6 6 6
RMSE p.u. 0,1292 0,1000 0,1302
nRMSE % 45,9 32,6 55,2
Até 6 meses MAE p.u. 0,0847 0,0640 0,0764
nMAE % 30,0 20,8 32,4
MBE p.u. -0,0114 —-0,0058 -0,0015
nMBE % -4,0 -1,9 -0,6
R? adimensional 0,7376 0,8458 0,7411
Amostra meses 6 6 6
RMSE p.u. 0,1140 0,0849 0,0842
nRMSE % 40,6 28,9 37,5
MAE p.u. 0,0721 0,0507 0,0548
6a 12 meses nMAE % 25,7 17,3 24 .4
MBE p.u. 0,0029 0,0033 0,0030
nMBE % 1,0 1,1 1,3
R? adimensional 0,7950 0,8787 0,8489
Amostra meses 24 12 72
RMSE p.u. 0,0982 0,0819 0,0908
nRMSE % 33,7 25,6 38,4
Ap6s 12 meses MAE p.u. 0,0613 0,0549 0,0534
nMAE % 21,0 17,1 22,6
MBE p.u. 0,0083 -0,0149 -0,0113
nMBE % 2,8 -4,6 -4.8
R? adimensional 0,8539 0,9006 0,8443

4 As métricas nRMSE, nMAE e nMBE representam a normalizagao das métricas RMSE, MAE e
MBE, respectivamente, pela geracao média medida do periodo.

Fonte: elaboragéo propria (2022).

usina, classificados em cinco grupos de acordo com a posi¢ao no ranking crescente
da RMSE diaria. Ou seja, no caso da usina AUS, por exemplo, a Figura 46a apresenta
os dois melhores resultados para um mesmo dia; 25% dos casos possuem previsdes
piores que essas, porém, iguais ou melhores que as observadas na Figura 46b; e assim
sucessivamente, com os piores resultados diarios apresentados pela Figura 46e.
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Figura 46 — Curvas selecionadas de geracao real vs. prevista — Usina AUS
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Fonte: elaboracao propria (2022).
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Figura 47 — Curvas selecionadas de geracao real vs. prevista — Usina BRA
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Fonte: elaboracao propria (2022).
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Figura 48 — Curvas selecionadas de geracao real vs. prevista — Usina EUA
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Finalmente, vale a pena lembrar que uma VPP engloba um pool de usinas
localizadas em diferentes regides, e beneficia-se da reducéo dos erros de previsdo
— agregada — de sua carteira em relacao aos valores individuais das usinas (NAVAL,;
YUSTA, 2021). Para ilustrar esse aspecto, a Tabela 17 apresenta os principais resulta-
dos de previsao individuais e combinados das usinas para os primeiros 12 meses do
periodo estavel (apds ao menos 12 meses de histérico para treinamento), supondo que
todas estivessem conectadas a uma mesma rede elétrica; o fuso-horario é considerado
comum, ou seja, as horas locais sdo mantidas e equiparadas; e os angulos diarios
solares sdo ajustados para equiparacao entre os hemisférios Norte e Sul. Evidencia-se
que, com o agrupamento de usinas, as métricas de qualidade das previsdes agregadas
sao melhores, com destaque para o R?, o qual denota uma reducéo maior da variancia
das previsdes agregadas do que da variancia da geracao real agregada, dada sua
formulacédo (Equacéo 8).

Tabela 17 — Resultados do pool de usinas para 12 meses de previsao

Métrica? Unidade Usina AUS Usina BRA Usina EUA | VPP
Poténcia Nominal kWp 2,04 95 140,14 237,18
MAE p.u. 0,0579 0,0549 0,0563 0,0353
nMAE % 19,4 17,1 22,9 15,7
R2 adimensional 0,8698 0,9006 0,8400 0,9295

4 A métrica nMAE representa a normalizagdo da métrica MAE pela geragdo média do periodo.

Fonte: elaboragao propria (2022).

4.2 Analise dos resultados de teste

Para o planejamento das microrredes e plantas virtuais, a proporgéo de
boas previsdes pode ser tdo ou mais Util que uma boa média delas. A VPP esta sujeita
a uma série de incertezas, que incluem o preco dos ativos energéticos, o consumo
das unidades consumidoras, o gerenciamento das fontes de geracédo despachaveis
(combustivel, manutencdes corretivas etc.), dentre outros fatores. Ter a prevaléncia de
acertos simultaneos desses aspectos pode trazer resultados mais interessantes que
uma boa média, ou em outras palavras, a mediana pode ser mais importante que a
média dos erros.

A Figura 49 mostra uma visdo acumulada do MAE, RMSE e R? em funcéo
da % das horas previstas para as usinas AUS, BRA e EUA em ordem crescente dos
erros absolutos. Ha ainda uma indicacao dos erros equivalentes observados durante o
desenvolvimento, em validagéo cruzada (CV). Nessa visédo, pode-se perceber que um
numero relativamente pequeno, da ordem de 2% das horas, interfere significativamente
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nos resultados médios das usinas AUS e BRA. Para essas usinas, pelo lado do
copo meio cheio, excluida essa parcela, os resultados sao aderentes, indicando boa
generalizagao.

Figura 49 — Resultado dos testes por ordem do erro absoluto
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Fonte: elaboragéo propria (2022).

Esse ndo € um contorcionismo com os dados, pois, avaliando-se alguns dos
pontos de maior desvio da usina EUA — mais dissonante — foi possivel perceber, mais
facilmente, algumas excec¢des para as quais ndo se pode esperar resposta deste — e
talvez de qualquer outro — modelo, porque ele nao foi preparado para isto, como por
exemplo:

a) um periodo contiguo de 15 dias entre 22/03/2017 (9h) e 05/04/2017 (13h)
em que a geracao medida nas horas claras foi equivalente a noturna
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(valor fixo e negativo, devido ao consumo do inversor). A investigacao
dos indices de neve e da temperatura ambiente, antes e durante o
evento, bem como o retorno subito a normalidade, indicam uma maior
probabilidade de defeito técnico do sistema, uma vez que houveram
varios intervalos de céu semi-aberto e temperatura ambiente acima de
10°C;

b) no dia 05/04/2018 houve descolamento entre a previsdo de geracao e o
valor medido, como mostra a Figura 50. No entanto, a previsdo € mais
aderente ao comportamento da cobertura de nuvens daquele dia, visto
que com 100% de cobertura de nuvens entre 9h e 11h ndo se espera
uma geracdo media em torno de 0,6 p.u. Isso lembra que os dados
meteoroldgicos ndo sao reais (medidos), mas calculados (interpolados)
pelo fornecedor a partir de dados reais das estac6es meteorologicas
proximas e imagens de satélite. Nessa data, podem estar incorretos.

Figura 50 — Descolamento da geracao real vs. cobertura de nuvens - Usina EUA
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Fonte: elaboracao propria (2022).

Além desses eventos causarem baixa performance de previsao durante sua
ocorréncia, eles interferem no aprendizado da rede neural para as previsdes futuras,
0 que indica a necessidade de um processo de validacdo dos dados de entrada para
treinamento que considere dados de indisponibilidade da usina, por exemplo, o que
nao se dispde para o presente trabalho.

Durante o estudo de caso, dois tipos de falha ou incapacidade do método
foram encontrados e motivaram uma alteracdo da metodologia. Por exemplo, no dia
28/02/2015 foram observados valores de previsdo de geracao superiores (até 20%) a
propria poténcia nominal da usina EUA3. A Figura 51 mostra como a pressdo atmosfé-
rica daquele dia atingiu picos (1043 mb a 1045 mb) ndo experimentados na amostra de
treinamento.

3Durante o desenvolvimento optou-se por nao limitar a saida da RNA em funcédo de auséncia de
indicadores — ocorréncias — do problema, e também porque nédo ha garantia de que a poténcia nominal
conhecida (base do sistema por unidade) sera sempre a correta.
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Figura 51 — Dados selecionados de treinamento e previsao — Usina EUA

Treinamento (2014 e Jan/2015)
Previsdo (28/02/2015)

3 3

E £

© 10401 ~ 1040

) k]

5 ¢ 5

9 1020 A "g 1020 4

£ £

< +~

o 10001 <1000

AT AT

2 2

g 980 T T T T T g 980 T T T L T T

-10 0 10 20 30 20 40 60 80 100
Temperatura Ambiente (°C) Umidade Relativa do Ar (%)
(a) Pressao Atmosférica vs. Temperatura (b) Pressédo Atmosférica vs. Umidade
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A avaliacdo das condi¢des gerais mostraram — por convicgao do autor — que
o problema foi causado pelo histérico de treinamento insuficiente. No dia seguinte,
com pressao atmosférica abaixo de 1040 mb, temperaturas e umidades relativas do ar
semelhantes, os valores de geragao previstos sao normais. Este € um caso em que
mesmo uma frequéncia maior de treinamento ndo seria capaz de lidar, uma vez que a
pressao atmosférica nao passou de 1030 mb até o dia anterior, naquele més.

O mesmo problema de insuficiéncia de histoérico, 0 que demanda a extrapo-
lacao pela RNA, foi observado para o dia 05/06/2013 as 10h, onde o indice de chuva foi
de 46,99 mm (pico de todo o banco de dados) e resultou numa previsdo de geragéao da
ordem de 1,48 p.u. — acima da unidade (poténcia nominal) — para uma geracao real de
0,676 p.u. Anote-se que apesar de seis anos de histérico de treinamento da usina EUA.
Este caso e o anterior foram resolvidos a partir da truncagem dos valores normalizados
dos atributos de entrada entre —1 e 1, com beneficio marginal aos resultados globais.

Outro problema — ilustrado pela Figura 52 — parece ser causado pela ausén-
cia de memodria das ocorréncias passadas. No dia 07/01/2017 houve precipitacao de
neve e o ceu estava bem encoberto; a previsédo foi aderente a realidade naquele dia.
No entanto, apesar da abertura do céu, a geracdo se manteve restrita pelos préximos
dois dias, o que pode ter decorrido da obstrucdo dos painéis solares pela neve, uma
vez que a temperatura ambiente permaneceu muito baixa ao longo de todo o periodo.

Para eventualmente identificar caracteristicas nao aprendidas pelo modelo
da RNA, os erros de previsao foram plotados para o periodo estavel das previsdes —
apos os primeiros 12 meses* — em fungéo das estacdes do ano® e de alguns atributos®:
hora do dia (em substituicdo ao angulo horario solar), azimute, temperatura ambiente,

40s dados integram dois, um e seis anos de dados, respectivamente, das usinas AUS, BRA e EUA.
5As estacdes do ano estéo relacionadas com o angulo diario solar, mas s&o mais intuitivas.
6Algumas escalas dos atributos foram adaptadas para melhor intuicdo do leitor.
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pela queda de neve — Usina EUA
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pressao atmosférica, umidade relativa do ar, cobertura de nuvens, velocidade dos
ventos, diregdo dos ventos, indice de chuva e indice de neve. Antes de apresenta-los,
€ interessante observar, a partir da experiéncia ao longo dos testes, que as métricas
utilizadas neste trabalho podem variar — para a mesma estrutura RNA — em funcao da
diversidade da amostra de treinamento, pois isso afeta a capacidade de representacéao
de novos eventos. Essa diversidade esta relacionada, em geral, com o numero de
exemplos e sua distribuicdo ao longo do ciclo solar diario (horas do dia) e anual
(estacdes do ano). Além disso, um sistema de previsao que englobe as 24 horas do
dia quase certamente apresentara RMSE, MAE e MBE muito abaixo daqueles vistos
neste trabalho — onde apenas as horas claras sao tratadas —, por efeito de diluicdo. A
RNA aprenderia facilmente o ponto de corte a partir do qual os valores de geracéo de
energia sao sempre iguais (zerados, ou negativos e fixos) e 0s erros seriam baixos nas
horas escuras. Mas também, se as horas forem restritas as de maior insolagéo, tem-se
o mesmo efeito de melhoria de algumas métricas de previsao normalizadas, em fungao
de uma geracao média maior.

A Figura 53 ilustra esse aspecto ao apresentar as curvas do MAE normali-
zado (NMAE) por estacao do ano e hora do dia. Observa-se que, proporcionalmente a
producédo média de cada hora as previsdes sdo mais assertivas para as horas de maior
geracgao de energia. Como a otimizacdo do modelo é baseada no MSE, erros absolutos
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iguais tém o mesmo peso — valor ou custo — em qualquer hora do dia, independente
da geragdo média, o que desequilibra os valores dos erros normalizados entre as
horas. Ressalta-se ainda a forte influéncia da reflexdo na geragao total da usina nas
horas iniciais e finais do dia, ocasides de pouca ou nenhuma irradiacao direta sobre
0s painéis solares. Acredita-se que os atributos utilizados neste trabalho nao sejam
suficientes para representar a variabilidade do efeito da reflexdo sobre a geragéo de
energia das usinas.

Figura 53 — Resultado da previsao por estacao do ano e hora do dia
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Fonte: elaboracao prépria (2022).

As Figuras 54 a 59 apresentam o nMAE atributo a atributo, e em fungao de
20 grupos baseados em percentis equidistantes. A excegao foi para o atributo indice
de Chuva e a informagdo complementar sobre o indice de Neve, que foram tratados
em 50 grupos. Portanto, em geral, cada ponto representa 5% dos dados (ou 2% para
as excecodes) e esta posicionado na média da subamostra de dados. Pontos mais
distanciados no eixo das abscissas evidenciam faixas mais largas ou auséncia de
registros intermediarios.

O modelo é menos assertivo para temperaturas mais baixas (Figura 54). Isso
pode ser — em parte — decorréncia do desbalango entre os numeros de exemplos de
treinamento nessa e outras faixas de temperatura. Outro aspecto é que as temperaturas
mais altas em cada dia coincidem com as horas de maior produgédo de energia, com
efeito sobre a normalizacéo e, portanto, melhores erros relativos.
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Figura 54 — Resultado da previsao por estacao do ano e temperatura ambiente
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Fonte: elaboracao prépria (2022).

A cobertura de nuvens (Figura 55) é o atributo de interpretacdo mais clara,
quanto maior o percentual de cobertura de nuvens, maior a dificuldade de representagéo
do modelo; algo intuitivo, uma vez que para duas ocasides de mesma cobertura
de nuvens, mantidos os demais atributos iguais, essas nuvens podem ter diferentes
composigoes e estar distribuidas em diferentes altitudes e posigées na abdboda celeste,
capazes de afetar a irradiagao solar direta e difusa de formas diferentes.

As chuvas (Figura 56), principalmente de outono e inverno — quando sao
menos comuns — estdo associadas a resultados mais sofriveis. E realmente intuitivo
como a instabilidade nesses dias ndo pode ser representada por um atributo simples
de volume de agua. E talvez, este seja um dos atributos meteorolégicos mais dificeis de
estimar por interpolacao de dados das estagcdes meteoroldgicas e imagens de satélite.
O mesmo pode ser dito quanto a neve na usina EUA (Figura 57).
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Figura 55 — Resultado da previsao por estacao do ano e cobertura de nuvens
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Figura 56 — Resultado da previsado por estacao do ano e indice de chuva
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Figura 57 — Resultado da previsao por estacao do ano e indice de neve — Usina EUA
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A umidade relativa do ar (Figura 58) é um atributo muito correlacionado —
inversamente — com a temperatura ambiente, como visto na Figura 20, o que provavel-
mente justifica a tendéncia de erros maiores para umidades relativas do ar maiores.
Ademais, eventos de umidade relativa do ar elevadas estao associados a presenca
de chuvas ou ao aumento da nebulosidade, dois fatores que, como visto, dificultam
a representacao pelo modelo. No caso da pressao atmosférica (Figura 59), ndo ha
uma tendéncia unica para as trés usinas. Alguns erros relativos maiores nos extremos
podem estar associados a um numero menor de observacoes.

Figura 58 — Resultado da previsao por estacao do ano e umidade relativa do ar
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Figura 59 — Resultado da previsado por estacao do ano e pressao atmosférica
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Finalmente, os atributos de azimute, velocidade e dire¢cdo dos ventos nao
apresentaram qualquer tendéncia identificavel pelo autor, razao pela qual nao séao
apresentados.

4.3 Consideracoes sobre outros métodos

As tentativas de comparar as métricas obtidas com aquelas vistas em outros
trabalhos similares, envolvendo o MLP na solugao, encontraram alguns obstaculos
relacionados a diferenca entre os sistemas FVs, a indisponibilidade de dados de
entrada — atributos exéticos —, a especificacao incompleta dos métodos sugeridos, ao
entendimento de que uma solugao é pouco elegante’ (complexa ou hibrida demais) ou
pela limitagdo dos recursos deste autor.

Em geral, ndo é viavel comparar métodos diferentes a partir de resultados
de usinas diferentes, e principalmente, de diferentes locais de instalagéo ou interva-
los de tempo. A Figura 60 ilustra a nebulosidade tipica entre os locais das usinas
utilizadas neste trabalho: Bauru/SP e Cherry Hill/NJ; e em alguns outros trabalhos:

“Uma das caracteristicas mais notorias das RNAs é sua capacidade de encontrar padroes desconhe-
cidos nos dados, independentemente do conhecimento dos fendmenos naturais envolvidos no problema.
Se 0 método é muito especializado, envolve um ndmero excessivo de ferramentas, tratamentos pré e
pos treinamento ou de segmentacdes do dominio do problema, parece pouco interessante para este
autor, pois denota uma escolha ruim de configuracdo de RNA para a solu¢do do problema.



121

Albuquerque/NM (THEOCHARIDES et al., 2020), Salem/OR (HUANG et al., 2018) e
Las Vegas/NV (LIU et al., 2015) — nos EUA. Isso afeta o erro médio®, como pode ser
visto na sec¢do 4.2. A chance de céu aberto durante o inverno em Salem no Oregon
(EUA) € baixa, 0 mesmo pode ser dito sobre o verdo em Bauru. Se a base de dados
for inferior a 12 meses, a qualidade dos resultados sera influenciada pelo periodo
disponivel. Métodos validados com dados das usinas em Albuquerque ou Las Vegas
tém maior chance de apresentar bons resultados que com as demais.

