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RESUMO

A natureza intermitente da luz solar cria um desequilibrio entre a geracao de energia fotovoltaica
e o consumo de eletricidade, dificultando o controle de todo o sistema elétrico. Por essa razdo
as concessiondrias de energia necessitam de uma estimativa altamente precisa para gestdo e
comercializagdo de eletricidade quando hé geracdo fotovoltaica. Objetivando propor um método
de predi¢do da geracdo de energia fotovoltaica, aplicou-se nesta pesquisa a rede auto-regressiva
ndo linear com entradas ex6genas NARX. Para tanto, foram empregados dados climatolégicos
como temperatura, radiacdo solar, bem como a energia gerada de uma microestagao fotovoltaica
particular em Varginha - MG (banco 1) no periodo entre 08/04/2019 a 20/04/2020. Também
foram empregados dados de mais duas microestagdes distintas (banco 2 e banco 3) para andlise
comparativa de desempenho da rede NARX. Os trés bancos de dados foram utilizados como
varidveis de entrada na rede NARX, onde foram aplicados diferentes ndmeros de atrasos e de
neurdnios, totalizando trinta configuragdes. Por meio dos erros médios quadraticos de cada
configuragdo, realizou-se a andlise de variancia e teste de comparagao multipla de Scott Knott,
para a selecdo das melhores configuracdes da rede para os trés bancos de dados estudados.
Concluiu-se que arede NARX € apropriada para predi¢do da geracdo de energia fotovoltaica com
uma hora de antecipag@o. Os resultados obtidos com base no erro médio quadratico (EMQ =
0,0027) e coeficiente de determinacdo (R* = 0,979) mostraram que a configuracio de 50 atrasos
e 15 neurdnios apresentou maior eficiéncia na predicdo. Foi aplicada a regressao polinomial,
para o banco 1 de dados, obtendo-se o coeficiente de determinacao R? = 0,9166.

Palavras-chave: Energia Solar; Rede Neural Artificial (RNA); Modelagem; Gestao de Sistema
Elétrico.



ABSTRACT

The intermittent nature of sunlight creates an imbalance between the generation of photovol-
taic energy and the consumption of electricity, making it difficult to control the entire electrical
system. Therefore, for better controlling it’s generation, a highly accurate estimate in the next
hour or on the business day of power generation, for allowing better management and com-
mercialization of photovoltaic electricity. For this reason the nonlinear autoregressive network
with exogenous inputs NARX was applied in this research, aiming to select the an effective
network configuration for predicting photovoltaic energy generation. Data from the meteoro-
logical station, such as temperature and solar radiation, were used in addition to the energy
generated from a private photovoltaic microgeneration in Varginha - MG, during the period
between 08/04/2019 and 20/04/2020. Data from two other micro-generation plant were com-
pared for network performance analysis. The three databases were used as input variables in
the NARX network, where different numbers of delays and neurons were applied, totaling thirty
configurations. Through the mean squared errors of each configuration, analysis of variance
and multiple comparison Scott Knott test were performed to select the most efficient network
configuration for all three databases. It was concluded that the NARX network is suitable for
predicting the generation of photovoltaic energy hour ahead. The results obtained based on
the mean quadratic error (EMQ = 0.0027) and determination coefficient (R? = 0.979) showed
that the configuration of 50 delays and 15 neurons showed greater efficiency in the prediction.
Polynomial regression was applied to database 1, obtaining the coefficient of determination (R?
=0.9166).

Keywords: Solar energy; Artificial Neural Network RNA; Modeling; Electrical System
Management.
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1 INTRODUCAO

O efeito fotovoltaico foi observado pela primeira vez pelo fisico francés Alexandre Ed-
mond Becquerel em 1839, em um experimento com eletrodos metélicos de platina ou prata,
mergulhados em uma solucdo dcida que gerava uma corrente elétrica quando exposto a radia-
cao solar (BECQUEREL, 1839).

Com o advento da era espacial, a tecnologia assumiu uma nova importancia. Em 1958
as células solares comecaram a ser utilizadas como backup as pilhas quimicas usadas nos sa-
télites. A partir de entdo, a tecnologia se espalhou para uso residencial, comercial e industrial
principalmente devido ao desenvolvimento dos semicondutores que impulsionou o crescimento
da industria fotovoltaica. Sua expansio no mercado mundial foi acelerada devido sua aplicagao
em sistemas aeroespaciais e militares e, posteriormente, para geracao de eletricidade, tanto na
forma distribuida como em grandes centrais geradoras (ZILLES et al., 2016). Além disso, a
geragdo fotovoltaica, por ser uma fonte de energia elétrica relevante juntamente com outras ma-
trizes renovaveis, tem o importante papel de compensar o esgotamento das matrizes tradicionais
fosseis (FAHRENBRUCH; BUBE, 2012).

Geracao de energia fotovoltaica em larga escala aumenta a complexidade de operacao
dos sistemas elétricos, quando injetada na mesma rede que as demais fontes, pois torna necessa-
rio estimar e responder aos ciclos de flutuagdes inerentes a este recurso. Manter o suprimento de
energia, sem restringir a geracao de energia fotovoltaica, requer: 1 - o acionamento de usinas de
apoio, unidades de armazenamento ou mesmo transferir eletricidade entre regides, durante seus
periodos improdutivos; 2 - controlar outras usinas, para que acompanhem a variacdo das usi-
nas fotovoltaicas, por exemplo, reduzindo a geracao nas hidroelétricas nos momentos de maior
potencial fotovoltaico; 3 - e ampliar a capacidade geradora em épocas de alta disponibilidade.
Entretanto, devido a inerente intermiténcia e variabilidade a luz do sol que chega a superficie,
uma vasta estrutura de geracdo e controle de operacdo sdo necessarios (OECD et al., 2016).
Com crescimento da parcela de geragao fotovoltaica na matriz de energia renovavel, torna-se
imperativo estimar com precisao a geracdo e consumo dessa fonte de eletricidade.

Muitas técnicas baseadas em inteligéncia artificial podem ajudar na predicdo de gera-
cdo da energia fotovoltaica (HEINEN; FERNANDES, 2018). Dentre elas, estdo as técnicas
de inteligéncia computacional, como as Redes Neurais Artificiais, que podem realizar tarefas
de classificacdo de dados, predi¢do e aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada do

sistema (TZANAKOU, 2017).
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Além das técnicas baseadas em inteligéncia artificial, existem modelos mateméticos que
também executam tarefas de predi¢ao baseados na identifica¢do de sistemas, como € o caso dos
polindmios NARX (NONLINEAR AUTOREGRESSIVE E EXOGENOUS MODEL) (AGUIRRE,
2007). O modelo NARX pode utilizar uma fun¢do nao linear, representada por uma rede neural,
geralmente uma rede MLP (MULTILAYER PERCEPTRON), associada ao modelo matematico
de regressores NARX, formando a rede neural NARX ou RNA-NARX (AGUIRRE, 2007).

Predicoes da geracdo de energia fotovoltaica reduzem as incertezas e auxiliam na ope-
racdo dos geradores de energia. Assim, estimativas de geracdo com intervalos de dias a frente,
por exemplo, permitem alocar usinas e reservas de energia para suprir a demanda do consumo,
assim como, estimativas em horizontes de uma a seis horas alertam para flutuacdes da producdo

e permitem que se tome medidas para evitar a interrupcao do suprimento.

1.1 Problema

Um dos desafios mais importantes para o fornecimento de energia no futuro préximo
serd a grande integracdo de fontes de energia renovdveis, particularmente as de geracdo nao
previsiveis, como edlica e solar, na matriz de fornecimento de energia elétrica.

O Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) é uma entidade brasileira de direito
privado, sem fins lucrativos, responsavel pela coordenagdo e controle da operacdo das instala-
coes de geracdo e transmissdo de energia elétrica do Sistema Interligado Nacional (SIN), sob a
fiscalizacdo e regulacio da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL). O ONS foi criado
em 26 de agosto de 1998, pela Lei n° 9.648 de 1998, pelo Decreto n° 5.081 de 14 de maio
2004 e alterada pela Lei n® 10.848 de 15 de maio de 2004. Tanto os 6rgdos quanto a legislacao
tém por funcdo garantir precisdo entre a producdo, distribuicdo e consumo de eletricidade, a
qualquer momento.

Portanto, manter o equilibrio entre as diferentes fontes de geracdo de energia elétrica
e seu consumo ¢ uma das acdes do ONS. A confiabilidade do sistema elétrico torna-se, entdo,
dependente da capacidade do sistema em acomodar mudangas, esperadas e inesperadas, na
producdo e no consumo, mantendo a qualidade e a continuidade de servigos. A integracdo
de energia renovavel em uma rede elétrica intensifica a complexidade da gestdo dessa rede
e a continuidade do equilibrio entre producdo e consumo, devido a natureza intermitente e

imprevisivel JAMAL et al., 2017).
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A intermiténcia e as caracteristicas ndo controldveis da produc¢do de energia fotovoltaica
causam problemas como flutuagdes de tensdo, qualidade da energia local e confiabilidade do
sistema (JAMAL et al., 2017). Assim, a capacidade de previsdo da geracdo de energia fotovol-

taica, de forma estavel, € essencial para a operacdo efetiva e confidvel da rede elétrica.

1.2 Motivaciao

A busca pela geracdo de energia por meio de sistemas fotovoltaicos apresentou um ex-
pressivo crescimento no Brasil. Essa crescente demanda teve inicio, provavelmente, em fungdo
das normativas publicadas pela ANEEL a partir do ano de 2012, que passaram a regulamentar a
geracdo de mini e microgeradores. O uso de energias renovaveis tem aumentado cada vez mais,
devido ao fato de suas fontes serem inesgotdveis e os equipamentos mais acessiveis. Apesar
desse recurso ser abundante, ndo € de facil controle, pois varia significativamente em grande
escala e em curto periodo de tempo, influenciado pelos fatores climaticos (principalmente tem-
peratura e radiacao solar). Portanto, a energia fotovoltaica € melhor utilizada por meio de estu-
dos que busquem conhecer a disponibilidade regional, variabilidade temporal e previsibilidade
(GUARNIERI, 2006a), uma vez que a energia gerada em parques solares ndao pode ser agen-
dada e despachada, como ocorre no sentido cldssico de geracdo (LAOUAFI; MORDJAOUI,
DIB, 2015).

A predicdo da geracdo de energia fotovoltaica contribui para reduzir a incerteza acerca
do fornecimento de energia fotovoltaica para a rede, melhorar a confiabilidade do sistema, man-
ter a qualidade da energia e aumentar o nivel de penetracdo dos sistemas fotovoltaicos (DAS et
al., 2018).

