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Resumo

Tendo em vista a enorme insergao de geracao fotovoltaica (FV) na matriz energética brasileira
nos Ultimos anos e levando-se em conta o carater intermitente deste tipo de geracao, faz-se
necessaria a existencia de modelos de previsao de geracdo cada vez mais precisos, de modo a
possibilitar um melhor planejamento da operacao da planta FV bem como do sistema elétrico
como um todo. Desta maneira, neste trabalho é realizada a previsao de geracdo de energia
elétrica de uma usina solar fotovoltaica de 160 MW localizada no Cear3, a partir de um modelo
de rede neural MLP com unidades de atraso , denominada rede FTDNN (Focused Time Delay
Neural Network), aplicando-se diferentes técnicas de treinamento: backpropagation (BP),
Particle Swarm Optimization (PSO) e duas variagdes do algoritmo PSO, quais sejam PSO-AWF
e PSO cadtico (CPSO). Foi utilizada uma série temporal com dados meteoroldgicos e de geragao
de energia com integracao horaria, contemplando o periodo de dois anos (junho de 2019 a
junho de 2021). Para fins de comparacao de desempenho, diferentes modelos além dos ja
citados foram aplicados aos dados, sendo eles MLP Regressor (MLPR), Decision Tree Regressor
(DTR), Linear Regressor (LR) e Persisténcia. A performance dos modelos implementados foi
avaliada utilizando-se métricas de erro e o modelo FTDNN com técnica de treinamento BP

obteve o melhor resultado.

Palavras-chave. Previsao. Rede neural. Geragao Fotovoltaica. Modelo. PSO.

1. Introducao
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A capacidade instalada da geracao fotovoltaica mundial apresentou crescimento

consideravel entre os anos de 2017 e 2020, de 384,5 GW para 707,5 GW, em ndmeros
aproximados (BP, 2021). Durante este mesmo periodo, observou-se um crescimento da
poténcia total instalada também no Brasil, tanto de sistemas de geragdo centralizada como
distribuida, tendo o pais alcancado 7,9 GW de poténcia instalada em 2020. Ao final de 2021, o
Brasil atingiu @ marca histdrica de 4 GW de capacidade instalada em usinas solares fotovoltaicas
de grande porte (RIBEIRO, 2021).

Devido a esta geracao ser dependente de fatores meteoroldgicos, a integracao de
sistemas de geracao solar fotovoltaica a rede elétrica constitui-se num grande desafio. Nesse
sentido, uma previsao segura de geragao para dado intervalo de tempo futuro tende a diminuir
incertezas, aumentando a confiabilidade e a viabilidade econdmica dos sistemas elétricos
(DIAGNE et. al., 2013).

2. Base de Dados e Modelos de Previsao Implementados
2.1 Base de Dados

O conjunto de dados utilizado neste trabalho foi obtido de uma usina solar fotovoltaica
de 160 MW de poténcia instalada, localizada no estado do Ceara. Os dados abrangem o periodo
de 30 de junho de 2019 a 29 de junho de 2021 (731 dias), consistindo em uma série temporal
de geracdo de energia elétrica da usina bem como uma série temporal de dados meteoroldgicos
da mesma. As grandezas meteoroldgicas foram obtidas a partir de uma estacao meteoroldgica
localizada dentro da planta fotovoltaica e compreendem: temperatura ambiente, umidade,
irradiancia horizontal e velocidade do vento. O periodo de amostragem das séries temporais

mencionadas vai de 5h as 17h, em intervalos de 1h.

Antes da aplicacao dos modelos de previsao buscou-se realizar o tratamento do conjunto
de dados da usina solar fotovoltaica. Nesse sentido, avaliou-se a existéncia de dados zerados,

0 que representaria uma inconsisténcia do sistema de aquisicao de dados.
2.2 Rede Neural Artificial

A rede neural artificial utilizada neste trabalho trata-se de uma rede MLP com unidades
de atraso, chamada de FTDNN (PRINCIPE et al., 1999). A FTDNN é uma rede multicamadas
sem realimentacdo, onde seus pesos sinapticos podem ser ajustados com BP. Como uma tipica
Artifical Neural Network feed-forward, o sinal passa pela FTDNN em apenas um sentido e
direcdo, da entrada para a saida, e os neurdnios de uma mesma camada nao sao conectados
entre si (BEZERRA, 2021). A figura 01 apresenta a arquitetura de uma rede neural FTDNN com

d. elementos da série contados a partir do elemento atual x(#), espacados um do outro de 7
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unidades de tempo (neste exempo com valor igual a -1), y(t) é a saida do neur6nio e x(t+4) é

a variavel escalar prevista.