Figura 60 — Chance de céu aberto a parcialmente nublado
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Fonte: adaptado de Weather Spark (2022).

Nem sempre os atributos de entrada se referem a um conjunto de dados
disponivel para o propésito deste trabalho. Theocharides et al. (2020) sugerem uma
metodologia hibrida utilizando o MLP e um p6s-processamento dos resultados para a
previsao do dia seguinte, porém, a partir, dentre outras variaveis, da irradiacao global
horizontal histérica e prevista, dados estes nem sempre disponiveis (e seguramente
nao para este trabalho). A irradiacdo solar também é proposta por Hanifulkhair et
al. (2020) em conjunto com a temperatura dos painéis solares (além da temperatura
ambiente), ambos indisponiveis, dentre outros atributos. Liu et al. (2015) usam o MLP
e variaveis meteorolégicas similares a algumas das utilizadas neste trabalho para a
previsdo do dia seguinte. A diferenca estrutural com o modelo aqui proposto, além dos
hiperparametros diferentes (ndo informados por aqueles autores), esta, principalmente,
no fato de que as previsdes sao feitas para todas as horas do dia seguinte de uma vez,
além da proposta de uma variavel de entrada para um indice de aerossois presentes
na atmosfera.

Huang et al. (2018) aplicaram o MLP com a func¢ao de ativagcao Huber, como
no presente trabalho, para a previsao direta do dia seguinte, tendo como entrada a
geragao dos ultimos sete dias (hora a hora), e utilizando-se da mesma fonte de dados
de origem da usina EUA. Porém os autores excluiram parte dos registros de treinamento
(2,7 meses em 5 anos) e, principalmente, de validagdo (dois em 12 meses). Nao é

8A0 menos no modelo aqui proposto, mas parece razoavel supor a trivialidade deste fato.
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possivel saber se parte dos maiores ou menores erros foram — inadvertidamente —
excluidos, e como ja visto, uma pequena parte das horas é responsavel por degradacao
consideravel das métricas com a metodologia aqui proposta. A partir de uma simulacéo
realizada com reproducéao parcial do método desses autores, uma vez que 0s ajustes
originais ndo sao conhecidos, e seguindo a dindmica de aumento gradual do histérico
de dados, foram obtidos valores do R? ao redor de 0,70 apds os primeiros doze
meses para as usinas de referéncia deste trabalho. Neste ponto, vale lembrar que os
resultados dos testes apresentados para o método proposto devem ser combinados
com a qualidade dos progndsticos meteoroldgicos, hora a hora, durante a operagéo,
em funcdo do esquema de atualizacao do fornecedor (Figura 28), o que nao foi possivel
verificar, devido a indisponibilidade — para este trabalho — de dados concomitantes de
previsédo e medicdo de energia.

Recomendam-se outros dois cuidados a se tomar ao avaliar os resultados
dos trabalhos académicos. Primeiro que as métricas de avaliacdo sao afetadas pela
abrangéncia das horas do dia na amostra. Janelas fixas (pré-definidas) costumam incluir
horas escuras (no final da madrugada ou inicio da noite, dependendo da estacao do
ano), faceis de prever. Como visto, € mais dificil prever —em termos relativos — a geracao
FV das primeiras e ultimas horas claras do dia, mas os erros s&o menores —em termos
absolutos. Portanto, dependendo da métrica, sera beneficiada ou prejudicada pela
abertura ou fechamento do escopo de horas de previsdo. Segundo que alguns trabalhos
testam os resultados finais do modelo a partir de uma subamostra de exemplos retirados
aleatoriamente da amostra completa. Nesse caso, a proporcao de ocorréncias de
extrapolacdo é mais reduzida que no teste aqui conduzido, em que os dados de
treinamento sdo contiguos, independentes e sazonalmente desproporcionais.

4.3.1 Comparacao com Floresta Aleatoria

Para mensurar os resultados obtidos da previsao fotovoltaica proposta,
optou-se pela aplicagéo de florestas aleatérias (RFs). O Tensorflow (ABADI et al., 2015)
possui um pacote chamado tensorflow_decision_forests que oferece um conjunto de
algoritmos de ultima geragéo para treinar, exibir e interpretar modelos de floresta de
decisdo. O objetivo foi ter uma ordem de grandeza, nao houve a pretensao formal de
comparar os métodos. A aplicacao foi realizada com todos os ajustes padrao (como
uma caixa preta), conforme a Tabela 18, e 0 processo de treinamento seguiu o ciclo
proposto pela Figura 39, com previsdes horarias, de forma a tornar os resultados finais
comparaveis.

As RFs apresentaram resultados melhores quando os dados eram insu-
ficientes, ou seja, no inicio do ciclo de treinamento (diario e semanal) quando séo
demandadas extrapola¢des, como mostram as Figuras 61 e 62. Além disso, as RFs
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Tabela 18 — Configuracao padrao da Floresta Aleatéria do pacote Tensorflow

Aspecto Valor

Modelo tfdf.keras.RandomForestModel
Tarefa tfdf.keras. Task. REGRESSION
Funcéo de custo MSE

N® de arvores 300

Validacao validacao out-of-bag (OOB)

Fonte: elaboragéo prépria (2022).

Figura 61 — Comparativo RNA vs. RF da RMSE
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Fonte: elaboragéo propria (2022).
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conseguiram lidar melhor com as caracteristicas do inverno rigoroso (janeiro a margo)
nos EUA onde ha ocorréncia de neve.

Figura 62 — Comparativo RNA vs. RF da RMSE da Usina EUA
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Fonte: elaboragéo propria (2022).

Dois aspectos interessantes podem ainda ser mencionados. As RNAs pa-
recem se aproximar dos resultados apresentados pelas RFs conforme aumenta a
disponibilidade de dados de entrada, como mostram as médias méveis de 12 meses
das Figuras 63 e 64. Inicialmente, nos primeiros 12 meses (curvas pontilhadas), a

Figura 63 — Comparativo das curvas R> (MM12) entre RNA e RF
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Fonte: elaboragéo propria (2022).
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desvantagem das redes neurais é evidente. A partir do 2° ano, curvas tracejadas,
comeca a substituicdo desses valores piores, e ja se pode observar uma melhora. No
final do 3° ano das usinas AUS e EUA os resultados ja sao similares.

Figura 64 — Comparativo das curvas R> (MM12) entre RNA e RF — Usina EUA
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Fonte: elaboragéo propria (2022).

O outro aspecto é que no periodo de estabilidade das previsdes (a partir
do 2% ano), as RNAs parecem se sair melhor com os casos mais complexos, se for
aceitavel associar os erros menores as horas de menor complexidade de representagao
pelos métodos. A Figura 65 compara o MAE da usina BRA por ambos métodos. Pode-
se perceber a vantagem das RFs até 80% dos dados, quando as RNAs comecam a
performar melhorar. Com pequenas variagoes, a ideia é similar entre as usinas.

Figura 65 — Comparativo do MAE acumulado entre RNA e RF — Usina BRA
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Fonte: elaboragéo propria (2022).

E comparando-se pela métrica do R?, as RNAs mantém uma curva de
melhor desempenho até ao menos 98% dos casos, para todas usinas. A Figura 66
ilustra esse aspecto com o exemplo da usina EUA, aplicavel as demais.

A Tabela 19 mostra alguns nichos em que as RNAs conseguiram melhores
valores do MAE que as RFs. Vale lembrar que a coordenada geografica da usina AUS
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Figura 66 — Comparativo do R> acumulado entre RNA e RF — Usina EUA
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Fonte: elaboragao propria (2022).

€ estimada, visto que nao se conhece o enderego exato mas apenas a regiao, o que
pode ter comprometido os dados meteorologicos obtidos, e que é a Unica das usinas
de referéncia com margem de melhora por regularizacéo (descartada). Com excecao
do caso da usina EUA que possui muitos outliers no inverno, as demais possuem
baixa nebulosidade e baixo indice pluviométrico nessa estagéo do ano (€ mais facil de
prever).

Tabela 19 — Estac6es ¢/ melhor resultado para a RNA por usina — a partir do 22 ano

Estacéo AUS BRA EUA

Primavera X X
Verao X X
Outono X X
Inverno

Fonte: elaboragéo propria (2022).

Pode-se concluir que o MLP é mais sensivel ao volume de dados de trei-
namento e aos pontos fora da curva, mas performa melhor nos casos complexos (de
interpolagédo). Embora ambos métodos sejam inapropriados para extrapolagdes, o MLP
parece sofrer mais, provavelmente em funcao da aritmética envolvida com os valores
absolutos de entrada durante o processo de previsdo, ao contrario da RF que utiliza
apenas classificagoes durante a previsao, ou seja, qualquer valor de saida do modelo
da RF, sera algum possivel, visto durante o treinamento.

4.4 Conclusao parcial

Da aplicacdo do método proposto as trés usinas de referéncia desse trabalho
(AUS, BRA e EUA), em uma légica de inclusédo de usinas sem historico, o que devera
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ser comum no caso da agregacao de pequenas usinas as VPPs, e com dados nunca
vistos, segregados do desenvolvimento, percebeu-se que apds cerca de nove meses
uma frequéncia mensal de treinamento da rede neural é suficiente.

A usina com menor cobertura de nuvens média ao longo do ano — usina BRA
— apresentou métricas melhores, o que era intuitivamente esperado, e boa convergéncia
com o resultado de validac&o cruzada observado durante o desenvolvimento.

A andlise de alguns erros maiores observados na amostra da usina EUA
mostrou que existem outliers entre os dados de treinamento e de teste, mas ao observar
os resultados acumulados pode-se perceber que uma parcela significativa das horas
apresentou previsdes melhores, e que as métricas sao muito degradadas por um
namero pequeno desses outliers.

Na forma atual, o MLP n&o apresentou vantagem sobre o método de re-
feréncia de RF, principalmente em funcdo da complexidade maior e nem tanto pela
pequena defasagem das métricas globais. Porém, o avanco para inclusdo de algum tipo
de membéria de curto prazo, para lidar com eventos relacionados a defeitos técnicos,
indisponibilidade e sombreamento, pode colaborar para uma maior capacidade de
representacao da RNA.

A capacidade intrinseca de redugéo da variabilidade das previsdes por
agregacao foi evidenciada, mesmo com apenas duas usinas significativas (a usina AUS
é relativamente pequena), e sugere o potencial de previsdes assertivas para a carteira
da VPP, com o crescimento do niumero de usinas distribuidas geograficamente.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho investigou a abordagem de previsdes de geracao solar foto-
voltaica baseada em prognosticos meteoroldgicos disponiveis a qualquer interessado,
adquiridos via APl — sem a necessidade de investimentos em estacdes meteorolégicas
e integragdes mais sofisticadas —, voltadas para o pequeno porte e considerando o
contexto das VPPs difundidas.

Uma forma de calculo do geoposicionamento solar foi investigada e incor-
porada ao trabalho. E uma fonte de dados meteorolédgicos € sugerida. Ela recebe
informacdes de sensores meteoroldgicos de estacdes ao redor do mundo, além de
imagens de satélites, e as processa com o0 uso de algoritmos préprios de IA para
fornecer previsées das condi¢ées do tempo em qualquer coordenada da Terra para
as préximas 48 horas, como: temperatura ambiente, umidade relativa do ar, pressao
atmosférica, cobertura de nuvens, velocidade e direcao dos ventos, indice de chuvas e
neve; de forma regular para uma série de usos que vao da agricultura e geracao de
energia ao combate aos desastres naturais.

Desconsiderando-se outras técnicas qualificadas para resolucdo do pro-
blema, a adogcdo das RNAs de AP pelo autor procura resolver a previsdo de geracéao
solar fotovoltaica ao mesmo tempo em que se constréi conhecimento sobre essa téc-
nica — a partir do zero — e experiéncia para a multiplicacdo dos usos dessa ferramenta
de IA.

O MLP, a principio, pareceu uma estrutura simples e de facil aplicacao,
sobretudo porque as bibliotecas de cddigo aberto disponiveis para a linguagem Python,
especialmente a ferramenta testada — o Tensorflow —, facilitam muito a obtencéo de
algum resultado imediato. Claramente, deve haver um ndmero de situagdes em que as
configuracdes padrao dessas ferramentas trazem bons resultados (aceitaveis) sem a
necessidade de qualquer ajuste.

Mas com o objetivo de atingir um método de previsdo de geracao solar FV
tdo universal quanto possivel, adaptavel a novos participantes da VPP, os dados de
trés usinas de diferentes regides (Brasil, EUA e Austréalia) foram obtidos e buscou-
se verificar, passo a passo na constru¢cao do modelo, para cada hiperparametro, a
possibilidade de definir uma configuragédo padrdo. Foram sete experimentos principais e
duas dezenas de sondagens nao relatadas — quando as hip6teses nao se confirmaram
— para manutencao de uma extensao aceitavel deste trabalho.

Talvez as palavras que melhor exprimam os cuidados a serem tomados
durante a aplicacédo das redes neurais sejam duas: generalizacao e validacdo. Assim
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como outros algoritmos classicos de AM, as RNAs tendem ao sobreajuste, ou seja, a
reproduzir perfeitamente as saidas a partir de entradas conhecidas, porém, nesse caso,
perdem a capacidade de prever as saidas a partir de dados de entrada nunca vistos.
Para lidar com isso empregou-se a validacao cruzada, ndo sem um elevado custo
computacional. E a maior parte dos dados obtidos foram segregados e reservados para
os testes de validacéo final do estudo de caso.

Uma das duvidas iniciais, o porte da rede neural, foi esclarecida com suporte
da literatura e a confirmagao de um dos experimentos: ndo vale a pena aumentar
seu porte de forma indiscriminada, deve-se preferir o crescimento concomitante do
namero de neurdnios e camadas ocultas, com preferéncia para este ultimo aspecto,
pois sdo as funcdes de ativacdo de camadas encadeadas que permitem as RNAs
transformar as entradas — de um espaco linearmente nao-separavel — em saidas de um
espaco linearmente separavel. E o aumento do niumero de variaveis (parametros da
rede neural) — durante o treinamento — ndo causa prejuizo a variancia dos resultados,
algo comum aos métodos lineares de AM.

E preciso registrar que muitas das decisdes ao longo do processo de experi-
mentacao e selecao de configuracdes dos hiperparametros da rede demandaram um
cuidado especial com a variabilidade natural. E um dos aprendizados que ajudaram a
conter as expectativas e a manter a motivacao veio da bibliografia: ndo existe metodolo-
gia capaz de prever aleatoriedades. A incerteza relacionada com a sele¢do da parcela
de validacao, ou com o processo de back propagation do algoritmo otimizador — SGD —
pode ser tratada por validacao cruzada ou pela repeticao de execucdes. Mas alguns
dados histéricos das condigdes de tempo, obtidos do fornecedor, e resultantes de cal-
culos e interpolagdes das medidas obtidas dos sensores das estacdes meteoroldgicas
préximas das usinas, nao tiveram como ser tratadas, sequer medidas.

Surpreenderam positivamente dois fatos, porque corroboram a hipétese de
um sistema unico, capaz de absorver novas adesées a VPPs. Sao eles:

a) os ajustes dos hiperparametros do MLP respondem de forma muito
similar entre as usinas, apesar de elas estarem sujeitas a condi¢des do
tempo diferentes, em termos de nebulosidade, temperaturas e chuvas ao
longo do ano;

b) o conjunto formado pela otimizagdo SGDM, a fung&o de ativagdo ELU e
a normalizacéo de entradas Minmax desobriga a tomada de acdes de
regulariza¢ao para o tipo de problema. Isso reduz significativamente a
complexidade da implementagao ao eliminar a necessidade de gridse-
arch.

Os resultados obtidos dos estudos de caso nao possuem um paralelo para
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comparagao direta na bibliografia, em funcao de algumas diferencas com outros tra-
balhos, que utilizam outros métodos, dados de medi¢do de estagcdes meteoroldgicas
das usinas, dados exéticos indisponiveis ao autor, outras métricas ou discretizacées
menores, ou referem-se apenas as primeiras horas do horizonte, por exemplo.

Mas da aplicacéo prépria do algoritmo de RF pode-se verificar que as RNAs:

a) tém potencial para performar melhor quando os dados histéricos de trei-
namento sdo bem diversos. Diante de outliers causados pela obstrucéo
dos painéis solares (neve), incorrecées dos dados meteorolégicos ou
ainda por insuficiéncia de dados para o treinamento (quando ainda nao
hé& historico do ciclo solar anual), foram mais sensiveis que as RFs;

b) ndo devem apresentar vantagem significativa sobre o algoritmo RF na
forma atual: MLP;

c) algumas sondagens mostraram um potencial significativo com a inclusao
de alguma capacidade de memoaria, tipica das RNN. Pois se a percepgéo
de sombreamento, por exemplo, for incluida no modelo, os resultados
tém um salto.

A agregacéo dos resultados individuais das usinas, como se estivessem
no mesmo fuso-horario e hemisfério, e fossem participantes de uma mesma VPP,
apresentou um resultado bem melhor, e com apenas trés usinas, tendo uma delas
(AUS) volume desprezivel frente as demais (BRA e EUA). Isso mostra a capacidade
intrinseca da agregacao para a reducao da variabilidade da previsao, seja através do
MLP proposto, de uma RF ou outro método.

Finalmente, acredita-se ter contribuido com uma base de conhecimento para
o enfrentamento dos desafios relacionados a previsdo de geracao solar fotovoltaica de
pequeno porte voltada as microrredes e plantas virtuais através de redes neurais. Os
testes realizados foram condizentes com a forma como a previsdo seria operaciona-
lizada nesses sistemas e geraram varios insights e duvidas para investigacao futura.
Agora, os esfor¢cos podem ser direcionados para a solugao dos limites identificados, e
0S avancos — na mesma linha de pesquisa — passam a ter uma base de comparagao
mais solida (benchmark).

5.1 Sugestoes para trabalhos futuros

Esse desafio ndo se encerra com esse trabalho, pois € apenas o embrido
de um projeto de previsdo e monitoramento de geracéo solar fotovoltaica mais amplo.
A ideia € construir um ecossistema de algoritmos inteligentes capaz de lidar com
0s aspectos da geracdo solar fotovoltaica de forma integrada, desde o controle e
monitoramento até o diagnéstico de falhas, a proposicdo de ajustes técnicos e a



132

integracdo com as cargas e o0 armazenamento.