A predicdo de geracdo de energia fotovoltaica é de extrema importancia na tomada de
decisodes referentes ao controle e planejamento do sistema elétrico. Para isto, € indispensdvel
o desenvolvimento de um sistema de predi¢ao antecipando a geragdo em minutos, horas e dias
a frente, de forma a se evitar perturbacdes indesejaveis no sistema elétrico. Para o desenvol-
vimento de um método de predicdo que seja confidvel, € indispensdvel o estudo das varidveis
climaticas que influenciam nos fatores que afetam na geracio desta energia (SILVA; BRITO,
2018).

Sa@o poucos os estudos voltados para a predi¢dao de geracdo de energia fotovoltaica no
curtissimo prazo. O monitoramento da geracdo de energia solar ao longo do dia é de grande

importancia para tomada de decisdes no gerenciamento do complexo de geradoras de energia,
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fazendo com que a energia fotovoltaica seja empregada de forma mais eficiente (GUARNIERI,
2006a).

Sa@o necessarios métodos que empreguem dados de radiacdo solar e temperatura com
suas predi¢des para que o sistema de geracao fotovoltaica seja o mais confidvel possivel Moreno-
Munoz et al. (2008). A escala da radiagdo solar pode variar muito de uma hora do dia para outra,
ndo podendo ser considerada como uma fonte continua. Por isso, sdo necessarios métodos efi-
cazes de projecdo da geragdo no curto e curtissimo prazo, a fim de melhor controlar e monitorar
os sistemas de geracdo fotovoltaica.

Empresas que operam usinas fotovoltaicas utilizam uma variedade de tecnologias de sa-
télites, imagens em nuvem e infravermelho para melhorar predi¢des em curto prazo e aumentar
areceita (SAWIN et al., 2018) .

Pelo que foi exposto, faz-se necessdrio o estudo e avaliacdo de uma metodologia que
possa ser aplicada na predicdo da geracdo de energia de forma eficiente, para auxiliar nas acoes
do planejamento de expansao, comercializagdo e operacio, neste ambiente muito incerto e com-
plexo da geragdo de energia fotovoltaica. Assim, este trabalho propde um modelo de predi¢ao
de curtissimo prazo (uma hora a frente) da geracdo de energia fotovoltaica.

Este modelo de predi¢do uma hora a frente da geracio de energia fotovoltaica possibilita
com maior exatiddo o perfil instantdneo da geracdo, auxiliando ajustes na programacdo didria

da operagdo do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS).

1.3 Objetivos

Como objetivo geral, o presente trabalho visa avaliar o uso da rede neural NARX como
ferramenta de predi¢cdo de geracdo de energia elétrica de sistemas fotovoltaicos para uma hora
a frente (curto prazo).

Como objetivos especificos, este trabalho almeja:

a) Organizar um banco de dados com varidveis de radiag¢do solar, temperatura e geracao
de energia fotovoltaica;

b) Implementar vérias configuracdes de rede NARX para predicao e testar com dados de
radiacdo solar, temperatura e geracdo de energia fotovoltaica;

¢) Comparar o desempenho da rede NARX para diferentes nimeros de atrasos de entrada

e de neurdnios, na tarefa de predicao da energia produzida;
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d) Determinar a configuracao da rede NARX que melhor representa um modelo de pre-

di¢do de geracdo de energia elétrica por sistemas fotovoltaicos.

1.4 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: No Capitulo 1 € descrito o problema e
a motivacao para resolvé-lo. No Capitulo 2 € apresentado o referencial tedrico necessario para
a compreensao e desenvolvimento do trabalho. No Capitulo 3 sdo apresentados os materiais
e a metodologia utilizada para o desenvolvimento do sistema de predi¢do. No Capitulo 4 sao
apresentados os resultados alcancados e discussado. E finalmente no Capitulo 5 sdo apresentadas
as principais conclusdes obtidas e sugestdes para trabalhos futuros. A seguir sdo apresentadas
as referéncias bibliograficas e os apéndices (A e B), contendo o script desenvolvido e a tabela

com os resultados dos erros médios quadraticos.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Fatores como irradiancia, temperatura, angulo de incidéncia da radiacdo solar e som-
breamento interferem na predi¢do de geragcdo de energia fotovoltaica e devem fazer parte de
modelos de predi¢do com o uso de inteligéncia computacional. Assim, neste capitulo sdo apre-
sentadas estas caracteristicas e conceitos para compreensao e desenvolvimento do trabalho,

além das redes neurais artificiais MLP ¢ NARX.

2.1 Fatores que influenciam na geracao de energia fotovoltaica

Cada fator influenciard, de um modo particular, a geracdo de energia fotovoltaica. As
caracteristicas elétricas descritas nos painéis fotovoltaicos estabelecem valores de referéncia de
temperatura e irradiancia, visto que os valores de tensdo e corrente irdo variar, consoante ao
valor da temperatura e da irradidncia em cada instante. E, portanto, necessdrio o estudo desta
dependéncia para que se consiga determinar o quanto o painel ird produzir a cada instante,
com os valores previstos de irradiancia e temperatura, fornecidos por estagdes ou servigos de
meteorologia. Além das varidveis meteoroldgicas, o angulo de incidéncia da radiagao (BOYLE,
2004), o sombreamento (BUITENHUIS; PEARCE, 2012), a existéncia de nuvens (GREEN
et al., 2017) e o desempenho técnico dos equipamentos influenciam na geracdo de energia
fotovoltaica, ocasionando interferéncia nos valores de producido. Agoua, Girard e Kariniotakis
(2017) em seu estudo demonstraram as varidveis que mais influenciam na geracdo de energia

elétrica, sendo elas irradiancia e temperatura.

2.1.1 Irradiancia

A geracdo de energia fotovoltaica ocorre por meio da radiac¢do solar incidente nas cé-
lulas do painel que € transformada em energia elétrica (CARDADOR, 2011). Assim, torna-se
necessario medir a poténcia incidente nos painéis, em razdo da drea de incidéncia, dada pela

Equacao 2.1.

G— Pincidente (21)
Acelula

em que G representa a irradiancia (J/m?), Pucidente @ poténcia incidente no painel (J) € Aceurq @

4rea da célula do painel fotovoltaico (7).
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A Figura 2.1 representa a corrente de curto circuito (/) na célula fotovoltaica, corrente
esta que a célula solar fornece quando ambos os seus terminais se encontram ligados entre si,
enquanto que a tensdo corresponde ao circuito aberto (V,.), tensdo que a célula solar fornece
quando ambos os terminais ndo estdo ligados a uma carga (GREENPRO, 2004). Assim, a
corrente varia com a irradiancia. Segundo Castaner e Silvestre (2002), a relagc@o entre a corrente

I (A) e a irradiancia G (J/m?) é dada pela Equacao 2.2.

 G.I(STC)

lse = G(STC) 2.2)

Figura 2.1 — Variacdo dos niveis de corrente e tensdo com diferentes valores de irradidncia com tempe-
ratura fixa em um painel fotovoltaico.

A

B 1000 wim?
u BOD Wim?

500 Wim=
B aowne

5 10 15 20 25 30 35 40 45
Fonte: CanadianSolar (2017).
Para o cdlculo da tensdo em fung¢do da irradiancia € necessario o valor de V;, que repre-

senta a tensao térmica, dada pela Equacdo 2.3.

Vi=kT/q (2.3)

em que V1 representa tensao térmica, k € a constante de Boltzmann (J/K), que relaciona a tem-
peratura e a energia das moléculas, T a temperatura da célula (em K) e q a carga dos elétrons
em Coulomb (C).

A uma temperatura de 25°C, ou seja 298K, e a uma irradiancia de 1000 W/m?, esta
tensdao € de 25,7 mV, seguindo as condi¢cdes STC (Standard Test Conditions) em um painel

fotovoltaico. A tensido em funcao da irradiancia € obtida pela Equacdo 2.4.
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G
Voc - VOC<STC> —|— thn(m) (24)

em que V,,. representa a tensao de circuito aberto, V; a tensdo térmica e G a irradidncia em con-
di¢des padrao de teste (STC), e a tensdo varia logaritmicamente com a irradiancia. A variacdo
da tensdo, como se pode verificar na Figura 2.1 € pequena, chegando a ser considerada pratica-
mente inexistente (GREENPRO, 2004). O valor da poténcia produzida pelo painel (W) e o seu

rendimento (%) sdo obtidos, respectivamente, por meio das Equagdes 2.5 e 2.6.

P(STC) = Vyu.Ipn 2.5)
~ P(STC)
1= GTC) A paina (26)

em que P(STC) representa a poténcia produzida pelo painel (W) em condi¢des de teste padrio,
Vin € I, atensido e corrente maximas do painel, respectivamente, 1) o rendimento e drea do painel
Apainel(mz), os demais fatores sdo definidos nas equagdes anteriores (CARNEIRO, 2010).

A radiagdo solar, ao atravessar a atmosfera terrestre é atenuada pela reflexdao e pela
absor¢do ou dispersa por parte de gases, tais como: o diéxido de carbono, vapor de dgua,
oxigénio, ozonio. A dispersdo pode ser dividida em dispersao de Rayleigh, quando relativa
a dispersdo provocada pela existéncia de moléculas e em dispersao de Mie, quando relativa a
dispersdo por particulas de p6 e pela polui¢do do ar.

O fendmeno de reflexdo por parte das nuvens, apesar de ser um problema transitorio, é
o mais impactante. A intensidade da reflexdo depende, fundamentalmente, da espessura e da
estrutura das nuvens, podendo atingir valores na ordem dos 90%. Ja o componente de absor¢ao
pelas nuvens € relativamente menos impactante, atingindo no maximo 7% (LIMA; FERNAN-
DEZ, 2011). O fato das nuvens refletirem significante parte da radiacdo reduz o rendimento
da geracao fotovoltaica cerca de 20% em dias parcialmente nublados, e de 75% em dias de céu
encoberto pelas nuvens (SURI et al., 2014). Essa taxa de reducdo é em comparacdo ao potencial
maximo de geragao.

Ainda segundo Suri et al. (2014), a existéncia de nuvens pode causar “saltos” (periodos

em que ndo ha producdo) ou até mesmo rampas, que representam subidas ou descidas muito
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acentuadas na geracdo, em razdo da simples passagem de nuvens. Tais fendmenos, se ndo
forem mitigados, podem causar surtos, geracdo anormal e flutuagdes, que representam sérios
problemas de operagdo para o ONS.

Pesquisas cientificas buscam solucdes para suavizar os impactos do efeito das nuvens
na geragdo fotovoltaica. Suri et al. (2014) concluem que o armazenamento da energia gerada
pelo sol € uma maneira de suavizar as flutuacdes devido a passagem de nuvens, sendo esta
momentanea ou durante dias, por meio da energia armazenada em baterias, como forma de

mitigar a perda nos dias nublados.