Figura 01 — Rede Neural FTDNN com arquitetura genérica.

Camada Camada Camada
de Entrada Escondida de Saida
x(h)

y(t) = (t+A)

Fonte: (BEZERRA, 2021)

2.3 Particle Swarm Optimization (PSO) e suas Variagoes (PSO-AWF e CPSO)

O Particle Swarm Optimization (PSO) é uma técnica de otimizagdo inspirada pelos
comportamentos sociais cooperativos e competitivos de animais que se organizam em bandos
e cardumes (ENGELBRECHT, 2017). Esta técnica mantém uma nuvem de particulas, onde as
mesmas fluem através de um espaco multi-dimensional pré-definido, de modo que cada

particula é ajustada de acordo com sua prdpria experiéncia e a de seus vizinhos.

Em um espaco de busca multi-dimensional, inicialmente cada particula é posicionada de
maneira aleatdria, e suas respectivas posicoes iniciais x;(t) sao definidas como seus Pbests,
qgue podem ser descritos como as suas melhores posicoes individuais até o momento. A melhor
solucao dentre todas as particulas é o Gbest da nuvem. Usualmente a velocidade inicial v de
cada particula é definida como zero e a nova velocidade v;(t + 1) que orienta todo o processo

de otimizacao é descrita conforme equacao 1.
v(t + 1) = v;(t) + C1R,(Pbest;(t) — x;(t)) + C,R,(Gbest(t) — x;(t)) (1)

Em que C;e C;sao respectivamente as constantes sociais e cognitivas, enquanto Ry e R;
sao valores aleatdrios entre [0,1]. A nova posicao x;(t + 1) é entdo computada pela equacado
2.

xi(t + 1) = xi(t) + v,-(t + 1) (2)
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Todas as particulas da nuvem tendem a se deslocar para o ponto 6timo. Durante a busca

no espaco multi-dimensional, caso o Gbest nao seja a solugao étima, uma das particulas pode
encontrar uma solucdo melhor e tomar o lugar do Gbest. Esse ciclo continua até que a solucao
otima global ou uma restricao de parada do algoritmo seja encontrada (ENGELBRECHT, 2021).

O PSO-AWF trata-se de uma variacao do PSO que, além da adequacao dos individuos ser
determinada pelo valor da fungdo objetivo, atribui um valor de vida util para toda a nuvem.
Assim, caso a vida util de uma determinada particula chegue ao fim, novas particulas emergem
para desafiar e tomar a lideranca da nuvem. Desta maneira, 0 mecanismo de envelhecimento
prevé oportunidades para outras particulas liderarem o enxame e assim trazer diversidade
(BEZERRA, 2021). No PSO cadtico (CPSO), além de ser avaliada a funcdo objetivo (idem ao PSO
convencional), realiza-se uma busca cadtica de modo a se tentar evitar minimos locais.
Entretanto, essa busca cadtica normalmente necessita de um grande ndimero de iteragbes para

atingir um 6timo global e ndo é eficaz em grandes espacos de busca.
2.4 Modelos de Baseline Adotados

Para fins de referéncia, trés modelos da biblioteca Scikit-/earn do Python foram utilizados.
Sao eles MLP Regressor (MLPR), Linear Regressor (LR) e Decision tree Regressor (DTR). A
funcao MLPR, apesar de guardar certa semelhanca com a rede FTDNN também aplicada neste
trabalho, difere da mesma por nao utilizar os dados de entrada de maneira sequencial (na
forma de uma série temporal com unidades de atraso). Além dos modelos ja citados, a
persisténcia também foi utilizada. A persisténcia assume que a geracao futura (no instante t+1)
sera igual a geragdo passada (no instante t), método de facil implementacdo e basntante

aplicado na literatura.
3. Resultados e Analise de Desempenho

Foram identificados 34 dias nos meses de novembro e dezembro de 2019 e 12 dias nos
meses de maio e junho de 2020 com dados meteoroldicos iguais a zero, os quais foram
eliminados da base de dados. Os dias 08/09/2019, 21/10/2019 e 22/10/2019 da série temporal
também foram eliminados por ndao apresentarem dados de geracdo. Desta maneira, dos 731 dias
totais restaram 682 dias, sendo 50% dos dados utilizados para treino e 50% para teste. Outra
analise realizada foi a existéncia de outliers, entretanto, devido a pequena quantidade de outliers
identificados pela técnica boxplot, optou-se por nao eliminar estes pontos até para se preservar

as caracteristicas reais da planta em estudo.