Durante o desenvolvimento foi possivel perceber como os dados "falam"
sobre os sistemas. Por exemplo, uma das primeiras visdes foi que seria possivel
calcular a eficiéncia do sistema com base na segregacao dos dias de céu aberto, ao
correlacionar a saida do sistema com dados teéricos de disponibilidade de irradiacao
solar. Embora nao se tenha avangado a uma conclusao, os indicios foram fortes.

Os dados climaticos, de geoposicionamento solar e a saida dos sistemas
pode permitir estimar o reposicionamento étimo dos painéis solares e detectar erros do
projeto original. Seria viavel um mercado de retrabalho das instalacdes? Ou revenda
para uso em condi¢cées mais favoraveis?

A geragcdo média da usina norte-americana em céu aberto — cujo banco de
dados era grande o suficiente para essa observacédo — apresenta uma degradagao
anual. O que se pode fazer com essa informacao? Como comprova-la e desambigua-la
das variacdes climaticas? Seria possivel comparar a performance de tecnologias ou
fabricantes?

Outro valor a ser extraido dos dados é a deteccao de sombras e outras
obstrugdes como a neve. Na usina norte-americana, aparentemente, porque nao é
possivel afirmar, os painéis ndo sao limpos apds a ocorréncia de neve. Mesmo sendo o
telhado plano e transitavel entre os painéis — aparentemente, por andlise de imagem
de satélite. Evidentemente ha que se considerar as questées econémico-operacionais
e de seguranca, mas uma VPP competitiva pode ter vantagens em acionar algum tipo
de servico nesse sentido.

Ao menos os sistemas FV das usinas EUA e BRA, mas provavelmente tam-
bém o da usina AUS, nao possuem esquema de desligamento noturno dos inversores,
o que reflete em consumo de energia. Estima-se uma perda de 1 MWh/ano (EUA) e 1,4
MWh/ano (BRA). Pode valer a pena estudar esse efeito em massa, para a proposi¢ao
de normas regulatoérias.

Deseja-se incluir dados especificos das usinas, como latitude, altitude, nu-
mero e caracteristica dos strings com posicionamento diferentes para criar um algoritmo
capaz de compartilhar as informagdes presentes nos dados, entre as usinas. Um exem-
plo limite disso é o caso de duas usinas em edificios vizinhos. Elas sao sujeitas a
condicdes parecidas, logo, a mais antiga pode fornecer informacdes importantes para
0 prognéstico de geragao da mais jovem delas.

As plantas virtuais de energia e as microrredes possuem outros tipos de
REDs, como as cargas e os geradores edlicos, por exemplo, que também demandam
progndsticos futuros. Quao similar sdo esses contextos? E possivel comunizar par-
cialmente as metodologias adotadas? Além disso, seria util e inovador mensurar a
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sensibilidade dos otimizadores das plantas virtuais e microrredes aos progndésticos de
carga e geragao, para ponderar o esforgo viavel em seu aperfeicoamento. No caso
das VPPs, estudar o impacto da agregacédo de usinas para a operagao. Uma das
sugestoes na literatura para lidar com a variabilidade dos sistemas FV é a difusao
geogréfica. Assim, uma boa qualidade de previsdo consolidada pode ser obtida a partir
de previsdes individuais mais incertas. O mesmo vale para cargas e outros REDs.

Vale a pena estudar a qualidade das previsdes dos fornecedores de dados
meteorologicos. Mas também se os dados histéricos informados por esses servigos
sao assertivos. Para isto seria necessario obter dados da estacao meteorolégica de
uma ou mais usinas e compara-los com as informacdes desses servicos.

Para a previsao de geracao fotovoltaica proposta, sugere-se compara-la com
uma rede neural recorrente, para tratar nuances como: o sombreamento extemporaneo
e suas consequéncias de curto prazo; defeitos técnicos — parada de funcionamento —
da eletronica de poténcia; e degradagao do sistema ao longo do tempo. Além disso,
estudar a hipétese de discretizacao das entradas e saidas da rede neural, tornando-
a um problema de classificacdo, em substituicdo a regressédo. Seria essa técnica
suficiente para alcancar e ultrapassar os resultados das RFs, que se mostraram menos
sensiveis aos outliers? Outro aspecto técnico relacionado com as redes neurais desse
estudo seria a avaliagdo de esquemas de treinamento. Como o volume de dados de
treinamento pode ser otimizado? Vale a pena treinar com mais frequéncia e dados
reduzidos, mais recentes?

As redes neurais artificiais do tipo feedforward com gradiente descendente
e back propagation sao deficientes quando uma extrapolacdo é demandada. Seria
interessante estudar as condi¢cdes que eventualmente podem tornar a RNA capaz de
desempenhar melhor para a previsdo de geracgao solar fotovoltaica.

E finalmente, no que diz respeito a implementagdo computacional do treina-
mento, sugere-se a investigacao de meios de paralelizagao e uso eficiente da CPU/GPU
e dos softwares disponiveis, principalmente com vistas ao crescimento do numero de
unidades da VPP a serem previstas; e a analise de viabilidade da aplicacao de servicos
comerciais de computacdo em nuvem (serverless).
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APENDICE A — PERCEPTRON MULTICAMADAS

O perceptron multicamadas (MLP) € um tipo de RNA de AP por exceléncia.
Ao aumentar a comunicabilidade dos neur6nios da rede, as camadas ocultas revelam
computacionalmente as relacdes desconhecidas entre os dados em nivel profundo
de abstracdo (MASSAOQUDI et al., 2021). Do inicio ao final da rede neural, a cada
camada oculta, ha uma transformacao gradual dos dados — complicados no espacgo
das entradas — até que sejam linearmente separaveis no espaco das saidas (NAITZAT;
ZHITNIKQOV; LIM, 2020).

A Figura A.1 apresenta a estrutura de um perceptron multicamadas (MLP)
contendo dois atributos de entrada (x; e x»), trés camadas ocultas (11, 1? e K®) de
quatro neuroénios (h1, hy, h3 € hy), vieses de entrada para todas as camadas (xo ou ),
e uma Unica saida real (y1), tudo densamente conectado. Cada neur6nio das camadas
ocultas e de saida opera segundo a légica da Figura 13, porém com a substituicéo
da funcéao de ativagdo de forma apropriada para o tipo de problema ou sua fungao na
arquitetura. Os neurdnios da camada anterior compdem as entradas da nova camada.

Figura A.1 — Exemplo de um Perceptron Multicamadas (MLP)

Car(;]eada Camada Camada Camada Car;eada
entrada oculta (1) oculta (2) oculta (3) saida
h(()l) h(()Z) h(()B)
X0 hil) hf) his)
X1 h) h$? Y Al
X2 h" ) Y

hil) hf) hi?;)

Fonte: elaboracao propria (2022).

O objetivo nesse tipo de aprendizado supervisionado € encontrar 0os pesos
e vieses que garantam a menor diferenca entre os valores reais e 0s previstos para
a saida da rede neural. Os vieses, como na Figura A.1, costumam ser tratados como
constantes de valor unitario por camada (exceto a de saida), mas aplicados a um vetor
de pesos, como os demais neurdnios. Do ponto de vista da camada seguinte, sdo como
um neurdnio comum da camada anterior.

O processo completo de ajuste dos pesos e vieses até a obtencao dos
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valores para atingir as saidas desejadas — ou seja, a otimizacao — € chamado de treina-
mento da rede neural. A otimizacédo € considerada a espinha dorsal do aprendizado das
redes neurais artificiais. Ela se utiliza de algoritmos de aprendizado derivativos, que
podem ser de primeira ou de segunda ordem. Os métodos de derivacao de primeira
ordem — gradiente descendente — utilizam informacgdes do gradiente para construir a
nova iteracao, enquanto os métodos de segunda ordem (NESTERQV, 2018) — Newton,
gradiente conjugado, quasi-Newton, Gauss-Newton, Levenberg-Marquardt etc. — usam
a Hessiana para computar a préxima iteracdo com base na trajetoria da otimizagao.
Devido ao uso computacional excessivo para o calculo da hessiana — principalmente de
memo©ria, pois é preciso computar a amostra de treinamento completa —, os métodos de
segunda ordem sao menos utilizados na pratica, embora venham ganhando destaque
com o avango do poder computacional e de alocacdo de meméria. Os algoritmos de
otimizacao de primeira ordem nao performam tdo bem quanto os de segunda ordem
e sdo dependentes de um numero maior de ajustes finos dos hiperparametros para
se ajustar a uma trajetéria 6tima na superficie dos erros. No entanto, varias melhorias
foram desenvolvidas para reduzir o numero de hiperparametros dos algoritmos de
primeira ordem através de solucdes adaptativas (TAN; LIM, 2019).

Ha multiplos algoritmos de treinamento de primeira ordem das redes neurais,
mas a otimizagcdo é mais comumente solucionada através de um dos métodos do
gradiente descendente com back propagation (SALOMON, 1998; UPADHYAYULA,;
VENKATARAMANAN, 2020). O gradiente descendente por back propagation (RUME-
LHART; HINTON; WILLIAMS, 1986 apud KUHN; JOHNSON, 2013) é uma técnica de
treinamento onde, inicialmente, calculam-se os gradientes da funcao de custo em rela-
¢céo a cada parametro do modelo (todos os pesos e vieses) e, em seguida, executa-se
uma etapa de reducéo dos pesos (e novos gradientes) em funcao desses gradientes.
Essa etapa de retropropagacdo normalmente é executada milhares ou milhdes de
vezes, usando muitos exemplos de treinamento, até que os parametros do modelo
convirjam para valores que — espera-se — minimizem a funcéo de custo (GERON, 2019).
O algoritmo de back propagation é uma metodologia muito eficiente na busca dos
parametros 6timos, mas nao garante que a hipétese resultante seja uniformemente
melhor que qualquer outra (KUHN; JOHNSON, 2013).

Os pesos iniciais devem ser definidos de forma aleatéria para quebrar a
simetria e permitir a diversidade dos neurbnios, e nunca devem ser iguais ou estar
zerados, pois neste caso o processo de back propagation levaria a atualizacao idéntica
de todos eles, pois apesar do tamanho que tiver a rede neural, cada nivel seria tratado
como se houvesse um unico neurdnio, com todos pesos de um mesmo nivel atualizados
da mesma forma a cada iteragdo do algoritmo do gradiente descendente (GERON,
2019).
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Até o presente, os estudos que tratam da eficiéncia na utilizacdo de um
certo numero de camadas ou neurdnios para a solugao dos problemas reais sao
limitados, sendo majoritariamente estudos empiricos envolvendo casos e bases de
dados abertos especificas — como Golubeva, Neyshabur e Gur-Ari (2020) —, ou opiniées
em funcao da experiéncia adquirida — em foruns de discussdo como StackExchange
(ATWOOQOD; SPOLSKY, 2022) — mas que nao provam a generaliza¢ao de aplicacbes
para as caracteristicas propostas.

Hornik, Stinchcombe e White (1989) demonstram que as redes neurais de
aprendizado profundo sao capazes de aproximar qualquer funcao mensuravel e com
qualquer grau de precisao, desde que um numero suficientemente grande de unidades
ocultas (camadas ou neurénios) seja fornecido. O eventual insucesso em um caso
especifico esta relacionado com:

a) o aprendizado inadequado;
b) um numero insuficiente de unidades ocultas (neurdnios);

c) arelacdo estocastica e ndo deterministica entre as variaveis de entrada
e as saidas.

Para o sucesso do treinamento pode ser necessaria uma quantidade de
dados extraordinariamente grande, com tempo de execugéo impraticavel (AGGARWAL,
2018). Além disso, as RNAs estdo sujeitas as instabilidades do processo numérico
envolvido e ao sobreajuste. Embora o sobreajuste seja menor no caso das redes
neurais do que em outros métodos de AM, varias técnicas podem ser necessarias,
como: regularizacao, parada antecipada — ou early stopping —, balango entre nimero
de neurdnios (ou parametros da rede) e numero de camadas ocultas (profundidade), e
combinacao de métodos — ou ensemble methods (ZANG et al., 2020).

Um dos problemas das RNAs, e mais especificamente do MLP associado
ao método do gradiente descendente com back propagation, é sua dificuldade em
extrapolar a maioria das fung¢des nao lineares, embora esteja provada sua capacidade
no caso de funcodes lineares, se os dados de treinamento forem diversos o suficiente
(XU et al., 2020).

Alguns problemas de regressdo ndo se beneficiam da aplicagdo das redes
neurais (solucédo genérica), notadamente quando ja existe um algoritmo tradicional
especializado para a solucao, pois estas podem depender da busca de ajustes étimos
para atingir seu melhor desempenho, 0 que nem sempre compensa o esfor¢o a dis-
pender, sem a garantia de chegar ao étimo. Outro ponto € a eventual insuficiéncia de
dados de entrada, o que pode limitar a capacidade de aprendizado de um modelo para
o problema.
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A.1 Método de otimizacao do gradiente descendente

Originalmente, o gradiente descendente utiliza todos os exemplos da amos-
tra de treinamento no processo de otimizacdo ao mesmo tempo, 0 que resulta em
lentiddo em sua execugao, como no caso dos métodos de segunda ordem. Nessa
configuracao € conhecido por batch gradient descent. Desta forma, sua variagao, co-
nhecida por gradiente descendente estocastico (SGD) (ROBBINS; MONRO, 1951), e
as variacoes dela sdo mais utilizadas.

O SGD executa, a cada iteracdo completa dos exemplos de treinamento —
ou época — varias iteragdes parciais envolvendo lotes de exemplos escolhidos aleatoria-
mente de cada vez, em geral sem repeticdo. Assim, varios gradientes parciais gerados
a partir de subamostras menores sao tratados em série com muito mais facilidade com-
putacional. Como efeito-colateral tem-se um processo menos estavel, com variacoes
da funcao de custo a favor e contra o objetivo, até atingir um valor préximo do mimino,
mas nunca o préprio (GERON, 2019).

O treinamento de uma RNA com o SGD ¢é o equivalente a resolver o pro-
blema de otimizagcdo ndo-convexa, matematicamente representado por:

weR”?

1 M
min f(w) = - > fi(w), (A1)
i=1

sendo que: f; é a funcao de custo para o ponto de dados i € {1, 2, ..., M}; e w € 0 vetor
dos pesos sendo otimizados. Cada passo do SGD pode ser descrito por:

1 N
Wiel = W —a [ — Z Viiwe) |, (A.2)

| Bl ieBy
sendo que: w; denota a k-ésima iteracdo; @ é um tamanho de avango (ajustado),
conhecido por taxa de aprendizado; |Bx| é o tamanho do lote de treinamento; e V f;(wy)
€ o gradiente estocastico de w; para o ponto de dados i (KESKAR et al., 2017).

Os parametros de ajuste das redes neurais — diferentes dos pesos e vieses
— sao chamados de hiperparametros, como é o caso da taxa de aprendizado ou do
tamanho do lote do SGD.

Se a taxa de aprendizado é muito baixa, o algoritmo leva muitas iteracoes até
a convergéncia, ou seja, muito tempo computacional. Porém, se essa taxa € elevada, o
algoritmo pode até mesmo divergir, ao ultrapassar o valor minimo na superficie das
solucoes. A Figura A.2 ilustra essas situacoes.

Além disso as funcdes de custo podem apresentar todo tipo de superficie
irregular, e dependendo da inicializagdo dos pesos e vieses, pode atingir um minimo
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Figura A.2 — Convergéncia da otimizacao para diferentes taxas de aprendizado

avancos lentos divergéncia

X X
(a) Taxa de aprendizado baixa (b) Taxa de aprendizado elevada
Fonte: adaptado de Géron (2019).

local, como ilustra a Figura A.3.

Figura A.3 — Convergéncia da otimizacao em superficie irregular

incerteza de convergéncia
p/ minimo global
(depende da

inicializacao)

X

Fonte: adaptado de Géron (2019).

Ja o tamanho do lote de treinamento é tipicamente |B;| = {32, 64, ..., 512}.
Esses valores tém sido usados com sucesso em vdrias aplicagdes mencionadas por
Keskar et al. (2017). Um efeito-colateral dos métodos em regime de pequenos-lotes — ou
small-batchs — € que sao dificeis de paralelizar ja que sao calculados iterativamente em
sequéncia. De outro lado, experiéncias com o aumento do tamanho do lote, visando a
paralelizacdo, demonstraram que o desempenho em teste € reduzido quando aplicados
lotes grandes (LECUN et al., 2012 apud KESKAR et al., 2017). Keskar et al. (2017)
demonstra empiricamente que com o crescimento do tamanho do lote de treinamento
tem-se uma tendéncia de obtengdo de um minimo estreito — ou sharp minima — com
baixo desempenho em teste, diante de dados nunca vistos, independemente dos bons
resultados de validagao, pois qualquer variacdo da amostra de teste conduz a erros
muito elevados. Ja os lotes pequenos relacionam-se com 0s minimos planos, menos
sensiveis as variagdes da amostra de treinamento. A Figura A.4 ilustra esse fendbmeno.

Sutskever et al. (2013) testaram e sugerem o uso do chamado SGD com
momento (SGDM) (POLYAK, 1964), uma versdo do SGD que utiliza a inércia das
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Figura A.4 — Exemplo do minimo estreito resultante de lotes grandes de treinamento

MINIMO ESTREITO
(SHARP MINIMA)

MiNIMO PLANO
(FLAT MINIMA)

Fonte: adaptado de Keskar et al. (2017).

iteracdes para acelerar o processo de treinamento na direcéo relevante e amortecer
oscilacées (RUDER, 2016). Os passos do SGDM podem ser descritos conforme as
Equacbes A.3 e A.4, onde u € [0,1) é um parametro do momento e vg € inicializado
zerado (KESKAR et al., 2017; SUTSKEVER et al., 2013).