2.1.2 Temperatura

Os valores de corrente de curto circuito (/) e tensdo de circuito aberto (V) sdo forne-
cidos nas caracteristicas elétricas dos painéis fotovoltaicos, como mostrado na Figura 2.2. Estes
valores sdo apenas vélidos para a temperatura nominal de funcionamento da célula, principal-
mente em condi¢des especiais de temperatura ambiente e irradiancia, em um dia tipico de verao
(temperatura ambiente de 7, = 25°C e irradidncia G = 1000W /m?). A correcio da temperatura
da célula (CARNEIRO, 2010) se realiza de acordo com a Equagdo 2.7.

TNOC —-20

T.=1, — 2.
c=TatG——5 2.7

em que 7, € a temperatura da célula e 7, a temperatura ambiente, TNOC representa a tempera-
tura nominal da célula, e G representa a irradiacdo.
Depois de corrigida a temperatura da célula é necessario recalcular o valor de I e de

Voc de acordo com esta nova temperatura, dada pela Equagao 2.8.

Voe = Ve (25°C) + Br (Te — 25°C) (2.8)
em que P corresponde ao coeficiente de corre¢do de temperatura da tensdo. Procede-se da
mesma forma para o valor de corrente pela Equacao 2.9.

e = 15 (25°C) + 1, (25°C) (0 (Te — 25°C)) (2.9)

em que, o corresponde o coeficiente de correcdo da temperatura na corrente.
Analisando as equacdes 2.8 e 2.9, conclui-se que um aumento da temperatura resultard

numa diminuicdo do valor da tens@o e num aumento do valor da corrente. Existe, de fato,
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uma variacio mais acentuada no valor da tensdo em circuito aberto do que na corrente de curto
circuito, que sofre apenas um pequeno aumento. Teixeira (2008) afirma que este aumento se
deve ao fato de que, quando a temperatura do silicio (material empregado como semicondutor
presente na célula) aumenta, hd reducao do valor da banda de energia do material, facilitando a
geragdo de pares de*“elétrons-lacuna” por fétons. Os valores da poténcia de saida, em funcdo da
temperatura (BUITENHUIS; PEARCE, 2012), assim como o rendimento do painel, sao dados,

respetivamente, pelas Equagdes 2.10 e 2.11.

P = Prs[l + (ar — Br)AT] (2.10)

N(T) = N(Trep)[1 + (ar — Br)AT] 2.11)

em que, Py € o valor da poténcia de saida para a temperatura de referéncia T, r(25°C) e T, a
temperatura (ambiente) em que se quer calcular o rendimento.

Visto que o valor da poténcia produzida pelo painel depende de I e de V,., como
consequéncia a poténcia altera o seu valor com a variacdo da temperatura, como mostra na

Equacio 2.10 e Figura 2.2.

Figura 2.2 — Variacdo dos niveis de corrente e tensdo para diferentes valores de temperatura em um painel
fotovoltaico.

[
AoA oA A
H N

=

10 15 20 25 30 35 40 45 50

Fonte: CanadianSolar (2017).
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2.1.3 Angulo de incidéncia da radiacdo solar

O angulo de incidéncia da radiag@o solar na superficie da placa fotovoltaica depende da
posicdo do sol no céu e da posi¢do da placa. A posi¢do solar varia ao longo do dia e do ano,
sendo determinada pelos angulos azimutal, zenital e pela altura solar (VILLALVA, 1983). A
radiagdo solar incide sobre a superficie do médulo com o angulo de inclinagdo 8, definido em
relacdo a reta perpendicular a superficie do médulo. Em cada dia do ano, conforme a altura
solar, o angulo da altura (ys) varia, € o mddulo recebe a radiacdo solar com uma inclinacao
B diferente. O melhor aproveitamento da energia solar ocorre quando a radia¢do solar incide
perpendicularmente ao médulo, com angulo B = 0. Isso significa que, idealmente, para maxi-
mizar a captacdo da energia solar, a inclinagdo do médulo deve ser ajustada diariamente para
adequar-se ao angulo solar (s).

A Figura 2.3 mostra como incidem os raios solares em um mddulo fotovoltaico. O
mesmo € instalado com angulo de inclinacdo & em relagc@o ao solo e tem sua face voltada para
o norte geografico, seguindo os angulos:

o - angulo de inclinagdo do painel;

B - angulo de incidéncia do raio solar;

¥s - angulo da altura solar.

Figura 2.3 — Angulos de inclina¢io do médulo e de incidéncia da radiagdo solar.

Sol

Linha perpendicular

/ a superficie do painel

+— Linha paralela
ao solo

Fonte: adaptado de (VILLALVA; GAZOLI, 2012).
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2.1.4 Sombreamento

O médulo fotovoltaico sujeito a uma sombra pode deixar de gerar energia, mesmo se
apenas uma de suas células estiver recebendo menos luz do que as demais, pois a intensidade
da corrente elétrica gerada é diretamente proporcional a intensidade da radiacdo que incide na
célula. Por estarem conectados em série, as células de um médulo fotovoltaico dependem umas
das outras para produzir corrente elétrica.

O principal problema decorrente do sombreamento ¢ quando um mdédulo fotovoltaico é
parcialmente sombreado. Neste caso, algumas de suas células podem trabalhar em fun¢do re-
versa, ou seja, funcionar como carga ao invés de funcionar como geradoras de energia. Quando
a funcdo reversa supera a tensio de ruptura da célula solar sombreada, a célula toda sera preju-
dicada (GAROUDIJA et al., 2017). BALFOUR, SHAW e NASH (2016) relatam que o sombrea-
mento pode provocar perdas de 75% a 100 % do rendimento na geragdo de energia fotovoltaica.

O impacto do sombreamento pode ser minimizado na fase de elaboracdo do projeto
fotovoltaico e da escolha da forma como serdo ligadas as strings. Assim, € necessdrio um

estudo prévio para a defini¢do do local de instalacdo dos mddulos fotovoltaicos.

2.2 Predicao de geracao de energia fotovoltaica

A predicao da geracdo de energia fotovoltaica é de grande importancia para o planeja-
mento do sistema elétrico, pois permite que varias acoes de gestdo da energia sejam realizadas.
Nesta se¢do sdo apresentados alguns trabalhos recentes que abordam a questio de previsdo da
radiacdo solar ou a previsao da produgdo de energia solar no curto e curtissimo prazo.

A escala da radiacdo solar pode variar consideravelmente de uma hora para outra do
dia, ndo podendo ser considerada como algo continuo. Portanto, a energia fotovoltaica a ser
produzida apresenta uma caracteristica aleatéria devido aos fatores varidveis como o ambiente
e o clima. A radiacdo solar € a principal varidvel que afeta a energia gerada.

A produgdo da energia fotovoltaica € proporcional a incidéncia de radia¢do solar nos
painéis, que pode variar durante o dia, devido ao movimento, formagao e dissipacao das nuvens,
e também depende da posi¢do geografica dos painéis (PIRES et al., 2016). Lopes et al. (2010)
afirmam que apesar de existirem vdarias metodologias para previsdo da radiacao solar, ndo ha

uma defini¢do padrido exata em relacdo aos horizontes temporais para cada tipo de previsdo.
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Porém, os autores consideram, a classificacdo para a predi¢do da radiagdo solar em quatro
horizontes de tempo, sendo eles:

Predicao de curtissimo prazo: como sendo a predi¢do que possui um horizonte que
pode variar de alguns segundos até uma hora. Sdo predi¢des feitas com o auxilio de dados
recolhidos no local a ser analisado.

Predicao de curto prazo: como sendo o horizonte de predi¢do que compreende o pe-
riodo entre 1 hora e 7 dias.

Predicao de médio prazo: que possui um horizonte de tempo entre 7 dias, podendo
chegar a vérios anos. Este horizonte de predicdo € basicamente utilizado para simulacdo do
recurso energético.

Predicao de longo prazo: esse tipo de predicao abrange um horizonte para dezenas de
anos a frente, e € usualmente aplicado em estudos sobre alteracdes climaticas.

Moreno-Munoz et al. (2008) afirmam que as variagdes de irradiacdo solar afetam de
forma significativa a produ¢do da energia elétrica em sistemas de energia solar. Assim, € indis-
pensavel a realizacao da predi¢do da radiacao para o curto prazo, a fim de controlar e monitorar
sistemas de geracao fotovoltaica, ja que a radiagdo solar pode variar muito de uma hora para
outra durante o dia em determinados periodos do ano.

Guarnieri (2006b) afirma que estudos de aperfeicoamento de métodos de predi¢cdo da
radiag@o solar podem possibilitar melhor aproveitamento da energia elétrica fotovoltaica para
projetos de exploracdo e comercializacdo, para otimizar processos de despacho da carga elétrica
nas linhas de transmissdo. Neste sentido, as Redes Neurais Artificiais sdo capazes de simular

melhor as nao-linearidades e reconhecer padrdes especificos da geracio de energia.

2.2.1 Predicao de geracao com Inteligéncia computacional - IC

Ha diversas ferramentas de IC empregadas para predicdo. Trabalhos sobre predi¢des so-
lar e edlica utilizando modelos matematicos NARX, para prever a saida futura do sistema podem
ser encontrados em (PIAZZA; PIAZZA; VITALE, 2016). Predi¢do da irradiancia solar global
para curtos intervalos de tempo, baseado em processos de Markov, e predicao de geragdo foto-
voltaica para curto espago de tempo, usando Support Vector Machines, podem ser encontrados
em (LOSCHI et al., 2017).

Trabalhos como o de Olatomiwa et al. (2015) utilizaram um sistema de inferéncia neuro-

fuzzy adaptavel (ANFIS) para prever a radiacao solar com base em uma série de dados meteoro-
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l6gicos medidos, como temperaturas minima, média, mdxima mensal e duracdo do sol obtidas
de uma estacdo meteoroldgica localizada em Iseyin, na Nigéria. Autores como Abedinia, Am-
jady e Ghadimi (2018) usaram uma rede hibrida RNA e algoritmos genéticos para predi¢do de

energia solar.

2.3 Rede Neural Artificial (RNA)

A rede neural artificial (RNA) é um dos principais ramos da inteligéncia artificial. E um
modelo adequado, especificamente para tarefas que envolvam conjuntos de dados incompletos,
informacao distorcida e para situagdes bastante complexas e mal definidas, em que normalmente
os seres humanos decidem intuitivamente. As RNAs podem ‘“‘aprender” a partir de exemplos e
sdo capazes de lidar com problemas nao lineares. Esses modelos apresentam, entretanto, algum
vigor e alguma tolerancia a falhas (BILGILI; SAHIN; YASAR, 2007). Com isso, podem ser
aplicadas em indmeras situacdes, como o caso de predicdes meteoroldgicas (ABHISHEK et al.,
2012).