Para a FTDNN com técnica de treinamento BP foi realizado o ajuste de parametros
manualmente, de modo a se buscar o melhor resultado em termos de métricas de erro. Os
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parametros testados foram nimero de neurdnios da camada escondida (4, 7, 10, 15, 25), funcao

de otimizagao (Adam, SGD), fungao de ativagao (Sigmoid, Relu, Tanh), funcdo de perda (MAE,
MSE), épocas de treinamento (50, 100, 250), atraso (1, 3, 5, 11) e taxa de aprendizagem (0.1,
0.01, 0.001, 0.05, 0.005, 0.0005, 0.09, 0.009, 0.0009). Os melhores parametros para a rede
FTDNN com a técnica de treinamento BP foram 4, Adam, Sigmoid, MAE, 250, 11 e 0.001,

respectivamente.

Para as fungdes de baseline foi realizada a técnica do gridsearch na busca dos melhores
parametros, variando-se algumas entradas das funcOes pré-existentes do Python. Os algoritmos
de PSO utilizados também foram testados para algumas faixas de dados, como nimero de
neurodnios da camada escondida (4, 7, 10), populacao (500, 1000, 1500), numero de geragoes
(500, 1000, 1500) e valores limites dos pesos ([-1,1], [-1.5,1.5], [-2,2], [-2.5,2.5], [-3,3], [-
5,5], [-7,7], [-10,10]). Os melhores parametros para os algoritmos PSO, PSO-AWF e CPSO na
otimizacao dos pesos da rede FTDNN foram 4, 500, 500 e [-1.5,1.5], respectivamente. Variou-
se também o atraso (1, 3, 5, 11), de modo que o atraso adotado para a técnica CPSO foi 1,

enquanto para os modelos PSO e PSO-AWF adotou-se 11.

Para a avaliacdo dos resultados, utilizou-se como métricas de desempenho a Raiz do Erro
Quadratico Médio (Root Mean Squared Error— RMSE) e o Erro Absoluto Médio (Mean Absolute
Error - MAE), tendo em vista serem os indicadores mais utilizados na literatura (BOTCHKAREYV,
2019). Os calculos dos erros foram feitos a partir das funcdes pré-existentes na biblioteca
Python Scikit-learn. Os resultados obtidos para todos os modelos implementados econtram-se

apresentados na tabela 01.

Tabela 01 — RMSE, MAE e tempo de execugao dos modelos.

Modelo RMSE (MWh) | MAE (MWh) | Texec
FTDNN-BP 24.24 16.96 2min
FTDNN-PSO_AWF 24.37 18.42 11min
DTR 25.03 18.62 8seg
FTDNN-PSO 25.04 19.00 38min
MLPR 25.19 19.07 9min
FTDNN-CPSO 27.00 19.34 33min
LR 26.99 21.13 1seg
Persisténcia 27.18 19.27 5seg

Fonte: Proprio autor, 2022.

Conforme se pode perceber, a rede neural FTDNN com técnica de treinamento BP
apresentou o melhor resultado dentre os modelos apresentados, sendo superior inclusive as
fungdes pré-existentes do Python. O segundo melhor modelo dentre os analisados foi a rede
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FTDNN com técnica de treinamento PSO-AWF, o qual apresentou ainda tempo de execucao

bem inferior as demais técnicas de PSO implementadas.
4. Conclusoes

Neste trabalho foi avaliada a aplicacdo de modelos de previsdo de geracdo de energia
elétrica de uma usina solar fotovoltaica, visando beneficiar a operacao e integracao a rede de usinas
de poténcia de saida variavel. Modelos de diferentes topologias foram implementados, os quais
receberam como entrada a série temporal de dados meteoroldgicos e tiveram como variavel target

a geracdo de energia elétrica futura (instante t+1) da usina.

Conforme os resultados obtidos, verificou-se que mesmo modelos consolidados, como os
pré-existentes na biblioteca Scikit-learn do Python foram superados por um dos modelos propostos
neste trabaho, no caso o FTDNN-BP. O segundo melhor modelo dentre os avaliados foi o FTDNN

com técnica de treinamento PSO-AWF para otimizagao dos pesos da rede neural.
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