Vitl = UV — @ (L Z @fi(Wk)) (A.3)

| Bl i€By

Wial = Wi + Vsl (A.4)

Uma variacdo do SGDM procura impedir um salto muito rapido na direcao
relevante, em prol de um desempenho maior da RNA (RUDER, 2016), o chamado
momento de Nesterov (NESTEROV, 1983). Essa técnica acumula um vetor de veloci-
dade na direcéo das redugdes persistentes da fungé@o de custo ao longo das iteracdes
(SUTSKEVER et al., 2013). As Equacdes A.5 e A.6 apresentam a representacao de
um passo do SGDM c/ Nesterov.

1 .
Vitl = MV — @ B Z Vfi(wk + uvi) (A.5)
ieBy

Wi+l = Wi + Vit (A.6)

Mas o SGDM também tem a desvantagem de escalar o gradiente unifor-
memente em todas as direcoes (relativas as suas componentes), 0 que pode ser
prejudicial ao treinamento em alguns problemas e ao processo de selecao da taxa
de aprendizado. Assim, varios métodos adaptativos foram sendo propostos, os quais
escalam o gradiente diagonalmente através de estimativas da curvatura da funcao de
custo, como Adadelta (DUCHI; SINGER, 2011), Adam (KINGMA; BA, 2014) e RMSprop
(HINTON; SRIVASTAVA; SWERSKY, 2012), por exemplo.



155

A.2 Funcoes de custo

As funcoes de custo — ou loss functions — sdo empregadas para expressar o
valor de uma determinada utilidade durante o processo de otimizacao. Ela pode ser
definida como a (quantidade de) utilidade perdida em funcao da previsao realizada,
em comparacao com o valor real. O algoritmo de AM pode teoricamente maximizar a
utilidade selecionando a hipétese que minimiza o erro de generalizagdo esperado com
base nos pares entrada-saida conhecidos (RUSSELL; NORVIG, 2016).

As razdes pela qual o resultado da otimizag&o nao coincide com o resul-
tado real podem ser: irrealidade, variancia, ruido, e complexidade computacional. A
hipétese 6tima pode ndo ser realizavel, ndo estar no conjunto das possiveis solugbes
do algoritmo, ou estar presente numa forma preterida pelo método de otimizagao. O
algoritmo retornara diferentes hipoteses para diferentes conjuntos de exemplos de
entrada, mesmo que essas amostras sejam originadas de uma mesma funcao real, e
essas hipoteses fardo diferentes previsdes para exemplos nunca vistos. O problema
pode nao ser deterministico ou ter muito ruido, e ruidos ndo podem ser previstos,
por definicdo. Pode ser computacionalmente intratavel a busca em todo espacgo das
hip6teses de solugdo (RUSSELL; NORVIG, 2016).

Alguns exemplos de fun¢des de custo utilizadas na solugéo dos problemas
de regressao através das RNAs sdo:

a) MSE: é conhecido por fungéo de custo ¢ — ou ¢? loss function — e é
definido por:

MSE(X, h) = % PRUCHESDE (A7)
i=1

sendo que: m € o numero total de exemplos da amostra verificada; w; € 0
valor dos pesos do i-ésimo exemplo da amostra X; & é a transformagao
avaliada; e y; é o correspondente valor real de saida — conhecido —
do i-ésimo exemplo. Na pratica, € o quadrado da RMSE, embora este
ultimo € que seja derivado dele. O MSE valoriza os erros maiores mais
intensamente. E muito utilizado e possui derivadas parciais de segunda
ordem, além de farta teoria estatistica associada. E formado de duas
componentes implicitas: o viés dos erros e sua variancia. Portanto, atua
nas duas frentes e tende ao valor médio dos erros (MURPHY, 2012);

b) MAE: é conhecido por funcdo de custo ¢! — ou ¢! loss function. O MAE
como funcao de custo conduz a solucdes menos sensiveis aos pontos
fora da curva (outliers) e tende a mediana dos erros (MURPHY, 2012);

c) Huber: funciona como uma composicdo das funcgdes ¢! e £? de forma
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controlada. Os erros menores sdo tratados por £ e um parametro abso-
luto & utilizado para definir o ponto a partir do qual o erro é tratado por ¢!.
Sua formulagéo é dada por:

Ly — )2 _ .
Huber(x. by 3 07T AGPLimhl<s

Slyi — h(w;)| — 362, demais casos
sendo que, ¢ € o valor absoluto do erro a partir do qual ha a transicéo do
MSE para o MAE;

d) LogCosh: também funciona como uma composicdo das normas ¢! e
£2, porém, com transicdo suave entre elas, algo necessario para os
algoritmos de otimizagdo de segunda ordem, e custo computacional
maior. Sua formulagéo € dada por:

LogCosh(X, ) = Z log (cosh(i(x;) - vi)), (A.9)

i=1

sendo que a fungéo cosh é o cosseno hiperbdlico’.

A.3 Funcoes de ativacao

As funcdes de ativacédo sao parte fundamental da estrutura de uma RNA
pois sao as responsaveis pela capacidade de representacao das caracteristicas nao-
lineares do problema, mapeando os dados de forma a torna-los linearmente separaveis
(AGGARWAL, 2018). O aumento do numero de neurdnios (funcdes de ativacdo em
paralelo) ou, principalmente, de camadas ocultas (funcdes de ativagcdo em série) da
RNA amplificam esta habilidade. Além disso, algumas vezes as fungdes de ativacao
tém outros propdsitos, como o de restringir a faixa de valores de saida da RNA. Em
problemas de classificacdo podem ser usadas para tornar as saidas booleanas, em
regressdes podem ser usadas para limitar as saidas aos valores reais positivos, dentre
outros usos.

As funcdes de ativacado mais triviais sao: identidade, sigmoidal, tangente
hiperbdlica e unidade linear retificada (UPADHYAYULA; VENKATARAMANAN, 2020).
Outras funcdes foram sendo criadas para enderecar problemas especificos, dificuldades
de treinamento, generalizagao etc. Duas das fungbes de ativagao de especial interesse
nesse trabalho s&o: unidade linear retificada (ReLU) e unidade linear exponencial (ELU),
ilustradas pela Figura A.5.

10 cosseno hiperbdlico é uma fungdo da geometria hiperbdlica, definido como: cosh(z) = % (e* +e7%).
Na area da engenharia elétrica é utilizado, por exemplo, no dimensionamento de linhas de transmissao
longas de alta tensao e corrente alternada.
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A ReLU (NAIR; HINTON, 2010) — também conhecida por fungao rampa — é
a funcdo de ativagao mais usada em todas as formas de redes neurais. Sua formulagao
€ dada por:

0, x<0

£(x) = max(0, x) = (A.10)

x, x=0

Para o AP, ela oferece facil otimizacéo e treinamento em relagdo a outras funcdes
de ativacdo néo lineares, pela simplicidade de obtencao de seu gradiente diante de
multiplas camadas ocultas de grande nimero de neurdnios. A funcao tem como saida
o0 proprio valor de entrada, se positivo, caso contrario zero. Assim, seu gradiente, dado
por:

0, x<0

1. x>0

f'x) = (A.11)

assume a unidade para qualquer entrada no intervalo [0, ).

Em algumas situacgdes, seja pelo valor das entradas em fungéo da inicializa-
cao aleatoria dos pesos e vieses, ou pela velocidade do aprendizado, o gradiente da
funcdo RelLU pode se tornar zero, e a partir de entao o neurénio é inativado (ou "morto"),
situacao referida por ReLU morta — ou dying ReLU. Esse neurdnio ndo participa mais
da solucao. No limite, a rede neural pode atingir um ponto em que varios neurdnios
sao inativados e ndo ha mais variacao das saidas, independentemente das entradas
(UPADHYAYULA; VENKATARAMANAN, 2020).

Mas isso pode ser positivo, em certas circunstancias, pois ter alguns neur6-
nios rapidamente fora do problema funciona para tornar a RNA mais esparsa, o que
aumenta a velocidade de convergéncia, embora com tendéncia observada para o
sobreajuste. Naitzat, Zhitnikov e Lim (2020) propéem que a descontinuidade da RelLU
tem papel importante na capacidade de transformacéo dos dados de entrada de um
espago ndo separavel em uma saida do espaco linearmente separavel.

Varias alternativas foram criadas para reduzir a possibilidade de se atingir
esse ponto de "morte" da fungédo de ativagdo. A unidade linear exponencial (ELU) —
comparada graficamente com a ReLU na Figura A.5 — foi proposta com o objetivo de
tornar a média das ativagdes proximas de zero, pratica que oferece alguns benefi-
cios para a estabilidade do treinamento, como detalhado por Clevert, Unterthiner e
Hochreiter (2016).
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Figura A.5 — Sobreposicao das funcoes de ativacao ReLU e ELU
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Fonte: elaboragao propria (2022).

Com sua formulagéo, dada por:

, x>0

x
fx) = (A12)

a(e*—1), st,

os valores negativos de entrada ainda geram uma saida residual, e os neurdnios
conseguem persistir durante o treinamento, podendo ser eventualmente reativados, o
que evita a dying ReLU. Porém, o gradiente da funcao ELU,

1, x>0

fix) = (A.13)

f(x) +a, xSO,

€ mais dificil de computar, o que torna o processo de treinamento mais lento.

A percepcéao deste autor, a partir da literatura, é que devido a natureza
"caixa preta" das RNAs, as proposigdes para a estrutura ou os hiperparametros das
redes sao empiricas e dependentes da metodologia de testes utilizada; ha estudos e
proposi¢cdes conflitantes, ou que procuram resolver problemas indetectaveis sem muita
experimentacéo, e que podem adicionar algum efeito colateral (complexidade, tempo
etc.).

A.4 Critérios de parada do treinamento

Ao ajustar ou treinar modelos flexiveis de AM, € preciso ter cuidado para nao
causar o sobreajuste — ou overfitting —, ou seja, evitar que 0 modelo reproduza fielmente
as menores variacdes dos dados de entrada, porque em geral, essas representam
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apenas ruidos (MURPHY, 2012). Na outra ponta, 0 modelo pode nao conseguir prever
minimamente o caso real, o que se chama de sub-ajuste — ou underfitting.

A Figura A.6 exemplifica trés regressoes lineares polinomiais de ordem 1, 4
e 15 para os pontos gerados a partir da fungédo cosseno com ruido aleatério uniforme
de +£10%. O primeiro gréafico representa o sub-ajuste, onde o modelo foi incapaz de
representar o caso real. No segundo grafico percebe-se uma a aderéncia da solucéao
ao problema real. No terceiro grafico, o sobreajuste é caracterizado, o modelo aprendeu
0s ruidos presentes nos dados de treinamento e os incorporou a solu¢gdo. Embora o
modelo consiga representar melhor cada um dos pontos conhecidos, ele certamente
falhara diante do objetivo da regressao de prever novas entradas, nunca vistas.

Figura A.6 — Regressoes polinomiais de pontos da funcao cosseno com ruido

Grau 1 Grau 4 Grau 15

—— Modelo
Fungéo original

e Exemplos

Fonte: adaptado de Pedregosa et al. (2011).

Para a construcdo dos modelos de AM € comum a segregacédo de uma
parte dos dados para teste final dos resultados, além da aplicacdo de validacao
cruzada durante as fases de decisao da estrutura e dos hiperparametros, como visto
na subsecéo 2.3.3. Mas com métodos iterativos, é importante ter alguma métrica — em
tempo de execucéo — para decisdo do momento de parada.

Durante a validagao cruzada, as métricas relacionadas a parcela de valida-
cao correspondente a cada parcela de treinamento sdo usadas como referéncia para
o inicio do sobre-ajuste. Sendo, ha a segmentacao da amostra de treinamento para
criar duas subamostras, de treinamento e validagao, geralmente na proporgéo 75/25
ou 80/20, dependendo da disponibilidade de dados e do risco ao reduzir a representati-
vidade dos dados de treinamento, ndo sendo incomuns as concentracdes maiores na
amostra de treinamento (AGGARWAL, 2018; GERON, 2019).

A Figura A.7 apresenta um exemplo real de evolugao da funcao de custo
durante o treinamento. Pode-se notar que a RMSE das parcelas de treinamento e
validagdo caem fortemente durante as épocas iniciais, até que a parcela de validacao
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atinge seu minimo e comeca a piorar, enquanto a parcela de treinamento continua a
melhorar. Como a evolugéo do método iterativo de otimizacdo nem sempre é continua,
mas composta de avangos e retrocessos, ndao é possivel saber de antemao se um
determinado resultado parcial ainda podera ser batido com o prosseguimento da
execucgao do algoritmo. Entao, costuma-se estabelecer um numero maximo de épocas
de treinamento da RNA a partir do qual considera-se que nao havera mais chance
significativa de melhora da generalizagao da solugao. Esse processo € conhecido por
parada antecipada — ou early stopping (MURPHY, 2012).

Figura A.7 — Caracterizacao do sobreajuste durante o treinamento
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Fonte: elaboracao prépria (2022).

Uma vez encerrado o treinamento, as matrizes dos pesos e vieses da época
de menor validagao séo recuperadas para o modelo.

A.5 Meétodos de regularizacao em caso de sobreajuste

A regularizacdo € uma técnica para a penalizagao da complexidade da
solucéao obtida pelo algoritmo de aprendizado de maquina, durante o treinamento, o que
previne ou retarda o sobreajuste (RUSSELL; NORVIG, 2016). Trata-se de uma parcela
adicionada a funcéo de custo para a otimizagdo. Nesse trabalho, sdo considerados trés
tipos de fungdes de regularizacdo das RNAs: lasso, ridge e a combinacdo de ambas, a
chamada rede elastica.

Lasso — do inglés least absolute shrinkage and selection operator —, ou
regularizacéo ¢!, adiciona a fungdo de custo a norma do vetor de pesos (W) da rede
neural,

n

Wil =" wil, (A.14)

i=1
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com o objetivo de tornar a solugdo mais esparsa (MURPHY, 2012), ou seja, descartar
0s pesos da rede neural que tenham pouca, a mesma de outro atributo correlacionado,
ou nenhuma contribuicao para a solucéo.

Ja a ridge, ou regularizacdo ¢2, ou ainda decaimento de peso (do inglés
weigth decay), atua pela norma euclidiana,

IWlla = >~ (wi)?, (A.15)

i=1
para minimizar os pesos mais extremos da rede neural.

Assim, enquanto a norma ¢! tende a reduzir o nimero de variaveis expli-
cadoras (atributos) da solugdo, a norma ¢? tende reduzir o protagonismo de algumas
delas. Zou e Hastie (2005) introduziram a chamada rede elastica, do inglés elastic
net, que é uma combinacao convexa de lasso e ridge. Essa estratégia pode apresen-
tar performance superior a lasso ou ridge isoladamente, compartilhando o efeito de
representacdo mais esparsa de lasso a minimizacao de extremos de ridge, e com
tendéncia a agrupar e descartar — conjuntamente — os atributos muito correlacionados.
A penalidade da rede elastica,

(1 - )Wl + W2, (A.16)

€ estritamente convexa para qualquer valor a no intervalo (0, 1).

A Figura A.8 ilustra o efeito de cada uma dessas estratégias de regularizagao:
linear no caso de lasso, quadratica no caso de ridge e uma composi¢ao dos dois efeitos
na rede elastica. A adicdo dessa penalizacao (r) a funcao de custo original (f) gera
uma nova funcéo de custo (g),

g(X,h) = f(X,h) + ar(W), (A17)

sendo que um novo hiperparametro absoluto (1) de ajuste é utilizado para ponderar o
peso da regularizagdo no caso concreto.

A.6 Normalizacao de entradas para estabilidade do treinamento

Os algoritmos de AP nao oferecem boa performance quando os valores dos
atributos de entrada possuem diferentes escalas (grandezas ou proporgcdes), com raras
excecgoes, porque as componentes de maior (desproporcional) gradiente tendem a
direcionar o caminho da otimizacao, causando instabilidade e demandando um nimero
maior de iteragdes até a solugao. O processo de redimensionamento das variaveis de
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Figura A.8 — Componentes de regularizacao da funcao de custo
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Fonte: elaboragéo propria (2022).

entrada para a uniformizacao da escala € chamado de escalonamento de atributos —
ou feature scaling (GERON, 2019).

Nesse trabalho, lida-se com dois tipos de escalonamento das entradas:
normalizacdo (ou escalonamento min-max) e estandardizacdo. Na normalizacédo os
dados de cada atributo, analisados individualmente, sdo convertidos para uma nova
escala, usualmente entre -1 e 1 (ou 0 e 1), seguindo a formulagao:

+ (X = Xmin) (b — a),

Xmax — Xmin

f(x)=a

(A.18)

sendo que:

a e b séo, respectivamente, os limites inferior e superior desejados apds a transforma-
céo do atributo escalonado;

Xmin € 0 menor valor do atributo na amostra de treinamento;

Xmax € 0 menor valor do atributo na amostra de treinamento.

No caso da estandardizacao, também atributo a atributo, calcula-se a média
(x) e o desvio-padrao (o-) da amostra de treinamento, e aplica-se a transformacao:

X—X

fx) =

, (A.19)
g

a todos os elementos da amostra. Nesse caso da estandardizagao, os valores resultan-
tes ndo tém limites, mas a média € zero e 0 desvio-padréo € a unidade.

Uma vez aplicado o escalonamento antes do treinamento, suas premissas
(a € b, ou x e o) devem ser mantidas para serem aplicadas — intactas — as entradas
referentes a novos exemplos de teste ou para as previsdes com o modelo gerado.

Os termos utilizados para referir-se aos diferentes tipos de escalonamento
de atributos de entrada sao diversos na literatura. Nesse trabalho, o escalonamento e a
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estandardizacédo aparecem, doravante, referidos por:
a) normalizagdo Minmax: para o escalonamento min-max entre -1 e 1;

b) normalizagdo Z-score: para a estandardizacao.
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APENDICE B - DADOS DO NREL DE USINAS DOS EUA

O National Renewable Energy Laboratory (NREL) disponibiliza em seu
sitio de internet alguns dados energéticos dos Estados Unidos, incluindo energias
renovaveis e combustiveis alternativos, para uso pela comunidade cientifica e pelos
desenvolvedores através de APls, como mostra a Figura B.1 (NREL, 2021a).