As RNAs baseiam o seu principio de funcionamento na analogia com o cérebro humano,
sendo este composto por 100 bilhdes de neurdnios interligados (KUBAT, 1999). A Figura
2.4 ilustra um modelo simplificado de um neurdnio biolégico. No cérebro existe um fluxo de
informacdes codificadas (usando meios eletroquimicos, os chamados neurotransmissores) das
sinapses no sentido do axonio. O axo6nio de cada neurdnio transmite informagdo para um certo
ndmero de outros neurdnios, que recebem informacdes nas sinapses de um grande nimero de
outros neurdnios. Estima-se que cada neurdnio pode receber até 10.000 estimulos de outros
neurdnios. Grupos de neurdnios sdo organizados em subsistemas. A integracdo desses subsis-

temas forma o cérebro.
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Figura 2.4 — Um modelo simplificado de um neur6nio biolégico.
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Fonte: adaptado de (HAYKIN, 2001).

A Figura 2.5 representa um modelo altamente simplificado de um neur6nio artificial,
que pode ser utilizado para ilustrar alguns aspectos importantes do neurdnio bioldgico real.
Uma RNA é um grupo de neurdnios artificiais interligados, interagindo uns com os outros de
uma forma ordenada. Neste sistema, a excitacdo € aplicada a entrada da rede. A realizacdo de
uma operacdo adequada resulta numa saida desejada. Nas sinapses, existe uma acumulagdo
de algum potencial, o que no caso dos neurdnios artificiais € modelada como uma ligacdo
ponderada. Os pesos associados as ligacdes sao continuamente modificados com base em regras

de aprendizagem adequadas (KALOGIROU, 2001).
Figura 2.5 — Modelo de um neurdnio artificial.
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Fonte: adaptado de (HAYKIN, 2001).
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A expressdo matemdtica dos neurdnios artificiais, pode ser expressa por meio da Equa-

cdo 2.12.

yi=f () = | Y wejxj+ b (2.12)
=

em que, yy representa a saida da RNA; Xi, X;.... X sdo os sinais de entrada; Wy ,Wy,....Wy; sdo
os pesos sindpticos do neurdnio; by € o bias; e Y € a saida (resultado).

As RNAs sdo compostas por uma ou mais entradas, uma saida e uma ou mais camadas
ocultas (Figura 2.6). Cada neurdnio € ligado a partir da camada de entrada para um neurdnio a

partir da camada oculta. Na camada oculta, cada n6 € ligado a um neur6nio da camada de saida.

Figura 2.6 — Rede Neural Simples.
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Fonte: adaptado de (HAYKIN, 2001).
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Uma camada de entrada representa a informagao que € alimentada para dentro da rede.
Cada valor unico de entrada para a rede € duplicado e enviado para baixo, para os nds na camada
oculta. A RNA usa o valor de entrada, modifica esse valor, e o envia para a camada de saida,
mas esse valor também serd modificado por algum peso de ligacdo entre a camada oculta e de

saida. Esta saida € processada pela funcao de ativacao (CILIMKOVIC, 2015).
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2.3.1 Funcao de ativacao

A fungdo de ativacdo € responsdvel por definir a ativacao de saida do neurdnio em termos
do seu nivel de ativacdo interna. Normalmente o sinal de ativacdo do neurdnio pertence ao
intervalo (0, 1) ou (-1, 1).

e Funcdo Degrau

A funcdo degrau é uma das fungdes mais utilizadas no neur6nio artificial do tipo Percep-

tron, e determinada como apresentado na Figura 2.7.

Figura 2.7 — Fung¢do Degrau.
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Fonte: adaptado de (HAYKIN, 2001).

e Funcio Sigmoidal

A funcao sigmoidal € uma das fungdes de ativagdo nao-linear mais utilizadas em redes do
tipo Perceptron Multicamadas. Ela € definida como uma funcao crescente que apresenta
propriedades assintéticas e de suavidade. Um exemplo de funcio sigmoidal é a chamada

funcao logistica (Figura 2.8), definida por meio das Equacdes 2.13 e 2.14.

ePU 1
f) = o =T (2.13)
0
a—i;:puk(l—uk) >0 (2.14)

em que: u € a soma ponderada das entradas mais o limiar de ativacao (bias).



(a)

e Funcio Semi-linear.

Figura 2.8 — Funcdo Sigmoidal.

Sigméide (a) e sua derivada (b)
Fonte:adaptado de (HAYKIN, 2001).
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) 8

A funcdo de ativacdo semi-linear é representada na Figura 2.9.

(a)
Fungéo de ativagio semi-linear (a) e sua derivada (b)

Figura 2.9 — Funcdo Semi-linear
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Fonte: adaptado de Haykin (2001).

e PERCEPTRON

O Perceptron é um modelo de neur6nio artificial que utiliza um algoritmo de aprendi-

zado de classificadores bindrios. Ele é capaz de resolver apenas problemas linearmente

separdveis por meio do processo de treinamento, ou seja, o algoritmo aprende a classifi-

car as entradas em dois grupos diferentes separados por um reta (considerando dados de
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duas dimensdes). O Perceptron s6 € capaz de solucionar problemas que sdo linearmente

separaveis.

Figura 2.10 — Processo de treinamento Perceptron.
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Fonte: adaptado de (HAYKIN, 2001).

O Perceptron Multicamadas (MLP) € uma rede neural semelhante ao Perceptron simples,
porém possui mais de uma camada de neur6nios. Em casos em que nao ha a possibilidade
de uma tunica reta separar os elementos, hd o uso da MLP que, gera mais de uma reta clas-

sificadora. Na Figura 2.11 é representado o treinamento de um Perceptron Multicamadas.

O aprendizado nesse tipo de rede é geralmente feito através do algoritmo de retropropa-
gacdo do erro (ou de algoritmos derivados como o Levenberg-Marquardt (LM), (LEVEN-

BERG, 1944) mas existem outros algoritmos para este fim.

Figura 2.11 — Treinamento Perceptron Multicamadas.
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2.3.2 Método backpropagation ou retropropagacao

O método backpropagation é um algoritmo de treinamento supervisionado, funciona
com a apresentacdo de um padrdo a camada de entrada da rede, onde ele € processado camada
por camada até que a saida forneca uma resposta. A resposta obtida no processamento € com-
parada com a resposta desejada e, em seguida, o erro médio quadratico (EMQ) € calculado.

O algoritmo backpropagation comega com o0s pesos aleatérios. O objetivo € ajusti-los
para reduzir o erro médio quadratico até que a rede neural aprenda os dados de treinamento,
possibilitando o critério de parada da rede. A retropropagacdo padrdao € um algoritmo de gradi-
ente descendente, no qual os pesos da rede sdo movidos ao longo do negativo do gradiente da
fun¢do de desempenho. A combinacgdo de pesos que minimiza a funcao de erro € considerada
uma solu¢do para o problema de aprendizagem. Para tanto, o algoritmo de retropropagacdo
utiliza a funcdo de ativagdo tan-sigmdide ou log-sigmoide.

Redes feed-forward geralmente t€ém uma ou mais camadas ocultas de neuronios sigmai-
des, seguidas por uma camada de saida de neurdnios lineares. Essa estrutura permite que a rede
aprenda relagdes nao-lineares e lineares entre vetores de entrada e saida.

Para o processo de aprendizado, os dados sdo divididos em dois conjuntos: o conjunto
de dados de treinamento, usado para calcular os gradientes de erro e atualizar os pesos, € 0
conjunto de dados de validagdo, que permite selecionar o nimero ideal de iteracdes para evi-
tar o sobreparametrizacio da rede. A medida que o nimero de iteracdes aumenta, o erro de
treinamento diminui, enquanto o erro do conjunto de dados de validacdo comeca a diminuir e
atinge o minimo, quando o erro comega a subir. Tal ponto de inflex@o, indica, possivelmente,
um inicio de sobreparametrizacdo da rede, sendo importante a finalizagdo da etapa de ajuste de
seus parametros. Depois que o processo de aprendizado € concluido, outro conjunto de dados,
conjunto de testes, é usado para validar e confirmar a precisio da predicao.

Haykin (2007) afirma graficamente que € possivel observar outro critério de parada para
uma rede neural, por exemplo, utilizando a estagnacdo do erro médio quadratico durante o

treino da rede.

2.3.3 Modelo NARX polinomial

O modelo NARX (Non-linear Auto Regressive With Xogenous Inputs) tem caracteris-
ticas deterministicas nos quais a saida do sistema, representada por y, € obtida por meio dos

atrasos no sinal de entrada e no de saida, formando um conjunto de dados chamados de séries
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temporais. O uso de valores em diferentes instantes de tempo fazem do modelo NARX um mo-
delo discreto em relagdo ao tempo (AGUIRRE; CORREA; CASSINI, 2002). A Equacdo 2.15

descreve matematicamente o modelo NARX polinomial.

y(k) = fly(k—1),....y(k — ny,u(k —d)), ..., u(k —d — n,)] + e(k). (2.15)

em que, u(k), y(k), e(k) representam a entrada, a saida e o ruido, respectivamente; n,, n, e
n. indicam os n-ésimos atrasos de u, y e e; o tempo morto do modelo € representado pela
varidvel d; e f representa a funcdo ndo linear, que geralmente estd ligada a técnica de sele¢do
de regressores nos sinais de entrada e saida do modelo NARX. Por fim, / representa o grau de

nao-linearidade da funcao f.

2.3.4 Estimacao de Parametros

Para a estimacdo dos parametros em um modelo NARX polinomial, ¢ comum na litera-
tura a recomendacgdo do estimador de minimos quadrados. Nesse método, o vetor de parametros
® € calculado minimizando a soma do quadrado dos erros de predi¢dao. Considerando X a matriz
de regressores e X' sua transposta, o modelo matematico do estimador dos minimos quadrados
corresponde ao inverso do produto de X7 por X, multiplicados por X7 e pelo vetor dos dados

do problema y, conforme a Equacdo 2.16 (AGUIRRE, 2007).

Ouo = [X"X] ' xTy. (2.16)

o o ~ -1
Para simplificar a nomenclatura das varidveis da equagdo, os termos [X Tx } XT for-

mam a matriz pseudo-inversa de X.