Os dados sao segmentados em:

a) Buidings: dados relacionados as medidas de conservagao de energia
em unidades comerciais e residenciais;

b) Electricity: dados associados a estrutura tarifaria e precos da geracao,
distribuicao, transmissao e monitoramento de energia;

c) Energy Optimization: ferramentas e modelos para otimizacao de energia
renovavel, geracao convencional e armazenamento de energia para
edificacdes, campus, comunidades e microrredes;

d) Partnering: uma colegcdo de APIs provendo informagdes relacionadas
as tecnologias energéticas, especialistas e patentes associadas do Lab
Partnering Service (LPS) do Department of Energy (DOE) dos Estados

Figura B.1 — Sitio de internet Developer Network da NREL
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The National Renewable Energy Laboratory's developer network helps developers access and use energy data via
Web services, including renewable energy and alternative fuel data

Web Service API Key » Community »
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MREL is a national laboratory of the U.S. Department of Energy, Offica of Energy Efficiency and Renswable Energy
operated by the Alliance for Sustainable Energy, LLC.

Need Help? | Security & Privacy | Disclaimer | NREL Home

Fonte: developer.nrel.gov (2021).
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Unidos;

e) Solar: servicos de dados e analises que provéem acesso aos dados de
recursos solares e modelos de geragcéo do NREL;

f) Transportation: documentacao sobre as tecnologias alternativas de distri-
buicao e transmissao de energia;

g) Wave: dados de recursos ondomotrizes e modelos de geracdo do NREL,;
h) Wind: dados de recursos edlicos e modelos de geracdo do NREL.

No segmento Solar, sempre no contexto dos Estados Unidos, sdo disponibi-
lizados cinco grupos de APIs:

a) NSRDB Data Downloads: diversos dados abertos do National Solar
Radiation Database (NSRDB);

b) PVDAQ (PV Data Acquisition): acesso aos dados de performance de
sistemas fotovoltaicos, coletados pela NREL;

c) PVWatts: modelo de previsdo mensal de geracao de sistemas fotovoltai-
cos conectados a rede elétrica a partir de poucos dados de entrada;

d) Solar Dataset Query: informagao sobre a estacdo meteorolégica mais
proxima de uma localidade (ou coordenada geografica);

e) Solar Resource Data: dados anuais e mensais medios de insolagéao por
localidade (ou coordenada geogréfica).

O PVDAQ do NREL foi utilizado para a prospeccao de usinas e seus dados
de medicao (dos Estados Unidos) para este trabalho. O servigo é subdividido em quatro
APlIs:

a) Aggregated Site Data: dados de geracao agregados (horarios, diarios,
semanais ou mensais) do PVDAQ para o sistema e periodo selecionados,
no formato IEC-61724;

b) Annual Data CSV for a System: arquivo CSV de dados brutos anuais do
PVDAQ para o sistema e ano selecionados (com a discretizacao variavel
de cada sistema);

c) Raw Data: dados brutos do PVDAQ para o sistema e periodo seleciona-
dos (com a discretizacao variavel de cada sistema);

d) Sites Metadata: informacdes sobre as usinas do PVDAQ, podendo incluir
proprietario, localizacdo, dados da instalacao, tecnologia envolvida nos
painéis solares e sistema de poténcia.

A base de dados de usinas obtida através do API Sites Metadata continha 71
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usinas com dados abertos. A Tabela B.1 apresenta um exemplo do tipo de informagao
disponivel, podendo-se notar a presenga de lacunas nos dados: nem todas usinas
possuem informacdes completas na base de dados.

Tabela B.1 — Exemplos de registros de usinas do PVDAQ da NREL (como disponibiliza-

dos)
Campo | Exempilo 1 | Exemplo 2
system id 1201 1332
available years | [2011, 2012, 2013, 2014, |[2013, 2014, 2015, 2016,
2015, 2016, 2017, 2018, 2019, | 2017, 2018, 2019, 2020]
2020]
comments Array tilt is a weighted average
of the two tilts (main array at
10 deg, south facade at 60
deg)
confidential
inverter mfg Satcon
inverter model PVS-500(x2), PVS-135(x1)
module mfg SunPower
module model 318W(x3136), 315W(496)
module tech 1 1
site power 140140 1153488
name private Distributed Sun - 5 Executive | NREL, Parking Garage
Campus
name public [1201] Distributed Sun - 5 Exe- | [1332] NREL Parking Garage
cutive Campus
site area 959.058 5922.7534
site azimuth 230 180
site tilt 10 16.77
site elevation 18 1770
site latitude 39.9283 39.7388
site longitude 75.0481 105.1732

Fonte: elaboragéo propria (2021).

Assim, para a utilizacdo dos dados da NREL foi necessario selecionar usinas
que continham dados minimos — suficientes e necessarios — para a operacionalizagao
da metodologia proposta. Também foi preciso inferir o significado de alguns dos campos
de dados. As informacdes basicas das usinas e as inferéncias adotadas foram:

a) system id: numero de referéncia do sistema PV entre as bases de dados;
b) name private: nome do usuario (e/ou proprietario);
c) site power: poténcia nominal em W;

)

d) site elevation: altitude em metros;
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e) site latitude: latitude em graus da instalagao;
f) site longitude: longitude em graus da instalacdo no sentido leste’.

Para cada uma dessas usinas pode-se obter através do APl Aggregated
Site Data as medicbdes da geracao agregada, em base horaria (por op¢ao), para uma
parcela ou a totalidade dos anos mencionados no campo available years (Tabela B.1),
como mostra o exemplo da Tabela B.2.

Tabela B.2 — Exemplos de registros de medicoes de geracao das usinas do PVDAQ da
NREL (como disponibilizados)

Campo | Exempilo 1 | Exemplo 2
measdatetime 2020-07-10 12:00:00 2020-08-20 12:00:00
array capture losses -2.5033
array energy fraction | 0.993679 1

array performance ra-

tio

array yield 0.046739 2.5033
availability 0.6 0.179167
bos efficiency 0.840967 3.1071
bos losses 0.007433 -5.2747
energy from array 6.55 2887.53
energy from grid 0.041667 0

energy to grid 5.55 8971.83
final yield 0.039353 7.778
load efficiency 0.841972 3.1071
mean array efficiency

poa irradiation 0
reference yield 0

system id 1201 1332
system performance

ratio

total energy input 6.59167 2887.53
total energy output 5.55 8971.83
total system efficiency

Fonte: elaboragéo propria (2021).

Da mesma forma que o API anterior, ndo ha explicacao suficiente dos
campos de informagéao no sitio de internet da NREL. Assim, da comparacao entre os
valores, foram inferidos:

a) system id: numero de referéncia do sistema PV entre as bases de dados;

'Parece comum a adogéo nos EUA da referéncia a longitude leste, ou seja, sem o sinal negativo, em
sistemas locais.
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b) measdatetime: ano, més, dia, hora, minuto e segundo de inicio da agre-
gacao horaria;

c) energy from array: energia proveniente dos painéis fotovoltaicos em kWh;

d) energy from grid: energia consumida da rede de distribuicdo em kWh
(pelo inversor nos momentos de baixa insolagéo);

e) energy to grid: energia liquida entregue a rede de distribuicdo no periodo
em kWh;

f) total energy input: energia total consumida pelo(s) inversor(es) solar(es)
em kWh (soma de energy from array e energy from grid);

g) total energy output: poténcia de saida do(s) inversor(es) solar(es) em
kWh (mesmo que energy to grid).

Nem todas as usinas possuiam dados consistentes, como mostra o Exemplo
2 da Tabela B.2, onde os volumes de entrada (total energy input) sao inferiores aos
volumes de saida (fotal energy output).
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APENDICE C - DADOS DO API DA OPENWEATHER

A OpenWeather (2020)" fornece dados histéricos e previsdes das condicdes
atmosféricas de qualquer ponto do globo terrestre. Esta opgéo é interessante em funcao
de que a empresa trabalha com a coleta de dados e a interpolacédo das condicdes do
tempo para todas as coordenadas geograficas do globo terrestre, fornecendo dados
historicos dos ultimos 40 anos, além de previsdes de tempo regulares e gratuitas para
o horizonte desejado de previsao de 48 horas, o que facilita a integracéo por ferramenta
de previsao.

Neste trabalho foram acessados os servicos meteorolégicos da Tabela C.1.

Tabela C.1 — Fonte de Dados Meteoroldgicos

Fonte | Meio | Informagéao
OpenWeather Arquivo Histérico das condigbdes de tempo para as coordena-
CSV das geograéficas de interesse. Esses dados instanta-

neos sao fornecidos em intervalos horario e podem
abranger até 40 anos. Ha um custo de US$ 10 por
coordenada geografica, independente do periodo
desejado (OPENWEATHER, 2020).

API A empresa mantém um servigo de fornecimento de
infomacdes de previsao e histérico das condicbes de
tempo por API. Tanto as previsdes quanto o historico
recente sdo gratuitos.

Fonte: elaboragéo propria (2021).

A estrutura dos dados obtidos é apresentada pela Tabela C.2. A etiqueta
temporal desses dados é baseada no UTC, o que Ihes garante melhor confiabilidade
ao excluir o impacto das variagdes sazonais de fusos horarios das diversas regides do
planeta.

A OpenWeather é uma empresa de Londres (Reino Unido), composta por um time de especialistas
e cientistas de dados meteorolégicos atuantes desde 2014.



Tabela C.2 — Estrutura dos arquivos CSV/Json do servico History Bulk

Campo | Descrigao
city_name Nome da cidade
lat Coordenadas geograficas do local (latitude)
lon Coordenadas geograficas do local (longitude)
main

main.temp Temperatura (°C)

main.temp_min
main.temp_max
main.feels_like
main.pressure
main.humidity
wind
wind.speed
wind.deg
clouds
clouds.all
rain
rain.1h
rain.3h
snow
snow.1h

snow.3h
weather

weather.id
weather.main

weather.description

weather.icon
dt
dt_iso
timezone

Temperatura minima (°C)

Temperatura maxima (°C)

Sensacéo térmica (°C)

Pressao atmosférica ao nivel do mar (hPa)
Umidade relativa do ar (%)

Velocidade do vento (m/s)
Direc&o do vento (°), meteorologica

Cobertura de nuvens (%)

Volume de chuva da ultima hora (mm)
Volume de chuva das ultimas 3 horas (mm)

Volume de neve da ultima hora (mm, em estado li-
quido)

Volume de neve das ultimas 3 horas (mm, em estado
liquido)

Identificador da condigdo do tempo

Grupo de condi¢ao do tempo (chuva, neve, extremo
etc.)

Condicao do tempo

icone da condicéo do tempo

Momento do calculo (Unix, UTC)

Data e hora em formato UTC

Diferenca em segundos a partir do UTC

Fonte: elaboragéo prépria (2021).
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APENDICE D - USINAS DE REFERENCIA

Este apéndice apresenta os fatos conhecidos ou assumidos verdadeiros a
respeito das usinas cujos dados foram utilizados no desenvolvimento deste trabalho.

D.1 AUS: Usina residencial

A primeira usina considerada neste estudo é residencial e pertence a area
de cobertura da concessionéria Ausgrid' em New South Wales na Australia, conforme
material explicativo do Anexo B. Ela € referida por AUS neste trabalho.

Os dados publicos permitem saber apenas a regidao em que esta localizada
esta residéncia — cddigo postal 2261, The Entrance North/NSW (Figura D.1) — e
diferenciar os volumes de geracéo e de consumo? com discretizacdo semi-horéria.

Figura D.1 — Mapa da regiao de The Entrance North/NSW na Australia
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Fonte: Google Maps (2021c).

Esta usina possui dados integros ao longo do periodo de trés anos de
julho/2010 a junho/2013. Suas caracteristicas sao apresentadas pela Tabela D.1.

A Ausgrid é a maior distribuidora de energia da costa leste da Australia, fornecendo energia a cerca
de 1,8 milhdes de consumidores das areas de Sydney, Central Coast e Hunter Valley.

20 consumo nao é utilizado neste trabalho. Vale destacar a atratividade desses dados para ou-
tras pesquisas envolvendo consumo e geragéao distribuida de energia (sistemas de armazenamento,
microrredes etc.).
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Tabela D.1 — Caracteristicas da Usina AUS

ldentificacdo Ausgrid 69
Local
Pais Australia
Cidade The Entrance North/NSW
Fuso Horario UTC+10
Coordenadas geograficas
Latitude -33,36°
Longitude 151,43°
Altitude (aproximada) 25 m
Sistema FV
Poténcia Nominal 2,04 kWp
Fator de Capacidade® 28,8 %

Fonte: elaboracao propria (2021).

A Figura D.2 apresenta a distribuicdo mensal da geracdo de energia da
usina, ano a ano. Pode-se observar uma variacao significativa ano a ano da geracao

média de cada més.

Figura D.2 — Distribuicao mensal da geracao de energia da Usina AUS
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Fonte: elaboragéo propria (2022).

jJun Jul Ago Set Out Nov Dez

Més

Ja a Figura D.3 apresenta a distribuicdo horaria média da geracao de energia
da usina por més do ano (considerando todos os anos). Percebe-se a variacao do

3Calculado a partir dos registros de medigao para as horas claras do periodo de Jul/2010 a Jun/2013.
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namero de horas claras, com os dias comegando mais cedo (no verao do hemisfério
Sul) ou mais tarde (no inverno).

Figura D.3 — Distribuicao horaria da geracao de energia da usina AUS
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Fonte: elaboracao prépria (2022).

D.2 BRA: COGE AES Bauru

A segunda usina considerada neste estudo, referida por BRA, esta instalada
no telhado do Centro de Operagdes da Geragéo de Energia (COGE) da AES Brasil*
em Bauru, estado de S&o Paulo, Brasil (Figura D.4).

As caracteristicas da usina sao apresentadas pela Tabela D.2. O controlador
da microrrede local mantém o acompanhamento da poténcia de saida do sistema
de forma assincrona. O dado horario de geracao de energia obtido da AES Brasil,
no contexto do projeto P&D ANEEL Microrredes, € calculado a partir da média das
medicoes de poténcia em cada intervalo de uma hora.

A Figura D.5 apresenta a distribuicdo mensal da geracao de energia da usina
ano a ano. Pode-se visualizar a variagdo da média entre 0s anos para um mesmo més.

4A AES Brasil € um dos maiores produtores privados de energia elétrica do Brasil. Com foco exclusivo
em energia renovavel, possui concessoes hidrelétricas e fazendas fotovoltaicas no Estado de Sao Paulo
e um complexo edlico na Bahia.

SCalculado a partir dos registros de medigéo para as horas claras do periodo 2019 e 2020.
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Figura D.4 — Imagem de satélite do telhado do COGE AES Brasil

Fonte: Google Maps (2021b).

Tabela D.2 — Caracteristicas da Usina BRA

Nome COGE AES Brasil
Local
Pais Brasil
Cidade Bauru/SP
Fuso Horario UTC-3
Coordenadas geograficas
Latitude -22,2886°
Longitude 49,0986°
Altitude 600 m
Sistema FV
Poténcia Nominal 95 kWp
Fator de Capacidade® 31,0 %

Fonte: elaboragao propria (2021).

De 2019 para 2020, no més de outubro, por exemplo, houve uma variagao negativa de
20,7%, a maior do periodo observado.

A distribuicdo horaria média da geracéo de energia elétrica da usina por
més do ano (considerando todos os anos) é apresentada pela Figura D.6.

D.3 EUA: 5 Executive Campus

A terceira e ultima usina considerada neste estudo, referida EUA, esté ins-
talada no topo de um edificio comercial de escritérios chamado 5 Executive Campus,
localizado na cidade de Cherry Hill, estado de New Jersey, nos Estados Unidos (Fi-
gura D.7).

As caracteristicas da usina, de acordo com o banco de dados do NREL
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Figura D.5 — Distribuicao mensal da geracao de energia da usina BRA
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Fonte: elaboracao prépria (2022).

Figura D.6 — Distribuicao horaria da geracao de energia da usina BRA
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Fonte: elaboragéo propria (2022).

(NREL, 2021a), sao apresentadas pela Tabela D.3.

Os dados de geracao de energia da usina, obtidos conforme o Apéndice B,
continham registros horarios para os anos de 2013 a 2019. Os dados até 25/01/2016
eram agregados de dados brutos com frequéncia de 3 minutos. Apds essa data os

6Calculado a partir dos registros de medicdo para as horas claras do periodo de 2013 a 2019.
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Figura D.7 — Imagem de satélite do telhado do Edificio 5 Executive Campus

Fonte: Google Maps (2021a).

Tabela D.3 — Caracteristicas da Usina EUA

Identificador NREL 1201
Nome Distributed Sun — 5 Executive Campus
Local
Pais Estados Unidos
Cidade Cherry Hill/NJ
Fuso Horario UTC-5
Coordenadas geograficas
Latitude 39,9283°
Longitude -75,0481°
Altitude 18 m
Sistema FV
Poténcia Nominal 140,14 kWp
Fator de Capacidade® 23,5%
Painéis solares
Area 959,058 m?
Azimute 230°
Inclinagdo 10°

Fonte: elaboracao propria (2021).

dados passaram a ser registrados com frequéncia de 5 minutos. Assim, a base de
dados apresenta um indicador de disponibilidade incorreto que inicialmente assume o
valor maximo de 1 e posteriormente cai a 0,6. Uniformizada a disponibilidade, as horas
com menos de 80% dos registros esperados foram excluidas (cerca de 80 horas claras
no periodo).

A Figura D.8 apresenta a distribuicdo mensal da geracdo de energia da
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usina ano a ano. A variacao pode ser significativa, como no caso do crescimento entre
0s anos de 2014 e 2015, no més de fevereiro, da ordem de 109%. A distribuicdo horaria
da geracéo de energia elétrica da usina por més do ano (considerando todos os anos)
€ apresentada pela Figura D.9. Além da variacdo das horas claras, pode-se notar
como a area sob a curva — energia — € maior no més de junho em relacéo a fevereiro,
por exemplo. E como essa variacdo é maior que nas demais usinas (Figura D.3 e
Figura D.6).

Figura D.8 — Distribuicao mensal da geracao de energia da usina EUA
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Fonte: elaboragéo propria (2022).
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Figura D.9 — Distribuicao horaria da geracao de energia da usina EUA
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APENDICE E - HISTOGRAMAS DOS DADOS DE
DESENVOLVIMENTO

Neste apéndice sdo apresentados os histogramas dos dados utilizados no
desenvolvimento. Eles sdo segmentados por usina e compreendem todos os atributos
de entrada e a geracao de energia. Estdo compreendidas as horas claras, ou seja,
aquelas em que ha alguma possibilidade de irradiagdo solar (do ponto de vista do
geoposicionamento em relacado ao Sol) ao longo de 12 meses, sendo:

a) usina AUS: 2° semestre de 2010 ao 12 semestre de 2011;

b) usina BRA: 0 ano cheio de 2019. Os dados de parcela significativa das
horas do més de maio estdo faltando mas, acredita-se, ndo impedem
sua utilizacao;

c) usina EUA: o ano cheio de 2013.

A Figura E.1 apresenta o histograma do atributo Angulo Diario Solar das
trés usinas. O inicio de sua escala ocorre as zero horas do primeiro dia do ano e
compreende 0° a 360°. Como no verdo os dias s&o mais longos que no inverno,
principalmente em altas latitudes, a frequéncia ndo é uniforme ao longo dos doze
meses (30° cada) plotados.

Figura E.1 — Histograma do atributo Angulo Diario Solar (graus, 0° a 360°)
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Fonte: elaboragéo propria (2022).

O Angulo Horario Solar é apresentado pela Figura E.2. Neste caso, zero
graus refere-se ao meio dia solar. Cada intervalo plotado corresponde a uma hora.

A Figura E.3 apresenta os dados do atributo Angulo de Elevagdo Solar. O
zero é o horizonte e quando o Sol esta a pino o valor € 90°. Durante a primeira e a
ultima hora do dia a média da elevagao solar pode gerar um valor abaixo de zero, ainda
que numa hora clara, ou seja, com alguma incidéncia solar (resultante da integracao
de toda a hora).
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Figura E.2 — Histograma do atributo Angulo Horario Solar (graus, -180° a 180°)
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Fonte: elaboragéo propria (2022).

Figura E.3 — Histograma do atributo Angulo de Elevacio Solar (Horizonte=0°)
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O Azimute (Figura E.4) estd apresentado na forma ajustada, ou seja, o zero
ao Leste e o crescimento (até 360°) ocorre no sentido anti-horario para as usinas AUS
e BRA (hemisfério Sul) e no sentido horario para a usina EUA (hemisfério Norte).

Figura E.4 — Histograma do atributo Azimute — ajustado (Leste=0°)
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Fonte: elaboragéo propria (2022).

As Figuras E.5, E.6 apresentam o histograma dos registros instantaneos de
Temperatura Ambiente e Umidade Relativa do Ar, respectivamente. Apenas a usina
EUA possui registros de temperatura abaixo de 0°C (zero graus Celsius) no periodo.
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Figura E.5 — Histograma do atributo Temperatura Ambiente (°C)
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Fonte: elaboragéo propria (2022).

Figura E.6 — Histograma do atributo Umidade Relativa do Ar (%)
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Fonte: elaboracao prépria (2022).

A Cobertura de Nuvens (Figura E.7) € um dado oriundo, geralmente, de
verificagOes visuais (humanas), provavel caso da usina EUA, mas podem ser geradas
por sistemas automatizados, com maior discretizacao, provavel caso da usina AUS. A
usina BRA aparentemente contém ambos tipos de verificacao.

Figura E.7 — Histograma do atributo Cobertura de Nuvens (%)
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Fonte: elaboracao prépria (2022).

A Figura E.8 apresenta o histograma da Press@o Atmosférica e a Figura E.9
a Velocidade dos Ventos.
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Figura E.8 — Histograma do atributo Pressao Atmosférica (hPa)
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Fonte: elaboragéo propria (2022).

Figura E.9 — Histograma do atributo Velocidade dos Ventos (m/s)
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Fonte: elaboragéo propria (2022).

Da mesma forma que o Azimute, a Direcdo dos Ventos (Figura E.10) é
apresentada em sua forma ajustada, conforme a proposta deste estudo. Além das
influéncias individuais, facilita-se o estabelecimento de relacionamentos entre as duas

variaveis.

Figura E.10 — Histograma do atributo Direcao dos Ventos — ajustado (Leste=0°)

600 600 600
500 500 500
3 400 3 400 3 400
© © ©
° he] o
S 300 S 300 S 300
@© © ©
3 200 3 200 3 200
”|||I|||I| |I|I| | I|||I
0 o sl , Il "
0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300

(a) Usina AUS (anti-horario)  (b) Usina BRA (anti-horario) (c) Usina EUA (horario)
Fonte: elaboragéo propria (2022).

O histograma do indice de Chuva (e Neve), apresentado pela Figura E.11,
corresponde a proposta deste estudo de juncédo desses atributos (chuva e neve) —
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considerando-os mutuamente exclusivos — e com escalas similares em milimetros de
agua.
Figura E.11 — Histograma do atributo indice de Chuva (e Neve) (mm, estado liquido)
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Fonte: elaboragéo propria (2022).

Os dados de geracao horaria de energia apresentados nos histogramas da
Figura E.12 estdo no sistema por unidade (p.u.). A base é a capacidade maxima de
cada usina: 2,04 kWp (AUS), 95 kWp (BRA) e 140,14 kWp (EUA).

Figura E.12 — Histograma da Geracao de Energia (p.u.)
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Fonte: elaboracao prépria (2022).
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APENDICE F — FORMACAO DAS PARCELAS DE VALIDAGCAO
CRUZADA

A validagéo cruzada foi a metodologia adotada para suportar o processo de
escolha dos parametros e hiperparametros utilizados nos experimentos deste trabalho.
Todas etapas de desenvolvimento utilizaram os mesmos critérios para todas usinas,
como mostra a Tabela F.1.

Tabela F.1 — Condico6es gerais da validacao cruzada

Aspecto Opcao
Método
Tipo k-fold, estratificada
Numero de parcelas (k) 10 (dez)
Estratificacéo Por ranqueamento e distribuicdo em zigue-zague
Ordenamento 1°) cobertura de nuvens do instante inicial (clouds):

abaixo de 25%, intermediario e acima de 75%
2°) geragao de energia crescente
Ferramenta Algoritmo proprio

Fonte: elaboracao propria (2021).

A selecao aleatéria dos componentes de cada parcela foi preterida em favor
do ranqueamento. O obijetivo foi reduzir o risco de distribuicao desproporcional dos
exemplos relativos a horas de céu mais ou menos encoberto, bem como de horas
do dia mais claras (proximas do meio-dia solar) ou mais escuras (amanhecer ou
entardecer). A distribuicao desses exemplos, antes da ordenacéo por geracao de
energia e ranqueamento, ndo € igual entre as parcelas e nem mantém a mesma
proporcionalidade entre as usinas, como mostra a Tabela F.2.

Tabela F.2 — Distribuicao da cobertura de nuvens das amostras de desenvolvimento

Cobertura de nuvens AUS BRA EUA

< 25% 29,7% 64,1% 17,4%
entre 25% e 75%  33,5% 26,6% 53,1%
> 75% 36,8% 9,2% 29,5%

Fonte: elaboracao prépria (2022).

Uma outra vantagem é que a estratificacdo € sempre a mesma para uma
mesma amostra, o que facilita a execucao de testes comparativos envolvendo outros
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aspectos do problema. Um ultimo ponto é que as médias e desvios-padrao tendem a
ser proximos entre todas as parcelas e a amostra completa.

A Figura F.1 demonstra o processo de selecéo das k parcelas.

Figura F.1 — Ranqueamento para formacao de 10 parcelas de validacao cruzada
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Fonte: elaboragéo propria (2022).
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APENDICE G — EXPERIMENTO 1

Este experimento foi realizado de acordo com as condi¢cdes gerais apre-
sentadas pela Tabela G.1. O objetivo foi verificar o comportamento do treinamento
das RNAs para as trés usinas (AUS, BRA, EUA) diante de diferentes configuracoes e
antes de um processo de regularizacao, através de validacao cruzada, comparando
as métricas: RMSE, MBE, MAE e R?, além do nimero de épocas necessérias até a
solucéo.

Tabela G.1 — Condicdes gerais do Experimento 1

Aspecto Valor(es) testado(s)
Ferramenta Keras (TensorFlow) sem GPU
Estrutura MLP
Camada de entrada 17 neurOnios (11 atributos?)
Camada(s) oculta(s) 1 a 3 camadas de: 105, 36x36 e 27x27x27 neurb-
nios (~ 2.000 parametros)
Camada de saida 1 neurénio
Ajustes
Normalizagao de atributos Minmax ou Z-score
Parametros iniciais Glorot uniforme ou He normal, com vieses zerados
Funcao de ativagéo ReLU, ELU
Funcao de custo MSE
Otimizador SGD c/ momento e nesterov, sem regularizacao
Lote 32 exemplos
N° de épocas méaximo de 10.000 ¢/ paciéncia? de 500
Atributos temp, pressure, humidity, clouds, wind_speed,

wind_deg, rain_1h, elevref, azim, hrang e dayang
Validagao Cruzada de 10 parcelas c/ estratificacao pela cober-

tura de nuvens do inicio do periodo (< 25%, inter-

mediario e > 75%) e a geracao de energia

4 Qs atributos remp, pressure, humidity, clouds, wind_speed € wind_deg sao pares de valores
relativos ao instante inicial e final de cada hora.

b Um algoritmo interrompe o treinamento na auséncia de melhoria (early stopping), conforme os
critérios detalhados no Apéndice F.

Fonte: elaboracao propria (2022).

As configuragées comparadas foram:

a) dois tipos de normalizagéo de entradas: Minmax e Z-score;
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b) duas fung¢des de ativagao: ReLU e ELU;

c) duas estratégias de inicializacdo de parametros: He com distribuicéo
normal e Glorot com distribuicdo uniforme. As distribuicoes testadas sao
aquelas dos artigos originais de He et al. (2015) e Glorot e Bengio (2010);

d) trés niveis de camadas ocultas: uma, duas ou trés.

As amostras de desenvolvimento das trés usinas (AUS, BRA e EUA) relativas
a um ano de dados horérios (horas claras) foram parceladas pela técnica de validacao
cruzada conforme o Apéndice F. Médias e desvios-padrao de geracdo de energia’
(p.u.) das parcelas de treinamento e de validagao ficaram muito préximos, como mostra
a Tabela G.2, o que possibilita a comparacao entre as métricas absolutas (MBE, MAE
e RMSE) de amostras diferentes de uma mesma usina.

Tabela G.2 — Média e desvio-padrao da geracao de energia por usina

Média (p.u.) DP (p.u.)

AUS 0,284 + 0,001 0,254 + 0,001
BRA 0,320 + 0,002 0,260 + 0,001
EUA 0,251 + 0,003 0,240 + 0,002

Fonte: elaboracao propria (2022).

A Figura G.1 apresenta os melhores resultados de validagao obtidos para
as usinas, estruturas (uma, duas ou trés camadas ocultas) e demais ajustes testados
ao longo do treinamento. As estruturas ndo sdo identificadas porque nao houve a
pretensdao de compara-las mas de elevar a representatividade dos resultados. Assim,
para cada alternativa ha trés pontos plotados nos graficos e cada ponto representa a
média de 10 execucdes (amostras de treinamento e validacao distintas).

MAE e R? ndo apresentaram dispersées significativas (na forma do DP)
em funcéo da configuracdo da RNA, e as correlagdes? entre suas médias e a RMSE
entre as diferentes estruturas e configuracdes testadas foram boas, como mostra a
Tabela G.3.

Essa correlagao forte € importante porque sugere que os aspectos repre-
sentados por essas métricas estdo sendo otimizados concomitantemente pela rede
neural, com o otimizador selecionado — o MSE. Ja a MBE® n&o esta correlacionado
com a RMSE ou outra métrica, e nem é igual entre as usinas. Isso indica que o balango

'0s dados de geragéo horéaria de energia foram normalizados por unidade (p.u.) com base no pico
de capacidade de cada usina: 2,04 kWp (AUS), 95 kWp (BRA) e 140,14 kWp (EUA).

2Correlacédo de Pearson (MURPHY, 2012).

8Em altima analise, o MBE é uma componente da RMSE, em fungéo da decomposicéo viés-variancia
do MSE (JAMES et al., 2013)
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Figura G.1 - RMSE e DP de validacao cruzada por tipo de normalizacao, ativacao e

inicializacao
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Fonte: elaboragao propria (2022).

entre viés e variancia dos resultados é diferente entre as usinas e entre as estruturas
ou configuracdes testadas.

O esforgo em termos do numero de épocas até o melhor resultado, ou seja,
até o inicio da caracteriza¢do de sobreajuste (overfitting) ocorreu de forma similar entre
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Tabela G.3 — Correlacao com RMSE das demais métricas dos resultados

Meétrica AUS BRA EUA

MBE 0.1672 0.3360 0.1140
MAE 0.9494 0.9629 0.9417

R2 ~0.9998 -0.9998 -0.9997

Fonte: elaboragao propria (2022).

as usinas e diferente entre as configuragées, como mostra o exemplo da Figura G.2.
As principais conclusdes deste experimento sao que:

a) as respostas ao treinamento sdo similares entre as usinas, para as
diversas alternativas, ainda que os valores absolutos sejam diferentes;

b) a normalizacdo Minmax ("0") apresenta melhor generalizacdo que a
normalizacao Z-score ("x"), ou seja, RMSE mais reduzida, porém, toma
um numero de épocas maior;

c) afuncéao de ativacao ELU (itens avermelhados) também apresenta mé-
dias mais baixas que a funcao de ativacao RelLU (itens esverdeados),
porém, toma um numero de épocas maior;

d) as execuc¢des com inicializacao do tipo Glorot e distribuicdo uniforme
(cores fortes) apresentam resultados um pouco melhores que suas equi-
valentes com inicializacao do tipo He e distribuicdo normal (cores claras).

Assim, as combina¢ées que apresentaram a melhor generalizagdo e a
maior velocidade de treinamento sao apresentadas pela Tabela G.4. Embora essa
conclusao seja baseada em uma Unica execucao da validacdo cruzada estratificada de
10 parcelas, caso a caso, a coincidéncia de valores relativos sob mesmas configuragbes
entre as usinas, as quais representam distintas amostras (sistemas FVs, condi¢cdes
do tempo, geoposicionamento solar etc.) parece dota-la de certa confiabilidade como
representativa dos sistemas FVs — em geral — sob as premissas deste trabalho.
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Figura G.2 - RMSE e DP de validacao cruzada por tipo de normalizacao, ativacao e

inicializacao
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Fonte: elaboracao propria (2022).
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Tabela G.4 — Combinacées de interesse

Aspecto 1 Generalizagdo? 1 Velocidade de treinamento®
Normalizacao Minmax Z-score

Ativagao ELU RelLU
Inicializagao Glorot uniforme Glorot uniforme

4Em termos do menor RMSE.

b Em termos do menor nimero de épocas até o melhor resultado (antes do
sobreajuste).

Fonte: elaboracao propria (2022).
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APENDICE H - EXPERIMENTO 2

Este experimento foi realizado de acordo com as condigbes gerais apresen-
tadas pela Tabela H.1. O objetivo foi verificar os aspectos relacionados ao porte da
rede neural para as trés usinas (AUS, BRA, EUA), verificados em termos do nimero
de camadas ocultas e de parametros, antes de um processo de regularizacao, atra-
vés de validagao cruzada, comparando a distribuicdo da RMSE a partir das diversas
execucoes.

Tabela H.1 — Condicoes gerais do Experimento 2

Aspecto Valor(es) testado(s)
Ferramenta Keras (TensorFlow) sem GPU (exceto a referéncia)
Estrutura MLP
Camada de entrada 17 neurdnios (11 atributos?)
Camada(s) oculta(s) 1,2, 3 e 4 camadas
6 camadas (referéncia)
Camada de saida 1 neurénio
Ajustes
Normalizacdo de atributos Minmax e Z-score
Parametros iniciais Glorot uniforme, com vieses zerados
Funcéo de ativacao ELU
Funcao de custo erro quadratico médio (MSE)
Otimizador SGD ¢/ momento e nesterov, sem regularizacao
Lote 32 exemplos
N° de épocas méaximo de 10.000 ¢/ paciéncia® de 200
Atributos temp, pressure, humidity, clouds, wind_speed,

wind_deg, rain_1h, elevref, azim, hrang € dayang
Validagao Cruzada de 10 parcelas c/ estratificacao pela cober-

tura de nuvens do inicio do periodo (< 25%, inter-

mediario e > 75%) e a geracao de energia

4 Qs atributos temp, pressure, humidity, clouds, wind_speed € wind_deg sao pares de valores
relativos ao instante inicial e final de cada hora.

b Um algoritmo interrompe o treinamento na auséncia de melhoria (early stopping), conforme os
critérios detalhados no Apéndice F.

Fonte: elaboragao propria (2022).

Uma estrutura arbitrariamente selecionada para representar um porte grande
o suficiente, de 6 camadas e 200.000 parametros (ou cerca de 40 vezes o numero de
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exemplos anual de treinamento das usinas) foi utilizada como referéncia para verificacao
dos resultados de:

a) estruturas de diferentes numeros de parametros: 2 mil, 10 mil e 20 mil
(valores aproximados);

b) com mesmo numero de neurdnios em cada camada oculta; e
c) para dois tipos de normalizacdo das entradas: Minmax e Z-score.

As amostras de desenvolvimento das trés usinas (AUS, BRA e EUA) relativas
a um ano de dados horarios (horas claras), foram parceladas pela técnica de validacao
cruzada de 10 parcelas, estratificadas segundo a cobertura de nuvens no inicio do
periodo (clouds) e a geracado de energia, conforme o Apéndice F. Médias e desvios-
padrdo de geracdo de energia' (p.u.) das parcelas de treinamento e de validacéo
ficaram muito préximos, como mostra a Tabela H.2, o que possibilita a comparacao
entre as métricas absolutas (RMSE) de amostras diferentes de uma mesma usina. O
R? é utilizado para comparagéo dos resultados relativos entre as usinas.

Tabela H.2 — Média e desvio-padrao da geracao de energia por usina

Média (p.u.) DP (p.u.)