2.3.5 Rede RNA-NARX

A rede RNA-NARX ¢€ capaz de lidar com problemas ndo lineares, o que as favorece
na selecdo de parametros que € feito pela funcao estatica da propria rede neural MLP, pos-
suindo maior capacidade de ndo linearidade se comparadas aos modelos NARX polinomiais

(AGUIRRE, 2007). A representacao da rede RNA-NARX ¢ descrita na Equacgao 2.17.

y(k) = flutk—1),...,u(k—ny),y(k—1),...,y(k —ny)], (2.17)
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em que u(k —n,) corresponde a entrada; e y(k — ny) indicam os estados passados do sinal de

saida y, sendo n, e n, os maiores atrasos respectivos representado na Figura 2.12.

Figura 2.12 — Estrutura de uma NARX-RNA.

Entrada com afrasos Meurdnio da camada intermediaria

ufK-1)
ufK-2)

u{k-n)

y(K-1)

yiK-2) ¢

y(Kn) ¢

Saida do modelo HARX

Fonte: Do autor (2020).

2.3.6 Métricas de Desempenho

O desempenho de uma maquina de aprendizado (como a RNA) € avaliado por meio
de indicadores. A métrica de erro mais comumente avaliada pela literatura (ATSALAKIS;
VALAVANIS, 2009) é o erro médio quadratico (EMQ) e o coeficiente de correlagdao (R ou r)
(HAYKIN, 2007). O EMQ de uma rede neural artificial é expresso pela Equacdo 2.18.

| N
EMO = () = 3(0)° (2.18)
em que o erro quadrdtico representa a subtragdo entre o valor de saida y real e o valor predito ¥,
sendo N igual ao nimero de amostras.

Um método para encontrar o melhor ajuste é calcular o coeficiente de determinacio R?,
¢ uma medida de quao bem um modelo pode prever os dados e fica entre zero e um. Quanto
mais alto o valor de R, melhor é o modelo em prever os dados, demonstrado pela Equagio

2.19.

(2.19)
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em que os valores de y; e y; representam respectivamente os valores reais € os valores previstos,

enquanto y a média dos valores reais (DROSSU; OBRADOVIC, 1996).



3 MATERIAIS E METODOS

Para a realizacdo deste trabalho foram utilizados dados de energia produzida coletados
do inversor da marca Fronius! , de uma microestagio fotovoltaica particular em Varginha —
MG (banco 1). Além disso, foram utilizados séries histéricas de temperatura e radiagcdo solar
da estacdo meteoroldgica da regido, com observacao de superficie, disponiveis publicamente
pelo Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) (Tabela 3.1). Os dados de energia, radiacao

e temperatura estdo representados nas Figuras 3.1 e 3.2, para um periodo de observagdo entre

08/04/2019 e 20/04/2020.

Horario_UTC
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15
16
17
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19
20
21
22
23
24
25
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W N U AW

11
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24

Figura 3.1 — Dados de Energia Elétrica Fotovoltaica, Temperatura e Radiac3o.
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Fonte: Base Geragio de Energia

Soma de Produgio Refinado
(Madrugada sem prod)
1312,63
4603,55
4658,57
5929,54
3100,82
710,76
244,62

oo o000 oo0Q

o

96,52
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0
119,78
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2901,16
5268,21
6540,81
5814,29
4782,81
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5184,39
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Fonte: Base UTC
Temp e Radiagio

Temp Inst

21,4
22,3
23,1
23,4
23
22,3
2.4
20,2
19,7
19,7
2L6
21,5
21,4
18,8
18,7
18,7
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15,9
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! https://www.solarweb.com

Temp
Max
21,7
22,3
231
23,9
23,6
23,1
22,4
21,4
20,2
19,7
22,1
21,7
21,7
18,9
18,8
18,8
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18,8
18,8

17,5
16,7
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15,3
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25,4
25,3
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Tempo
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21,4
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23,3
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2,8
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19,1
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Radiagio
(kJ/m?)
9918
1057
1690
1581
1008
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48,66
-3,54
-3,16
-3,42
-3,44
-3,54
-1,63
-1,52
-1,68
-1,91
-0,47
-1,02

Temp
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23,43333
23,2
22,56667
21,73333
20,56667
13,76667
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Radiacao Temperatura
Normalizada Normaizada
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0,1057 0,00223
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-0,000316 0,00197
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-0,00031 0,00175
-0,000354 0,00167
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-0,000307 0,00163
-0,000354 0,00159
-0,000331 0,00152
-0,000219 0,00145
0,01815 0,00159
0,07888 0,00168
0,1882 0,00202
0,2325 0,00215
0,2668 0,00229
0,2963 0,00241
0,2824 0,00252
0,2001 0,00251
0,154 0,00254
0,1301 0,00253
0,05759 0,00242
0,001513 0,00228
-0,000354 0,00201
-0,000354 0,00192
-0,000354 0,00181
-0,000354 0,00182
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Normalizada
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0,592954
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0
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0
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Tabela 3.1 — Caracterizacio da estagdo meteorolégica automdtica de observacio de superficie na regido
de Varginha - MG.

Estagdo: Varginha AS515
Coédigo OMM: 848
Registro: 16 UTC
Aberta em: 13/07/2006
Latitude: -21.566513°
Longitude: -45.404300°
Altitude: 950 metros

Fonte: www.inmet.gov.br

Figura 3.2 — Banco de dados utilizados para predicéo.

Energia Elétrica (Wh)

Energia elétrica- Wh

ST

Fonte: Do autor (2020)

Na Figura 3.3 € apresentado o diagrama unifilar do sistema fotovoltaico da microesta-
¢do e na Figura 3.4 o local onde foram instalados 32 médulos fotovoltaicos fornecidos pela
Canadian Solar e um inversor Fronius Primo 8.2.1. As especificagdes técnicas dos mddulos

fotovoltaicos e do inversor estdo apresentadas nas Tabelas 3.2 e 3.3.



Figura 3.3 — Diagrama unifilar do sistema fotovoltaico.
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Figura 3.4 — Usina particular na cidade de Varginha - MG.

Fonte: Do autor (2020)
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Tabela 3.2 — Dados Elétricos do mddulo fotovoltaico STC*.

Potencia nominal maxima (P,,,y) 325W

Tensdo de operagio (V) 370V

Corrente de operacao (1) 8,78 A

Tensao de circuito aberto (V) 455V

Corrente de curto circuito (/) 9,34 A

Eficiéncia do mé6dulo 16,72%

Temperatura de operacao -40°C a +85°C

Tensdo maxima do sistema 1000 V (IEC)* ou 1000 V (UL)*

Desempenho de incéndio do médulo | TYPE 1 (UL 1703) ou CLASS C (IEC
61730)

Mixima corrente do fusivel em série | 15 A

Classificacao de aplicacao Class A

Tolerancia de poténcia 0a+5W

Irradiancia de 1000 W /m? Sob condi¢des de teste padrdo (STC)
Sob a condi¢do de massa de ar padrao (espec-
tro AM) 1,5 e temperatura de 25°C.

Fonte: Canadian Solar inc.

* (IEC) - International Electrotechnical Commission.

* (UL) - Underwriters Laboratories Inc.

Tabela 3.3 — Dados Elétricos do Inversor FRONIUS PRIMO 8.2-1.

MPP faixa de tensao (Uppp—min — Umpp—max) | 270 - 800 V
Numero de conexdes de corrente continua 2472
Poténcia maxima de geragio fotovoltaica na | 12,3 KW,
saida (Pdcfmax)

Poténcia nominal na saida de AC (P /) 8200 W

Corrente nominal de saida AC (I, ;om) 35,7A

Ligacao a rede elétrica (faixa de tensao) 1I-NPE 220 V /230 V (180 V - 270 V)
Faixa de frequéncia 50 Hz /60 Hz (45 - 65 Hz)

Distor¢ao harmonica total <5%

Fator de poténcia (cos@qc.r) 0.85 - 1 ind. / cap.

Eficiéncia maxima 98,1%

Fonte: Fronius do Brasil Ltda.

Outras duas microestacdes fotovoltaicas, situadas na cidade de Lavras - MG (banco 2)
e outra na cidade de Varginha (banco 3) foram utilizados nesse trabalho. Esses dois bancos

de dados adicionais se referem a duas microestacdes particulares, com especificacdes técnicas
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distintas. Em termos de capacidade de geracdo, as microestacdes dos bancos 1, 2 e 3 possuem
as poténcias de 8kVA, 15kVA e 3kVA, respectivamente, todas do mesmo fabricante (Fronius).

Os dados dos bancos 2 e 3 foram coletados em um menor periodo de tempo, de seis meses.

3.1 Sistema de predicao

O sistema de predi¢cao de energia fotovoltaica foi implementado utilizando um compu-
tador tipo Notebook com as seguintes especificagdes:
a) Processador: Intel Core i7 5500U
b) Geracao do Processador: 7* Geracdo
¢) Velocidade do Processador: 2,4 GHz
d) Memoria instalada (RAM): 16 GB
e) Sistema Operacional: Windows 10
f) HD: 1TB

O sistema foi implementado utilizando uma Rede Neural Artificial RNA-NARX no am-
biente MATLAB/SIMULINK/SIMPOWERSYSTEM®), como mostra a Figura 3.5. A rede foi
implementada com uma tnica camada escondida, funcdo de ativacdo do tipo sigméide, e um
unico no6 de saida. O algoritmo utilizado para o treinamento da rede foi o Bayesian Regulariza-
tion (BR).

O fluxograma das etapas envolvidas no processo de implementagdo e treinamento da

rede NARX é mostrado na Figura 3.6.
Figura 3.5 — Detalhamento da rede NARX.

X(t)= Camada oculta
Rad;Temp
15

Atraso

Camada saida

ol

N2 Neurdnio=1

Y(t)=

Energia
2
Y(t)= 9 I
1

Energia

1 N2 Neurédnios= 15

Fonte: Adaptado do Matlab R2017a (2020).
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Figura 3.6 — Fluxograma das etapas envolvidas no processo da rede NARX.
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Fonte: Do autor (2020).

Rodrigues et al. (2016) em seu trabalho, comprovou que o melhor algoritmo de trei-
namento, dentre os que foram utilizados Levenberg-Marquardt (LM), Bayesian Regularization
(BR) e Scaled Conjugate Gradient (SCG), foi o Bayesian Regularization (BR), que conseguiu
prever com eficicia, a poténcia gerada pelo sistema fotovoltaico estudado.

Para a configuracdo da rede RNA-NARX, foram utilizados os parametros conforme Ta-
bela 3.4. A rede foi treinada com os dados do banco 1: energia gerada, temperatura e radiagao.
Os valores dos dados de entrada e saida de treinamento primeiramente foram normalizados

entre Oe 1.
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Tabela 3.4 — Dados da configuracdo da rede RNA-NARX.