AUS 0,284 + 0,001 0,254 + 0,001
BRA 0,320 + 0,002 0,260 + 0,001
EUA 0,251 +£ 0,003 0,240 + 0,002

Fonte: elaboragéo propria (2022).

As Figuras H.1 e H.2 apresentam os diagramas de caixa? (boxplot) dos
resultados individuais (RMSE e R?, respectivamente) de validacao cruzada obtidos
para as trés usinas considerando as estruturas de até quatro camadas ocultas (com
igual numero de neurdnios em cada camada) e diferentes nimeros totais de parametros:
pesos e vieses. O processo de validacao cruzada foi repetido trés vezes, portanto,

10s dados de geracéo horéaria de energia foram normalizados por unidade (p.u.) com base no pico
de capacidade de cada usina: 2,04 kWp (AUS), 95 kWp (BRA) e 140,14 kWp (EUA).

2Diagrama de caixa é uma forma de representacdo de uma distribuicdo em termos da mediana
(marca interna) e dos limites inferior (1° quartil) e superior (32 quartil) da area hachurada, limites
extremos inferior (inf) e superior (sup) conectados por linhas, além de — eventualmente — pontos
considerados fora da curva (¢). Na auséncia desses pontos, mais distanciados do Q1 ou Q3 do que uma
vez e meia a distancia interquartil (Q3-Q1), os limites extremos coincidem com o0 minimo (inf) € maximo
(sup) (DEKKING et al., 2005). Adicionalmente, pode ser exibida a média (o).

inf Q01 mediana Q3 sup
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cada item no diagrama representa 30 execucoes: trés para cada parcela de validacao
cruzada.
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Figura H.1 — RMSE da validacao cruzada por n? de camadas e n? de parametros
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Fonte: elaboragao propria (2022).



199

Figura H.2 — R? da validacdo cruzada por n® de camadas e n? de parametros
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Os resultados — sem regularizagcao — nao mostraram um padrao determi-
nante sobre a forma ideal de uma RNA para o propdsito desejado. No entanto, é

possivel extrair algumas conclusées:

a) um numero grande de parametros (pesos e vieses) — algumas vezes
maior que o numero (quase 5000) de exemplos de treinamento — ndo
resultou em aumento ou reducao notavel da dispersao dos resultados;

b) as médias parecem indicar que o aumento do n° de camadas ocultas é
mais interessante que o aumento do n® de parametros da rede neural;

c) os melhores resultados ndo se distanciam significativamente daqueles
obtidos pela rede neural de referéncia (de 6 camadas ocultas e 200.000
parametros), mas a distribuicdo dos resultados desta ultima parecem in-
dicar que o aumento do porte da rede neural é benéfico, e ndo prejudicial,
para a qualidade do resultado.

Finalmente, a Figura H.3 apresenta, de forma acesséria, o tempo médio
de execugao do treinamento (todas usinas) com curvas de interpolagao polinomial
do 2° grau para legibilidade. Ressalta-se que as redes até quatro camadas ocultas
foram resolvidas sem o uso da GPU (a CPU foi mais eficiente) ao passo que a RNA
de referéncia foi resolvida com o uso da GPU. E possivel perceber que as RNAs de
uma camada sdo mais lentas, assim como a rede de referéncia, mas os motivos séo
diferentes: a primeira levou um nimero maior de épocas até atingir a melhor solugcao
(inicio do sobreajuste), enquanto a segunda levou mais tempo por época.

Figura H.3 — Tempo de execucao do treinamento em fung¢dao do numero de camadas
ocultas e o numero de parametros da rede neural (todas usinas)
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Fonte: elaboragao propria (2022).
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APENDICE | - EXPERIMENTO 3

Este experimento foi realizado de acordo com as condi¢des gerais apresenta-
das pela Tabela I.1. O objetivo foi verificar se 0 processo de regulariza¢do pode interferir
na capacidade de generalizacdo das RNAs estudadas. Para isto, foram testadas duas
opcoes de regularizacéo: Lasso e Ridge.

Tabela I.1 — Condicoes gerais do Experimento 3

Aspecto Valor(es) testado(s)
Ferramenta Keras (TensorFlow) sem GPU
Estrutura MLP
Camada de entrada 17 neurdnios (11 atributos?)
Camada(s) oculta(s) 4 camadas (20.000 parametros)
Camada de saida 1 neurdnio
Ajustes
Normalizacao de atributos Minmax e Z-score
Parametros iniciais Glorot uniforme, com vieses zerados
Funcao de ativagéo ELU e ReLU
Funcao de custo erro quadratico médio (MSE)
Funcao de regularizacdo  Lasso (norma ¢1) e Ridge (norma ¢,)
Otimizador SGD c/ momento e nesterov, sem regularizacao
Lote 32 exemplos
N° de épocas méaximo de 10.000 ¢/ paciéncia® de 500
Atributos temp, pressure, humidity, clouds, wind_speed,

wind_deg, rain_1h, elevref, azim, hrang € dayang
Validacao Cruzada de 10 parcelas c/ estratificacao pela cober-

tura de nuvens do inicio do periodo (< 25%, inter-

mediario e > 75%) e a geracao de energia

4 Qs atributos temp, pressure, humidity, clouds, wind_speed € wind_deg sao pares de valores
relativos ao instante inicial e final de cada hora.

b Um algoritmo interrompe o treinamento na auséncia de melhoria (early stopping), conforme os
critérios detalhados no Apéndice F.

Fonte: elaboragéo propria (2022).

Uma estrutura de quatro camadas ocultas, 78 neurénios por camada e
cerca de 20 mil parametros (ou cinco vezes 0 numero de exemplos de treinamento) foi
selecionada. Foram verificados, em termos do R?, as combinagdes de:

a) dois tipos de normalizagéo de entradas: Minmax e Z-score;
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b) duas fun¢des de ativacdo: ELU e ReLU, ambas com distribui¢cao do tipo
Glorot uniforme;

c) diferentes ajustes dos coeficientes ¢; e ¢,, de regularizacéao.

As amostras de desenvolvimento das trés usinas (AUS, BRA e EUA), re-
lativas a um ano de dados horarios (horas claras), foram parceladas pela técnica de
validacao cruzada de 10 parcelas, estratificadas segundo a cobertura de nuvens no
inicio do periodo (clouds) e a geragao de energia, conforme o Apéndice F. Médias
e desvios-padrdo de geracdo de energia' (p.u.) das parcelas de treinamento e de
validacao ficaram muito préximos, como mostra a Tabela 1.2.

Tabela 1.2 — Média e desvio-padrao da geracao de energia por usina

Média (p.u.) DP (p.u.)

AUS 0,284 + 0,001 0,254 + 0,001
BRA 0,320 + 0,002 0,260 + 0,001
EUA 0,251 £ 0,003 0,240 + 0,002

Fonte: elaboragéo propria (2022).

A Figura 1.1 ilustra a distribuicdo dos resultados da Usina AUS com aplicacao
de regularizacdo Lasso, ao longo de uma faixa de coeficientes ¢; que vai de 10~ a
10° (um), e para as quatro alternativas testadas. S0 apresentadas médias +1 (um)
desvio padrao. Os resultados de todas usinas foram semelhantes no que concerne
ao propdsito de mostrar que a faixa de interesse esté abaixo de 2x1073, linha vertical
tracejada na figura.

10s dados de geracéo horéaria de energia foram normalizados por unidade (p.u.) com base no pico
de capacidade de cada usina: 2,04 kWp (AUS), 95 kWp (BRA) e 140,14 kWp (EUA).
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Figura I.1 — Impacto da regularizacao do tipo Lasso (¢;) — Usina AUS
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Fonte: elaboracao propria (2022).

Analogamente, a Figura 1.2 ilustra a forma de distribuicdo dos resultados
da usina EUA com regularizagdo Ridge, ao longo de uma faixa de coeficientes ¢, que
vai de 107% a 10° (um), e para as quatro alternativas testadas. Os resultados de todas
usinas também foram semelhantes, e mostram que a faixa de interesse esta abaixo de
2x1072, linha vertical tracejada na figura.

Figura 1.2 — Impacto da regularizacao do tipo Ridge (£;) — Usina EUA
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Fonte: elaboragao propria (2022).
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As Figuras 1.3 e 1.4 apresentam diagramas de caixa® (boxplot) para os tipos
de regularizacao ¢; e ¢, respectivamente, restritas as faixas de interesse mencionadas,
e agora com a adicao dos valores antes da regularizacao (coeficientes zerados). Nota-
se que os resultados relativos das Usinas BRA e EUA sao similares, e diferem dos da
Usina AUS. A linha horizontal tracejada é a mediana dos resultados para a normalizagéo
Minmax e funcéo de ativacdo ELU, ou seja, a configuracdo que apresentou o melhor
resultado antes da regularizacéo para todas as Usinas.

O beneficio foi mais significativo para a usina AUS do que para as demais,
como mostra a Tabela [.3, que compara a melhor combinacdo sem regularizagao
(normalizacdo Minmax e ativagdo ELU) com a mais rapida (normalizagcao Z-score e
ativacdao RelLU) que teve bom resultado geral apds a regularizacao.

2Diagrama de caixa é uma forma de representacdo de uma distribuicdo em termos da mediana
(marca interna) e dos limites inferior (12 quartil) e superior (32 quartil) da area hachurada, limites extremos
inferior (inf) e superior (sup) conectados por linhas, além de — eventualmente — pontos considerados
fora da curva (4). Na auséncia desses pontos, mais distanciados do Q1 ou Q3 do que uma vez e meia
a distancia interquartil (Q3-Q1), os limites extremos coincidem com o minimo (inf) e maximo (sup)
(DEKKING et al., 2005). Adicionalmente, pode ser exibida a média (o).
inf Q01 mediana Q3 sup
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Figura 1.3 — R? das usinas para o treinamento com regularizacéo do tipo Lasso (¢;)
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Figura 1.4 — R? das usinas para o treinamento com regularizacéo do tipo Ridge ()
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Tabela 1.3 — Melhores resultados por usina — com e sem regularizacao

Usina Antes c/ Lasso ¢/ Ridge

AUS
configuracéo Minmax/ELU Z-score/ReLU Z-score/RelLU
coeficiente de regularizagéo 0,00025 0,005
resultado (R?) 0,8688 0,8873 0,8880

BRA
configuracao Minmax/ELU Z-score/ReLU Z-score/RelLU
coeficiente de regularizacéo 0,0005 0,005
resultado (R?) 0,9233 0,9275 0,9238

EUA
configuragéo Minmax/ELU Z-score/ReLU Z-score/RelLU
coeficiente de regularizacéo 0,00025 0,0025
resultado (R?) 0,9292 0,9334 0,9261

Fonte: elaboragao propria (2022).

O tempo de execucao mais que dobra com a regularizagédo, como mostra a
Figura 1.5, sendo Lasso ligeiramente mais rapido que Ridge. ReLU e ELU, Z-score e
Minmax mantém proporgbes semelhantes antes e depois.

Figura 1.5 — Tempo de execucao versus n? de épocas até o sobreajuste — todas usinas
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Fonte: elaboracao prépria (2022).

Os resultados do experimento parecem suficientes para sustentar que:
a) aregularizacao pode contribuir para o aumento de generalizacao;

b) principalmente no caso das configuracées com maior sobreajuste prévio,
que se tornam competitivas com a regularizacao; e

c) o custo de treinamento é cerca de 2x maior com a regularizagao.
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APENDICE J — EXPERIMENTO 4

Este experimento foi realizado de acordo com as condigbes gerais apresen-
tadas pela Tabela J.1. O objetivo foi verificar se 0 processo de regularizagao do tipo
Rede Elastica — ou Elastic Net, que combina Ridge e Lasso — é capaz de aumentar a
capacidade de generalizacdo das RNAs estudadas.

Tabela J.1 — Condicoes gerais do Experimento 4

Aspecto Valor(es) testado(s)
Ferramenta Keras (TensorFlow) sem GPU
Estrutura MLP
Camada de entrada 17 neurénios (11 atributos?)
Camada(s) oculta(s) 4 camadas (20.000 parametros)
Camada de saida 1 neurénio
Ajustes
Normalizacao de atributos Z-score
Parametros iniciais Glorot uniforme, com vieses zerados
Funcéao de ativacao RelLU
Funcao de custo erro quadratico médio (MSE)
Otimizador SGD ¢/ momento e nesterov
Funcao de regularizacdo  Rede elastica (¢1 + £2)
Lote 32 exemplos
N° de épocas maximo de 10.000 ¢/ paciéncia® de 500
Atributos temp, pressure, humidity, clouds, wind_speed,

wind_deg, rain_1h, elevre f, azim, hrang € dayang
Validacéo Cruzada de 10 parcelas c/ estratificacao pela cober-

tura de nuvens do inicio do periodo (< 25%, inter-

mediario e > 75%) e a geracao de energia

4 Qs atributos remp, pressure, humidity, clouds, wind_speed e wind_deg sao pares de valores
relativos ao instante inicial e final de cada hora.

b Um algoritmo interrompe o treinamento na auséncia de melhoria (early stopping), conforme os
critérios detalhados no Apéndice F.

Fonte: elaboragao propria (2022).

Uma estrutura de quatro camadas ocultas, 78 neurbnios por camada e
cerca de 20 mil parametros (ou cinco vezes o numero de exemplos de treinamento)
foi selecionada. As amostras de desenvolvimento das trés usinas (AUS, BRA e EUA)
relativas a um ano de dados horarios (horas claras) foram parceladas pela técnica de
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validacao cruzada de 10 parcelas, estratificadas segundo a cobertura de nuvens no
inicio do periodo (clouds) e a geragao de energia, conforme o Apéndice F. Médias
e desvios-padrdo de geracdo de energia' (p.u.) das parcelas de treinamento e de
validacao ficaram muito préximos, como mostra a Tabela J.2.

Tabela J.2 — Média e desvio-padrao da geracao de energia por usina

Média (p.u.) DP (p.u.)

AUS 0,284 + 0,001 0,254 + 0,001
BRA 0,320 + 0,002 0,260 + 0,001
EUA 0,251 +£ 0,003 0,240 + 0,002

Fonte: elaboragéo propria (2022).

Foram comparados os resultados, em termos do R?, com a variagao:
a) dos coeficientes 1, de 5x10™* a 1072;
b) da relacdo a=1,/(11+1;) na faixa entre 0,4 € 1 (um);

resultando no mapeamento ilustrado pela Figura J.1.

Figura J.1 — Mapeamento dos coeficientes da regularizacao por rede elastica
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Fonte: elaboragéo propria (2022).

A Figura J.2 compara algumas das curvas « de melhor desempenho de cada
usina com os resultados obtidos no Experimento 3 (Apéndice 1), quando a regularizacao
Lasso (¢) e Ridge (¢,) foram testadas separadamente.

10s dados de geracéo horéaria de energia foram normalizados por unidade (p.u.) com base no pico
de capacidade de cada usina: 2,04 kWp (AUS), 95 kWp (BRA) e 140,14 kWp (EUA).
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Figura J.2 — R? resultante do treinamento com regularizacéo do tipo Rede Elastica
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Fonte: elaboragéo propria (2022).
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Os melhores resultados de validagao por rede elastica foram superiores aos
da regularizacédo Ridge em todos casos, porém, ndo tao significativos na comparacao
com Lasso. Se o processo de otimizacao de um coeficiente 1; é inconveniente, otimizar
dois coeficientes (a e 1, ou 11 € 1;) pode ser ainda mais.

A Figura J.3 apresenta a distribuicdo dos resultados de validagao cruzada,
incluindo também os resultados sem regularizacao. O custo-beneficio da rede elastica
parece pouco promissor para o tipo de problema em estudo.

Figura J.3 — Comparativo dos resultados de validacao com e sem regularizacao
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APENDICE K - EXPERIMENTO 5

Este experimento foi realizado de acordo com as condigdes gerais apre-
sentadas pela Tabela K.1. O objetivo foi verificar se o processo de regularizagao por
Dados Aumentados através da aplicacdo de Ruido Gaussiano é capaz de melhorar a
capacidade de generalizacdo das RNAs estudadas.

Tabela K.1 — Condicoes gerais do Experimento 5

Aspecto Valor(es) testado(s)
Ferramenta Keras (TensorFlow) sem GPU
Estrutura MLP
Camada de entrada 17 neurénios (11 atributos?)
Camada(s) oculta(s) 4 camadas (20.000 parametros)
Camada de saida 1 neurénio
Ajustes
Normalizacdo de atributos Minmax e Z-score
Parametros iniciais Glorot uniforme, com vieses zerados
Funcao de ativagéao ELU e RelLU
Funcao de custo erro quadratico médio (MSE)
Otimizador SGD ¢/ momento e nesterov
Regularizagao Dados aumentados por ruido gaussiano
Lote 32 exemplos
N° de épocas maximo de 10.000 ¢/ paciéncia® de 200
Atributos temp, pressure, humidity, clouds, wind_speed,

wind_deg, rain_1h, elevre f, azim, hrang € dayang
Validacéo Cruzada de 10 parcelas c/ estratificacao pela cober-

tura de nuvens do inicio do periodo (< 25%, inter-

mediario e > 75%) e a geracao de energia

4 Qs atributos remp, pressure, humidity, clouds, wind_speed e wind_deg sao pares de valores
relativos ao instante inicial e final de cada hora.

b Um algoritmo interrompe o treinamento na auséncia de melhoria (early stopping), conforme os
critérios detalhados no Apéndice F.

Fonte: elaboragao propria (2022).

Uma estrutura de quatro camadas ocultas, 78 neurbnios por camada e
cerca de 20 mil parametros (ou cinco vezes o numero de exemplos de treinamento)
foi selecionada. As amostras de desenvolvimento das trés usinas (AUS, BRA e EUA)
relativas a um ano de dados horarios (horas claras) foram divididas em 10 parcelas
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estratificadas segundo a cobertura de nuvens no inicio do periodo (clouds) e a geracao
de energia, conforme o Apéndice F. Médias e desvios-padrdo de geracéo de energia’
(p.u.) das parcelas de treinamento e de validagao ficaram muito préximos, como mostra
a Tabela K.2.

Tabela K.2 — Média e desvio-padrao da geracao de energia por usina

Média (p.u.) DP (p.u.)

AUS 0,284 + 0,001 0,254 + 0,001
BRA 0,320 + 0,002 0,260 + 0,001
EUA 0,251 +£ 0,003 0,240 + 0,002

Fonte: elaboragéo propria (2022).

A Figura K.1 compara as curvas R? resultantes da aplicacdo de ruido gaus-
siano das trés usinas e para os tipos de normalizacao Minmax e Z-score e as fungdes
de ativacédo ReLU e ELU. S&o plotados os R? com a variacdo do desvio-padrio do
ruido na faixa entre 0,01 (um centésimo) e 0,25 (vinte e cinco centésimos). Como 0s
dados de entrada sao previamente normalizados, o valor maximo testado representa
25% do desvio-padrao dos dados, no caso da normalizacao prévia do tipo Z-score,
e até 62% para a normalizagéo prévia do tipo Minmax. Portanto, o valor absoluto do
ruido nao deve ser comparado entre os tipos de normalizacdo. O foco é a capacidade
de regularizacao. A linha horizontal representa o resultado antes da regularizacao
da configuracdo ELU/Minmax (de maior generalizagdo). Foram duas realizagc6es da
validagéo cruzada.

A configuracao RelLU/Z-score, naturalmente mais rapida e de menor genera-
lizacdo, teve o melhor ganho com a técnica, ao passo que a configuracao naturalmente
mais lenta e de menor generalizacao (ELU/Minmax) teve algum ganho apenas para
a usina AUS. A primeira também foi a Unica que apresentou similaridade do melhor
desvio-padrao do ruido entre as usinas, em torno de 0.2 (dois décimos).

10s dados de geracéo horéaria de energia foram normalizados por unidade (p.u.) com base no pico
de capacidade de cada usina: 2,04 kWp (AUS), 95 kWp (BRA) e 140,14 kWp (EUA).



215

Figura K.1 — Curva R? do treinamento com regularizacido por aumento de dados
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Fonte: elaboragéo propria (2022).
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A Figura K.2 apresenta os diagramas de caixa?® (boxplot) para compara-
¢ao da distribuicao dos resultados de validacao cruzada antes da regularizagéo e
apos aplicacao do Aumento de Dados (melhores valores do desvio-padrao do ruido
gaussiano).

Figura K.2 — Resultados de validacao com e sem regularizacao por Dados Aumentados
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Fonte: elaboracao propria (2022).

Os resultados mostram que, em alguns casos, é possivel obter uma melhoria
significativa com a aplicacao de ruido gaussiano, como para a usina AUS, principal-
mente para a normalizacdo de entradas do tipo Z-score (com ELU ou RelLU). No
entanto, assim como as demais técnicas de regularizagao, esta depende de um ajuste
ideal, e nem sempre é vantajosa, como visto para as usinas BRA e EUA, dependendo
da normalizacao ou fungao de ativacao utilizada.

2Diagrama de caixa é uma forma de representacdo de uma distribuicdo em termos da mediana
(marca interna) e dos limites inferior (1° quartil) e superior (32 quartil) da area hachurada, limites
extremos inferior (inf) e superior (sup) conectados por linhas, além de — eventualmente — pontos
considerados fora da curva (¢). Na auséncia desses pontos, mais distanciados do Q1 ou Q3 do que uma
vez e meia a distancia interquartil (Q3-Q1), os limites extremos coincidem com 0 minimo (inf) € maximo
(sup) (DEKKING et al., 2005). Adicionalmente, pode ser exibida a média (o).

inf Q01 mediana Q3 sup
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APENDICE L - EXPERIMENTO 6

Este experimento foi realizado de acordo com as condigbes gerais apresen-
tadas pela Tabela L.1. O objetivo foi verificar se a variagao do lote do treinamento com
SGD é capaz de melhorar a capacidade de generalizacao das RNAs estudadas.

Tabela L.1 — Condic6es gerais do Experimento 6

Aspecto Valor(es) testado(s)

Ferramenta Keras (TensorFlow) sem GPU
Estrutura MLP
Camada de entrada 17 neurénios (11 atributos?)
Camada(s) oculta(s) 4 camadas (20.000 parametros)
Camada de saida 1 neurénio

Ajustes
Configuragdes ELU/Minmax e ReLU/Z-score
Parametros iniciais  Glorot uniforme, com vieses zerados
Funcao de custo erro quadratico médio (MSE)
Otimizador SGD ¢/ momento e nesterov
Regularizagcao Nenhuma
Lote 8, 16, 24, 32, 40 e 48 exemplos
N° de épocas maximo de 10.000 ¢/ paciéncia® de 500
Atributos temp, pressure, humidity, clouds, wind_speed,

wind_deg, rain_1h, elevref, azim, hrang e dayang
Validagao Cruzada de 10 parcelas c/ estratificacao pela cober-

tura de nuvens do inicio do periodo (< 25%, inter-

mediario e > 75%) e a geracao de energia

4 Qs atributos remp, pressure, humidity, clouds, wind_speed e wind_deg sao pares de
valores relativos ao instante inicial e final de cada hora.

b Um algoritmo interrompe o treinamento na auséncia de melhoria (early stopping), conforme
os critérios detalhados no Apéndice F.

Fonte: elaboragao propria (2022).

Uma estrutura de quatro camadas ocultas, 78 neurbnios por camada e
cerca de 20 mil parametros (ou cinco vezes o numero de exemplos de treinamento)
foi selecionada. As amostras de desenvolvimento das trés usinas (AUS, BRA e EUA)
relativas a um ano de dados horarios (horas claras) foram divididas em 10 parcelas
estratificadas segundo a cobertura de nuvens no inicio do periodo (clouds) e a geracao
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de energia, conforme o Apéndice F. Médias e desvios-padrdo de geracéo de energia’
(p.u.) das parcelas de treinamento e de validagao ficaram muito préximos, como mostra
a Tabela L.2.

Tabela L.2 — Média e desvio-padrao da geracao de energia por usina

Média (p.u.) DP (p.u.)

AUS 0,284 + 0,001 0,254 + 0,001
BRA 0,320 + 0,002 0,260 + 0,001
EUA 0,251 + 0,003 0,240 + 0,002

Fonte: elaboragéo propria (2022).

A Figura L.1 apresenta os diagramas de caixa® (boxplot) comparando a
métrica R? resultante do uso de diferentes tamanhos de lotes do gradiente descendente
estocastico. A linha horizontal tracejada identifica a mediana dos resultados com o
lote de 32 exemplos, utilizado durante os experimentos anteriores. Ndo ha ganho
significativo com a redug¢édo ou aumento deste hiperparametro para a configuragdo mais
generalista — ELU/Minmax. Para a mais rapida — ReLU/Z-score — ha alguma vantagem
na reducao do lote para as usinas AUS e EUA. Chama a atencao, positivamente, a
baixa suscetibilidade a variacdo do tamanho do lote observada para a configuracao
ELU/Minmax — de referéncia.

10s dados de geracéo horéaria de energia foram normalizados por unidade (p.u.) com base no pico
de capacidade de cada usina: 2,04 kWp (AUS), 95 kWp (BRA) e 140,14 kWp (EUA).

2Diagrama de caixa é uma forma de representacdo de uma distribuicdo em termos da mediana
(marca interna) e dos limites inferior (12 quartil) e superior (32 quartil) da area hachurada, limites extremos
inferior (inf) e superior (sup) conectados por linhas, além de — eventualmente — pontos considerados
fora da curva (4). Na auséncia desses pontos, mais distanciados do Q1 ou Q3 do que uma vez e meia
a distancia interquartil (Q3-Q1), os limites extremos coincidem com o minimo (inf) e maximo (sup)
(DEKKING et al., 2005). Adicionalmente, pode ser exibida a média (o).

inf Q01 mediana Q3 sup
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Figura L.1 — R2 do treinamento com diferentes tamanhos de lotes do SGD
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APENDICE M - EXPERIMENTO 7

Com o objetivo de verificar se a taxa de aprendizado inicial padréo do
pacote TensorFlow/Keras para a otimizagao por SGDM ¢ satisfatéria para a solugao do
problema proposto, este experimento verificou uma faixa de valores para as trés usinas,
utilizando-se das configuracdes apresentadas pela Tabela M.1.

Tabela M.1 — Especificacao da rede neural artificial de teste

Caracteristica

Valor

Entradas (atributos)

Normalizacéo
Saida
Tipo de rede
Estrutura de camadas
Entrada
Ocultas
Saida
Pesos e vieses
Quantidade
Método de inicializagao
Funcéo de ativagéo
Otimizador
Variacao
Taxas de aprendizado
Taxa de aceleracao
Lote
N° de épocas
Funcéo de custo
Validacao

azim, elevref, dayang, hrang, temp, pressure, humidity,
clouds, wind_speed, wind_deg, rain_1h

Minmax {-1, 1}

Geracéo de energia (em p.u.?)

perceptron multicamadas (MLP)

18 neurdnios (11 atributos?)
6 camadas de 61 neurdnios
1 neurdnio

20.131 parametros

Glorot uniforme c/ vieses zerados

Unidade linear exponencial (ELU)

Gradiente descendente estocastico (SGD)

¢/ Momento e Nesterov

diferentes valores

0,9

diferentes valores

maximo de 10.000 c/ paciéncia® de 500

Erro quadratico médio (MSE)

Cruzada de 10 parcelas ¢/ estratificacao pela cobertura
de nuvens do inicio do periodo (< 25%, intermediario e >
75%) e a geracao de energia

4 (s atributos de condigdes do tempo — temp, pressure, humidity, clouds, wind_speed, wind_deg —
sdo pares de valores relativos ao instante inicial e final de cada hora. O atributo de
geoposicionamento solar dayang é desdobrado em duas componentes: seno e cosseno. Somam-se
a esses os demais atributos de geoposicionamento solar — azim, elevref, € hrang.

b A base é a poténcia nominal de cada usina.

¢Um algoritmo interrompe o treinamento na auséncia de melhoria (early stopping), conforme os

critérios detalhados no Apéndice F.

Fonte: elaboracao propria (2022).
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As amostras de desenvolvimento das trés usinas (AUS, BRA e EUA) re-
lativas a um ano de dados horarios (horas claras) foram divididas em 10 parcelas
estratificadas segundo a cobertura de nuvens no inicio do periodo (clouds) e a geracao
de energia, conforme o Apéndice F. Médias e desvios-padrdo de geracéo de energia’
(p.u.) das parcelas de treinamento e de validagao ficaram muito préximos, como mostra
a Tabela M.2.

Tabela M.2 — Média e desvio-padrao da geracao de energia por usina

Média (p.u.) DP (p.u.)

AUS 0,284 + 0,001 0,254 + 0,001
BRA 0,320 + 0,002 0,260 + 0,001
EUA 0,251 + 0,003 0,240 + 0,002

Fonte: elaboracao propria (2022).

A Figura M.1 apresenta os diagramas de caixa? (boxplot) comparando a
métrica R? resultante do uso de diferentes taxas de aprendizado do gradiente descen-
dente estocastico. A linha horizontal identifica a mediana dos resultados com a taxa de
aprendizado padrao sugerida pelo pacote TensorFlow (ABADI et al., 2015) de 0,01, e
utilizado em todos os experimentos anteriores.

Nao ha ganho significativo com a redugcéo ou aumento deste hiperparametro
de forma geral, embora pequenas vantagens de uma taxa maior ou menor possam ser
vistas para as usinas individualmente. O teste com valores acima de 0,3 apresenta-
ram provavel divergéncia, com resultados de previsdo na notacao 'nan’, geralmente
associados as operagdes envolvendo valores infinitos (ou divisdo por zero).

Pode-se verificar ainda, na Figura M.2, que o nimero de épocas necessarias
até o melhor resultado — ou inicio do sobreajuste — cai significativamente com o aumento
da taxa de aprendizado, algo esperado.

Assim, considerando uma ligeira melhora da distribuicdo do R?> com o au-
mento da taxa de aprendizado, e sabendo-se que a época de melhor validagéo cruzada

10s dados de geracéo horéaria de energia foram normalizados por unidade (p.u.) com base no pico
de capacidade de cada usina: 2,04 kWp (AUS), 95 kWp (BRA) e 140,14 kWp (EUA).

2Diagrama de caixa é uma forma de representacdo de uma distribuicdo em termos da mediana
(marca interna) e dos limites inferior (1° quartil) e superior (32 quartil) da area hachurada, limites
extremos inferior (inf) e superior (sup) conectados por linhas, além de — eventualmente — pontos
considerados fora da curva (¢). Na auséncia desses pontos, mais distanciados do Q1 ou Q3 do que uma
vez e meia a distancia interquartil (Q3-Q1), os limites extremos coincidem com o0 minimo (inf) € maximo
(sup) (DEKKING et al., 2005). Adicionalmente, pode ser exibida a média (o).

inf Q01 mediana Q3 sup
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Figura M.1 — R? de validacéo cruzada para diferentes taxas de aprendizado do SGD
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pode cair significativamente, um novo teste foi realizado para verificar se diante de
taxas de aprendizado mais elevadas poderia haver alteragdo dos resultados obtidos
com aplicagéo da regularizagédo lasso ou com diferentes lotes do SGD. Os coeficientes
foram testados na mesma ordem de grandeza dos experimentos anteriores.

Figura M.2 — Epoca de melhor validacdo cruzada para diferentes taxas de aprendizado
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Fonte: elaboragéo propria (2022).

N&o houve ganho com a aplicacédo de regularizacédo, senao marginal, para

uma usina ou outra, e determinado tamanho de lote do SGD. A Figura M.3 exemplifica
os resultados obtidos, para a taxa de aprendizado de 0,125.
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Figura M.3 — Validacao cruzada para taxa de aprendizado de 0,125 e diferentes coeficien-
tes lasso e lotes do SGD
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ANEXO A - DIAGRAMAS DE TIPOS DE REDES NEURAIS
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ANEXO B - DADOS DA AUSGRID DE USINAS DA AUSTRALIA

Solar home electricity data - notes (August 2014)
Three years of half-hour electricity data for 300 solar homes (1 July 2010 to 30 June 2013)

Purpose

We are releasing this data for use by organisations and individuals for a variety of purposes, including
research, policy-making and providing information about solar photovoltaic system performance. We
intend for the data to help with analsis, including by research organisations, the solar industry,
government departments and regulataors.

Data overview

The data has been sourced from 300 randomly selected solar customers in Ausgrid's electricity network
area that were billed on a domestic tarilf and had a gross metered solar system installed for the whole of
the period from 1 July 2010 to 30 June 2013. The customers chosen had a full set of actual data for the
period from 1 July 2010 to 30 June 2011, gathered through our meter reading processes. We also
undertook some data guality checking and excluded customers on the high and low ends of household
consumption and solar generation performance during the first year.

Disclaimers and use of data

Ausgrid accepts no liability for the use of this data by any organisation. The customers in this dataset may
not represent a statistically relevant sample of residential customers in the Ausgrid network area, and have
not been surveyed to collect household characteristics. Typically, households that install solar systems
own their home and live in separate houses with the available roof space needed to install a solar power
system.

Further inquiries

If you have further inguiries about this data or would like to provide feedback, including how the data is
being used by your organisation and how useful it is, please email sharinginformationi@ausgrid.com.au.

Data format

The solar household data is contained in a zipped file and each year of data is in a separate file in a csv
file format. It contains five description columns for each line of data, followed by 48 columns of ball-hour
electricity meter data. The time format for the 48 columns of interval data is Eastem Standard Time (EST)
and Eastern Daylight Savings Time (EDT) during the summer period.

Column Field Description
1 Customer Customer ID from 1 to 300
2 Fostcode FPostcode location of customer
3 Generator Solar panel capacity recorded on the application for connection
Capacity for each customer. Units are Kilowatt Peak (kWp), which is the
solar panels peak power under full solar radiation and tested
under standard conditions.
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4 Consumption | Two letter code each meaning the following:

Category GC = General Consumption for electricity supplied all the time
(primary tariff, either inclining block or time of use rates),
excluding solar generation and controlled load supply

CL = Controlled Load Consumption (Off peak 1 or 2 tariffs)
GG = Gross Generation for electricity generated by the solar

system with a gross metering configuration, measured separately
to household loads

5 Date Date in DDMMMYYYY format

B 0:30 Kilowatt hours (kWh) of electrical energy consumed or generated
in the half hour ending at 0:30 (eg. between 0:00 and 0:30). The
value is positive regardless of whether it is consumption or
generation.

7o 53 1.00...... 0:00 | As above, covering every half hour of the day up until the last half
hour of the day at 0:00, (eg. between 23:30 to 0:00).

54 Row Quality (Blank) = every half hour value in the row is the actual electricity
recorded by the meter in the half hour

MNA = Non-Actual where some or all of the half hour values in the
row are estimates or substitutes of the electricity consumed or
generated

Summary statistics

The table below shows some summary statistics of the dataset over the year. It is provided as a basis
for comparison and checking purposes.

Year 2010-11 2011-12 2012-13

Description Mean Median Mean Median Mean  Median

Solar home customers — summary (300 sample)

Annual consumption; kWh per

6,980 6,362 6,596 6,017 6,387 5862
year

Annual gross generation; kWh
per year

Solar system size (kWp) 168 150 1.68 150 1.68 150

2,119 1,764 2,083 1,708 2,181 1814

Annual gross generation;
KWh/Wp 1,253 1,280 1231 1,253 1,297 1,326

Y __________________________________________________________
Ausgrid residential customers - summary* (>1.4 million)

Annual consumption; kWh per

6,611 - 6,224 5,954
year

*Ausgrid residential customer electricity data can be found at on our website.

IPART report on solar feed-in tariffs in NSW

The solar homes in this dataset were part of a sample of data supplied by Ausgrid to the NSW
Independent Pricing and Regulatory Tribunal (IPART) for their review into a fair and reasonable solar
feed in tariff in MSW. The final IPART report was published in March 2012 and can be found at:

http A ipart. nsw.gov.aw Home/Industries/Electricity/Reviews/ Betail Pricina/Solar_feed-
in_tariffs/14 Mar 2012 - Final Report/Final Reporl - Solar feed-in_tariffs - March 2012
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