Critérios Valores definidos

Numero de entradas 2)

Numero de atrasos (5,10,20,30,40,50)

Numero de neurdnios na camada escondida (5,10,15,20,25)

Numero de neurénios na camada de saida (1)

Funcao de ativacao Funcdo sigmoide

Funcdo de ativagcdo na saida Linear

Algoritmo da rede Bayesian Regularization

Critério de parada Nimero médximo de ciclos, taxa de
EMQ e capacidade de generalizagao.

Medida de erro adotada Erro médio quadratico (EMQ)

Correlacao R > 0,95

Fonte: Do autor (2020).

A rede RNA-NARX foi treinada com 70% de um total de 9084 dados disponiveis do
banco 1. Os 30% dos dados restantes foram utilizados para testar (10%) e validar (20%) a ca-
pacidade de predi¢cdo da RNA-NARX. Na etapa de validagdo, além do banco 1, foram utilizados
os bancos 2 e 3. Os dados de entrada para treinamento, testes e validacao foram apresenta-
dos a rede de forma aleatdria, (Apéndice A). Sendo assim, todas as vezes que a rede neural
foi colocada a treinamento, teste ou em validagdo, utilizou-se um conjunto de dados diferentes
(randomizados).

Para determinar a melhor configuragdo da rede NARX, foram aplicados seis variacdes
(5, 10, 20, 30, 40 e 50) de atrasos nos dados de entrada e também cinco variagdes (5, 10,
15, 20 e 25) de neur6nios na camada oculta da rede. Quanto a parada da rede, utilizou-se o
critério por erro generalizagdo ou quando o valor do erro médio quadrético (EMQ) foi proximo
de zero. O resultado obtido foi a predi¢do de geragdo de energia fotovoltaica para a préxima
hora. O desempenho da rede foi estimado por meio dos erros médios quadréticos (EMQ) e
dos coeficientes de determinagao (R?). Os EMQ foram estimados trés vezes, de forma a obter

repeticoes para a realizacao das andlises estatisticas.

3.2 Analises Estatisticas

Foi realizada andlise de variancia dos erros médios quadréticos (EMQ), obtidos de cada
modelo implementado na rede de cada banco de dados (Apéndice B). Em seguida, foi realizado
teste de comparacdo multipla de Scott-Knott a nivel de 95% de confianca (SCOTT; KNOTT,

1974), visando comparar os diferentes EMQ de cada caso. Os dados de EMQ nao apresentaram
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normalidade (curva de Gauss) e visando atender tal pressuposto, transformou-se os dados via
Box-Cox (BOX; COX, 1964).

Com os resultados obtidos pelo teste de Scott-Knott, foi possivel selecionar as configu-
racdes, nimeros de atrasos e neurdnios na camada oculta, que apresentaram o menor EMQ.
Visando identificar a de melhor desempenho, realizou-se novamente a predi¢cdo com os dados
do banco 1, utilizando as configuragdes selecionadas. As andlises estatisticas foram realizadas
no ambiente R (R Core Team, 2020) e utilizado o pacote ScottKnott (JELIHOVSCHI; FARIA;
ALLAMAN, 2014).

3.3 Regressao

Visando a comparar a eficiéncia da rede RNA-NARX com outra metodologia, foi rea-
lizado a predicdo da energia via modelo de regressdo. A regressdo utilizada foi a Polinomial
Miiltipla, em que o valor da varidvel Y dependente foram os dados de energia e o valor da varid-
vel independente X foram os dados de temperatura e radiacdo. Todos os dados utilizados foram
do banco 1.

A eficiéncia da predi¢cdo da regressdo foi obtida por meio do coeficiente de determinacao

(R?). Toda a andlise foi implementada no software KNIME.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Foram utilizados nesse trabalho os bancos de dados 1, 2 e 3, pois sdo de microestacdes
recém instaladas em propriedades particulares e autorizadas pelos proprietdrios para fins aca-
démicos. Além disso, € conhecido todo o processo da elaboracdo do projeto, aprovagdo junto a
Concessionaria CEMIG, implantagao e ativacdo dos sistemas de geracdo de energia fotovoltaica
das trés microestacoes.

O modelo da rede RNA-NARX depende do nimero de atrasos na entrada e do nimero de
neurdnios na camada oculta para a configuracdo. Visando conhecer a influéncia desses elemen-

tos na eficiéncia do modelo, foi realizado anélise estatistica, por meio da andlise de variincia

dos EMQ (Tabela 4.1).

Tabela 4.1 — Anadlise de variancia para os Erros Médios Quadraticos (EMQ) transformados dos diferentes
modelos implementados na rede RNA-NARX.

Fonte de Variacdo GL SQ oM F

Bancos de Dados 4 2879503 719876 2419,755%*
Atraso 5 102714 20543 69,0514 %**
Nuimero de neurdnios 4 965 241 0,8116™
Erro 436 129710 000297 -

**significativo a 1% de significancia, pelo teste F.
" ndo significativo a 1% de significancia, pelo teste F.
GL: Graus de liberdade - SQ: Soma de quadrado - QM: Quadrado médio.

Foi possivel observar, que as fontes de variagdo bancos de dados e atrasos foram signifi-
cativas, a 1% de probabilidade pelo teste F. Tais significancias indicam que os diferentes bancos
utilizados na rede (bancos 1, 2 e 3) apresentaram diferentes EMQ entre eles e que também,
houve diferenca quanto aos EMQ nas diferentes variagdes de atraso. Ja a fonte de variagdo
nimero de neurdnios ndo apresentou significincia a 1% de probabilidade pelo teste F, isto &,
as diferentes variagdes de neurdnios utilizados ndo apresentaram diferencas quanto ao EMQ
obtido.

O teste de média realizado para os diferentes bancos de dados utilizados na etapa de va-
lidacdo, é apresentado na Figura 4.1. Como os valores de EMQ ndo apresentaram normalidade,
foram transformados via Box-Cox. Apds a transformagao, os menores valores de EMQ apre-
sentaram maiores médias transformadas e o maiores valores de EMQ apresentaram as menores

médias transformadas.
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Figura 4.1 — Histograma das médias EMQ transformadas via Box-Cox para os diferentes bancos de da-
dos utilizados na etapa de validagdo da rede RNA-NARX com teste Scott-Knott a 95% de
confianca.

10.04

7.51

5.04 Cc

Médias transformada BoxCox

2.51

0.0

Banco 1 Banco 2 Banco 3

Fonte: Do autor (2020).

Foi observado, por meio do teste Scott Knott, que o banco 1 apresentou maior média
transformada, portanto menor EMQ, em relagdo aos demais bancos. Isso foi observado, pois o
banco de dados 1 foi utilizado para o treinamento e teste da rede e também, por possuir maior
nimero de dados coletados (um ano), abrangendo todas as estacdes do ano. Nesse trabalho
nao considerou a temperatura do modulo fotovoltaico e também a pressdao do vento, como no
trabalho apresentado por Das et al. (2017), além desses dois dados foram aplicados para o trei-
namento e teste do modelo de previsdao generalizado para o dia seguinte, os dados histéricos de
producdo de energia FV e dados meteoroldgicos (ou seja irradiancia solar, temperatura atmos-
férica).

Os bancos 2 e 3 apresentaram os maiores valores de EMQ, sendo maior para o banco 2.
Uma possivel explicagdo para o banco 2 ter apresentado o maior EMQ em relacdo aos demais,
€ por estar situada em outra cidade.

Com relacdo as diferentes variagdes de atrasos utilizados na rede RNA-NARX, observou-
se diferenca significativa entre os EMQ de cada atraso (Figura 4.2). As variacoes de atraso 30,

40 e 50 apresentaram os menores EMQ em relagdo as variagdes 5, 10 e 20.
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Figura 4.2 — Histograma das médias EMQ, transformadas via Box-Cox, para as diferentes variagdes nos
atrasos utilizados na rede RNA-NARX com teste Scott-Knott a 95% de confianga.

Médias transformadas BoxCox
o o

[

o 20 30
Atraso

Fonte: Do autor (2020).

Para as diferentes variacdes no nimero de neurdnios empregados na rede RNA-NARX,
nao foi observado diferenca significativa entre eles (Figura 4.3). Isto é, os EMQ obtidos para
cada nimero de neurdnios nio foram diferentes estatisticamente entre si. Essa observacgao, por-
tanto, viabiliza a aplicacdo de menor nimero de neurdnios na configuracdo da rede, reduzindo

o tempo de processamento na andlise dos dados.

Figura 4.3 — Histograma das médias EMQ transformadas via Box-Cox, para os diferentes nimeros de
neurdnios utilizados na rede RNA-NARX com teste Scott-Knott a 95% de confianga.
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Fonte: Do autor (2020).
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Posteriormente, visando a selecdo das melhores configuragdes da rede para os trés ban-

cos de dados, avaliou-se os EMQ de cada configuracdo, por meio do teste Scott Knott (Tabela

4.2). As células marcadas pelo X representam as configuragdes que apresentaram menores

EMQ pelo teste estatistico. E as linhas destacadas na cor cinza representam as configuracoes

com menores EMQ em todos os trés bancos de dados.

Tabela 4.2 — Selecdo das configuragdes que apresentaram menores erros médios quadraticos (EMQ), se-
gundo teste estatistico.

Atraso N°neurdnio | Banco 1 Banco 2 Banco 3
5 5

5 10

5 15

5 20

5 25

10 5

10 10 X

10 15 X

10 20 X

10 25 X

20 5

20 10 X

20 15 X

20 20 X

20 25 X

30 5 X X

30 10 X X

30 15 X

30 20 X X X
30 25 X X X
40 5 X

40 10 X

40 15 X

40 20 X

40 25 X

50 5 X X
50 10 X X
50 15 X X X
50 20 X X
50 25 X X X

Observou-se que para o banco de dados 1, 23 configuragdes apresentaram os menores

EMQ, no entanto, essas configuragdes nao apresentaram diferenca significativa entre elas. Para

o banco 2, seis configuragdes apresentaram os menores EMQ, e sete configuracdes para o banco
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3. Tal resultado indica a variagdo em relagdo aos EMQ obtidos nos bancos 2 e 3, isto é, os dois
bancos apresentaram diferentes EMQ nas diferentes configuracdes utilizadas.

Foi possivel observar, que as configuracdes 30/20, 30/25, 50/15 e 50/25 (atrasos e n° de
neurdnios) foram as que apresentaram menores EMQ para os trés bancos de dados. Sendo, por-
tanto, analisadas as performances das mesmas para o banco 1, visando selecionar a configuragao
com a melhor predi¢ao.

Os desempenhos das quatro configuragdes sdao apresentadas na Tabela 4.3. Em relacdo
ao tempo de processamento, a configuracdo 30/20 apresentou o menor tempo (00:03:54) e a
configuracdo 50/25 o maior (00:21:28). No entanto, o tempo de processamento foram conside-
ravelmente baixos, uma das carecteristica da RNA-NARX, apresenta alto desempenho em termos

de tempo de processamento (MOSAVI et al., 2019).

Tabela 4.3 — Andlise de performance dos modelos selecionados.

Cofig.da rede EMQ R? Epocas Tempo de Treina.
50725 0,0030 0,976 20 00:21:28
50/15 0,0027 0,979 26 00:07:26
30725 0,0028 0,978 20 00:07:11
30/20 0,0023 0,975 9 00:03:54

Com relaciio aos R?, estes foram bastante similares entre si. J4 com relagio aos valores
de EMQ, essa diferenca nao € significativa, estatisticamente entre si, as configuracdes 30/20 e
50/15 apresentaram os menores erros médios quadraticos, conforme Tabela (4.3).

A evolucdo dos EMQs para as configuragdes 30/20 e 50/15 estao representadas na Figura
4.4, a generalizacdo sobre os dados de validacdo, sdo mostrados nos pontos demarcados pelos
circulos. Na configuracio 30/20 o treinamento foi encerrado na época 109, atingindo o critério
de parada e na configuracao 50/15 o treinamento foi encerrado na época 126, atingindo o critério

de parada, como apresentado na Figura 4.5.
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Figura 4.4 — Evolucido do EMQ sobre os dados de treinamento, teste e validacdo.

Configuragdo 30/20 Configuragdo 50/15
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Fonte: Gerado no Matlab R2017a.

Figura 4.5 — Rede RNA-NARX.
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My 0.00500 00500 100ee10  pag: Doosco | oS0 1.00¢+10
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Fonte: Gerado no Matlab R2017a.

Como pode ser observado na Figura 4.6, o (R?) para todos os conjuntos, isto é, para a
etapa de treinamento, teste e validagdo, as configuragdes, 30/20 variou entre 0,972 ¢ 0,975 e a
50/15, variou entre 0,972 e 0,981. Tais valores indicam um bom ajuste entre os dados reais e
os dados preditos, portanto, a rede RNA-NARX proposta foi capaz de predizer a energia gerada

pela usina fotovoltaica.
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Figura 4.6 — Anélise de regressdo linear entre a poténcia medida e predita.
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Fonte: Gerado no Matlab R2017a.

Além do consistente resultado obtido pelo (R?), observa-se por meio da Figura 4.7, que
o comportamento da rede na predi¢cdo dos dados de geracdo de energia (banco 1) foi eficaz. Isto
foi observado pelo comportamento semelhante dos valores de energia preditos (linha amarela)
em relacdo ao valores de energia gerados pela microestacdo (linha azul). Foi observado na

figura, que a resposta da rede atingiu o alvo com poucos erros proximos.

Figura 4.7 — Resposta da rede RNA-NARX aos dados de entrada.

Response of Output Element 1 for Time-Series 1
| | I

Targels

Energia elétrica - Wh

Horas

Fonte: Gerado no Matlab R2017a.

Na Figura 4.8, é apresentado as correlacdes dos residuos (erros) encontrados pela rede

RNA-NARX. Observou-se que a correlagdo dos erros em relagio ao atraso, a partir do inicio do
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treinamento da rede foi praticamente nulo. Isso mostra que nao ha correlacdo significativa nos

erros, isto €, estdo dentro dos limites de confianga em torno de zero, indicando que este modelo

¢ adequado para predizer a geracdo de energia fotovoltaica.

Figura 4.8 — Autocorrelacdo dos residuos (erros) encontrados para a rede RNA-NARX.
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Fonte: Gerado no Matlab R2017a.

Visando certificar a eficiéncia do modelo NARX, foi realizada regressdo polinomial dos

dados (Figura 4.9). Os dados de energia do banco 1 foram utilizados como varidvel dependente

(Y) e os dados de temperatura e radiacdo como varidveis independentes (X) do modelo.

Energia (W)

Figura 4.9 — Diagrama de dispersao - Regressao polinomial.

y = 0.0669 + 2.3605x, — 1.5528x% — 129.6874x, + 46833.72x2
R*= 0.9166

0w 015 020 0% ox 035 04 04 050 055 060 085 T 07s 080
Predigdo (W)

A equacdo de predi¢cao de energia € apresentada na Equacao 4.1, em que y refere-se a

energia a ser gerada, o x| a radiagdo solar e o X, a temperatura. A regressdo apresentou um bom

coeficiente de determinacgdo (0,9166), mostrando que o modelo foi bem ajustado (ATSALAKIS;
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VALAVANIS, 2009). No entanto, mostrou um resultado menor em relagdo a rede NARX, (R2 =
0,97906).

Y =0,0669 +2,3605x; — 1,5528x7 — 129, 6874x, + 46833, 72x3 (4.1)
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5 CONCLUSAO

O objetivo geral do trabalho foi avaliar o uso da rede neural NARX como ferramenta de
predi¢do da geracdo de energia elétrica para uma hora a frente (curto prazo), para a microestagao
de energia fotovoltaica particular de Varginha-MG, aplicando diferentes bancos de dados de
sistemas solares fotovoltaicos, para definir a melhor configuragdo da rede, ou seja, apresente
o maior coeficiente de determinacao (R?) e 0 menor erro médio quadratico (EMQ) para cada
combinacdo de varidveis de entrada .

Visando a predi¢do da energia fotovoltaica, a rede RNA-NARX foi adotada devido aos re-
latos na literatura mostrarem a eficiéncia de tal modelo em predizer energia gerada, por meio de
dados de radiagdo (BOUSSAADA et al., 2018; LOUTFI; BERNATCHOU; TADILI, 2017). No
entanto, o uso da RNA-NARX na predicdo de energia fotovoltaica por meio de dados de energia,
temperatura e radiacdo, como empregados nesse trabalho, ndo foi encontrado na literatura.

Nesse trabalho trinta configuracdes diferentes foram avaliadas. Aplicando andlise es-
tatistica, foi possivel observar que as configuragdes 30/20, 30/25, 50/15 e 50/25 (atraso/n® de
neurdnios), foram as que apresentaram os menores erros médios quadraticos (EMQ) para os
trés bancos de dados.

Com este resultado, foi realizado uma nova avaliacdo aplicando-se as configuracdes
30/20, 30/25, 50/15 e 50/25 (atraso/n® de neur6nios) para o banco 1, visando selecionar a confi-
guracdo com a melhor predi¢do. Conforme resultados obtidos, conclui-se que as melhores con-
figuracOes para a rede RNA-NARX, foram a configuragdo com 20 neurdnios na camada oculta
e 30 atrasos em sua entrada e a configuracdo 15 neurdnios na camada oculta e 50 atrasos em
sua entrada. Estas configuracdes resultaram em um erro médio quadratico de 0,0023 e 0,0027 e
coeficiente de determinagao 0,975 e 0,979.

Visando comparar a eficiéncia da rede RNA-NARX com outra metodologia, foi realizado
a predicdo da energia fotovoltaica via modelo de regressdo polinomial, onde apresentou coe-
ficiente de determinacao R? =0,9166, mostrando que o modelo foi bem ajustado. No entanto,
mostrou um resultado menor em relagdo a rede NARX.

A rede RNA-NARX mostrou-se promissora para previsio de geracdo de energia fotovol-
taica (FV) com uma hora de antecipagdo, confirmando que as varidveis temperatura, irradiacao
e geracdo de energia tem grande influéncia na predi¢do com resultados satisfatorios, e de fun-

damental importancia para o controle e planejamento do sistema elétrico.
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TRABALHOS FUTUROS

e Aplicacdo de outros modelos de rede neural artificial para previsdo da geracdo de energia

fotovoltaica e fazer comparativos entre os resultados.

e Utilizar um banco com mais dados (dois anos de observacdes), com dois periodos das
quatro estacdes do ano (Outono, Inverno, Primavera e Verdo), para predi¢do da geracao

de energia fotovoltaica.

e Aplicar o modelo RNA-NARX para predicao de energia edlica.
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APENDICE A

Script aplicado:

(Limpa tela
clear all
close all
cle

tEntra dados

Energia = csvread('energiavVl.csv");

Radiaetemp = csvread('radiaetempWV0l.csv'):;%

¥ = rtonndata(Radiaetemp, false,false); %entrada com atrasos
T = tonndata(Energia, false, false);%saida com atrasos

% Tipo de treino

trainFcn = "trainbr'; % Bayeszian Regularization backpropagation

tAtrasos na saida e na entrada

inputDelays = 1:530; %nimero atrasos na entrada X, melhora mto o
desempenho

feedbackDelays = 1:50; #nimero de atrasos na saida T, mas atrasos thm
deixam lento

hiddenLayerSize = 1:15 ; % nimero de neurfnics melhora o processamento
mas nem mto

net=narxnet (inputDelays, feedbackDelays, hiddenLayerSize, 'open',trainFcn) ;%
insere o3 atrasos na rede

net.inputz{l}.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'}; %calibra
as entradas
net.inputz{2}.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'}; %calibra

as entradas

tpreparando a rede

[%,xi,ai,t] = preparets(net,X,{},T):
net.divideFcn = "diwviderand'; % Esse comando divide os dados
aleatoriamente pra melhorar o treino

net.divideMode = "time'; % Comando para todo o conjunto de dados
net.trainParam.epochs=1000; % NOmerc de épocas.
net.trainParam.goal = le-10; % Erro.

net.trainParam.max fail = 100; % WValidaclo.
net.divideParam.trainRatic = 70/100; % porcentagem de treino
net.divideParam.testRatio = 15/100; % porcentagem de teste
net.divideParam.valRatio = 15/100; % porcentagem de validacgdo

net.performfFcn = "mze'; % Critério de avaliagdo da rede (Mean Squared
Error) ou rmse etc...
net.plotFcns = {'plotperform', 'plottrainstate', 'ploterrhist', ...

'plotregression', 'plotresponse', 'ploterrcerr', 'pleotinerrcorr'};

% iniciar treino
[net,tr] = train{net,x,t,.xi,ai);
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y = net(x,xi,ai);

= gsubtract (t,y);:

trainTargets = gmultiply(t,tr.trainMask);%cria o teste

valTargets = gmultiply(t,tr.valMask); tcria a validacdo

testTargets = gmultiply(t,tr.testMask); %cria o teste

EMQ TREINAMENTO CONJ = perform(net,trainTargets,y) tErro Treino
EMQ TESTE DADOS MESMO CONJ = perform(net,testTargets,y) tErro Teste
EMQ VAL DEMAIS DADOS MESMO CONJ=performinet,valTargets,y)iErrcValidacdo

%% VALIDACAO 1° COMNJUNTO EXTERNO DE DADOS

Energia conjl = csvread('energiaRALDV0.csv');

Radiaetemp conjl = csvread('radiaetempALDV0.csv'):

Input? = teonndata(Radiaetemp conjl,false,false); %*entrada com atrasos
Output? = tonndata(Energia conjl,false,false);%saida com atrasos

[¥s2, Xi2, AiZ, Ts2]) = preparets(net, InputZ, {}, Output);
[Y,XEf,Af] = net (¥s2, Xi2, AiZ);

MSE _CONJ EXT 1 = perform(net, Ts2, ¥);:

disp("EMQ de Validacdo CONJ EXTERNO 1:')

disp (MSE CONJ_EXT 1)

%% VALIDACAO 2° COMNJUNTO EXTERNO DE DADOS

Energia conj2 = csvread('energiakKIsV0.csv');
Radiaetemp conj2 = csvread('radiaetempKISV0.csv'):
Input3 = teonndata(Radiaetemp conj2,false,false); %entrada com atrasos

Output3 = tonndata(Energia conj3,false,false);%saida com atrasos
[¥=s4, ¥Xid4, Aid, Ts4]) = preparets(net, Inputd, {}, Outputd);
[Y2,Xf2,Af2] = net (Xs4, Xid, Rid);

MSE CONJ EXT 3 = perform(net, Tsd, ¥2);
disp('EMQ de Validagdc CONJ EXTERNO 2:')
disp(MSE CONJ_EXT 2)

zave redetreinada.mat



APENDICE B
Dados dos Erros Médios Quadrados (EMQ).
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Banco de . |Repetigbes Banco de . . |Repetigtes Banco de . | RepetigBes
— Atraso |[Neurdnio e EMQ - Atraso |Neurdnio e EMQ - Atraso |Neurdnio P EMQ
1 5 5 1 0,003355 2 5 5 1 0,022965 3 5 5 1 0,015103
1 10 5 1 0,002521 2 10 5 1 0,025511 3 10 5 1 0,020296
1 20 5 1 0,002787 2 20 5 1 0,025588 3 20 5 1 0,01411
1 30 5 1 0,002879 2 30 5 1 0,009553 3 30 5 1 0,008491
1 40 5 1 0,003008 2 40 5 1 0,013124 3 40 5 1 0,006305
1 30 5 1 0,002599 2 50 5 1 0,010729 3 50 5 1 0,004943
1 5 10 1 0,003284 2 5 10 1 0,023361 3 5 10 1 0,016082
1 10 10 1 0,003046 2 10 10 1 0,037545 3 10 10 1 0,023564
1 20 10 1 0,002796 2 20 10 1 0,029579 3 20 10 1 0,015612
1 30 10 1 0,002455 2 30 10 1 0,009514 3 30 10 1 0,006441
1 40 10 1 0,002791 2 40 10 1 0,015531 3 40 10 1 0,008862
1 30 10 1 0,002696 2 50 10 1 0,008935 3 50 10 1 0,004901
1 5 15 1 0,003195 2 5 15 1 0,021597 3 5 15 1 0,016276
1 10 15 1 0,002745 2 10 15 1 0,030282 3 10 15 1 0,016709
1 20 15 1 0,002562 2 20 15 1 0,040187 3 20 15 1 0,024049
1 30 15 1 0,0028 2 30 15 1 0,012162 3 30 15 1 0,008255
1 40 15 1 0,00234 2 40 15 1 0,012608 3 40 15 1 0,008381
1 50 15 1 0,002811 2 50 15 1 0,006322 3 50 15 1 0,004445
1 5 20 1 0,003067 2 5 20 1 0,022226 3 5 20 1 0,014562
1 10 20 1 0,002618 2 10 20 1 0,037056 3 10 20 1 0,01922
1 20 20 1 0,002624 2 20 20 1 0,044207 3 20 20 1 0,016633
1 30 20 1 0,00293 2 30 20 1 0,008093 3 30 20 1 0,005938
1 40 20 1 0,00245 2 40 20 1 0,015116 3 40 20 1 0,008381
1 30 20 1 0,002823 2 30 20 1 0,009558 3 30 20 1 0,005182
1 5 25 1 0,003073 2 5 25 1 0,020453 3 5 25 1 0,014059
1 10 25 1 0,002542 2 10 25 1 0,034516 3 10 25 1 0,016153
1 20 25 1 0,002562 2 20 25 1 0,044329 3 20 25 1 0,015533
1 30 25 1 0,002905 2 30 25 1 0,008248 3 30 25 1 0,00604
1 40 25 1 0,002791 2 40 25 1 0,012356 3 40 25 1 0,007172
1 30 25 1 0,002632 2 50 25 1 0,008884 3 50 25 1 0,005358
1 5 5 2 0,003511 2 5 5 2 0,01389 3 5 5 2 0,011403
1 10 3 2 0,003213 2 10 3 2 0,031288 3 10 3 2 0,018736
1 20 5 2 0,003411 2 20 5 2 0,03925 3 20 5 2 0,019668
1 30 5 2 0,002844 2 30 5 2 0,008854 3 30 5 2 0,006334
1 40 5 2 0,002512 2 40 5 2 0,011996 3 40 5 2 0,00697
1 30 5 2 0,002631 2 50 5 2 0,012432 3 50 5 2 0,00568
1 5 10 2 0,003016 2 5 10 2 0,019446 3 5 10 2 0,012798
1 10 10 2 0,003011 2 10 10 2 0,03636 3 10 10 2 0,018607
1 20 10 2 0,002789 2 20 10 2 0,03193 3 20 10 2 0,014613
1 30 10 2 0,00259 2 30 10 2 0,008706 3 30 10 2 0,006174
1 40 10 2 0,002513 2 40 10 2 0,01205 3 40 10 2 0,006913
1 50 10 2 0,002588 2 50 10 2 0,011315 3 50 10 2 0,006279
1 5 15 2 0,003154 2 5 15 2 0,015045 3 5 15 2 0,011441
1 10 15 2 0,002852 2 10 15 2 0,034004 3 10 15 2 0,018986
1 20 15 2 0,002845 2 20 15 2 0,045942 3 20 15 2 0,021449




(o)
=)

0,002724

0,015432

0,008077

1 30 15 2 2 30 15 2 3 30 15 2

1 40 15 2 0,00281 2 40 15 2 0,010197 3 40 15 2 0,007309
1 30 15 2 0,002965 2 50 15 2 0,00954 3 50 15 2 0,005722
1 5 20 2 0,002664 2 5 20 2 0,020963 3 5 20 2 0,013632
1 10 20 2 0,002922 2 10 20 2 0,034021 3 10 20 2 0,017573
1 20 20 2 0,002833 2 20 20 2 0,026433 3 20 20 2 0,013147
1 30 20 2 0,002592 2 30 20 2 0,00632 3 30 20 2 0,005236
1 40 20 2 0,0031 2 40 20 2 0,011151 3 40 20 2 0,006507
1 50 20 2 0,002351 2 50 20 2 0,010855 3 50 20 2 0,006155
1 5 25 2 0,003443 2 5 25 2 0,02267 3 5 25 2 0,014836
1 10 25 2 0,002656 2 10 25 2 0,027088 3 10 25 2 0,016617
1 20 25 2 0,002814 2 20 25 2 0,031486 3 20 25 2 0,016162
1 30 25 2 0,002454 2 30 25 2 0,00587 3 30 25 2 0,005524
1 40 25 2 0,002507 2 40 25 2 0,012441 3 40 25 2 0,008162
1 50 25 2 0,002421 2 50 25 2 0,00826 3 50 25 2 0,005537
1 5 5 3 0,003172 2 5 5 3 0,018527 3 5 5 3 0,010324
1 10 5 3 0,003144 2 10 5 3 0,029114 3 10 5 3 0,014461
1 20 5 3 0,002673 2 20 5 3 0,034651 3 20 5 3 0,015018
1 30 5 3 0,002831 2 El 5 3 0,011521 3 a0 5 3 0,007554
1 40 5 3 0,00285 2 40 5 3 0,012288 3 40 5 3 0,008153
1 50 5 3 0,002553 2 50 5 3 0,008802 3 50 5 3 0,004499
1 3 10 3 0,003166 2 3 10 3 0,019256 3 3 10 3 0,013126
1 10 10 3 0,002413 2 10 10 3 0,029675 3 10 10 3 0,017694
1 20 10 3 0,002771 2 20 10 3 0,034716 3 20 10 3 0,016755
1 30 10 3 0,002738 2 30 10 3 0,011987 3 a0 10 3 0,007276
1 40 10 3 0,002653 2 40 10 3 0,012708 3 40 10 3 0,008241
1 50 10 3 0,002923 2 50 10 3 0,012943 3 50 10 3 0,006117
1 5 15 3 0,003052 2 5 15 3 0,018463 3 5 15 3 0,011343
1 10 15 3 0,002544 2 10 15 3 0,026334 3 10 15 3 0,018504
1 20 15 3 0,002661 2 20 15 3 0,034432 3 20 15 3 0,016434
1 30 15 3 0,003092 2 30 15 3 0,008969 3 30 15 3 0,006028
1 40 15 3 0,002698 2 40 15 3 0,012088 3 40 15 3 0,008046
1 30 15 3 0,002564 2 30 15 3 0,007334 3 30 15 3 0,004943
1 5 20 3 0,003151 2 5 20 3 0,020924 3 5 20 3 0,014143
1 10 20 3 0,002704 2 10 20 3 0,026547 3 10 20 3 0,014702
1 20 20 3 0,002576 2 20 20 3 0,043684 3 20 20 3 0,019725
1 30 20 3 0,002553 2 30 20 3 0,01345 3 30 20 3 0,007748
1 40 20 3 0,002594 2 40 20 3 0,015099 3 40 20 3 0,008246
1 50 20 3 0,002711 2 50 20 3 0,014135 3 50 20 3 0,006633
1 5 25 3 0,002507 2 5 25 3 0,015803 3 5 25 3 0,011681
1 10 25 3 0,002821 2 10 25 3 0,026613 3 10 25 3 0,013833
1 20 25 3 0,002786 2 20 25 3 0,040981 3 20 25 3 0,017675
1 30 25 3 0,002678 2 30 25 3 0,011645 3 30 25 3 0,006925
1 40 25 3 0,002839 2 40 25 3 0,011569 3 40 25 3 0,007154
1 50 25 3 0,002482 2 50 25 3 0,011144 3 50 25 3 0,005879
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