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Abstract— One of the ways to supply the growing
consumption of electricity with the use of clean and renewable
energy sources, such as solar photovoltaics. However, this type
of generation has intermittencies that increase the instability
and insecurity of the electric system. One of the solutions to this
problem is the study of methods for Prediction of Solar
Photovoltaic Energy Generation (PGESF). In this context, the
present study compared the prediction accuracy of Artificial
Neural Network (ANN) models, published in [14], from two
distinct databases (datasets) and three different short-term loss
horizons. The results suggest that the use of different
meteorological variables and the size of the dataset significantly
influence (p-value<0.001) the models’s accuracy. Furthermore,
the model’s prediction accuracy decreases as the prediction
horizon increases.

Resumo— Uma das maneiras de suprir o crescente consumo
de energia elétrica com o uso de fontes de energia limpa e
renovavel, tal como a solar fotovoltaica. No entanto, este tipo de
geragdo possui intermiténcias que aumentam a instabilidade e a
inseguranca da rede energética. Umas das solugdes para este
problema consiste no estudo de métodos para a Predicédo da
Geracdo de Energia Solar Fotovoltaica (PGESF). Neste
contexto, o presente estudo comparou a acuracia de predicéo de
modelos de Redes Neurais Artificiais (RNA), publicado em [14],
a partir de duas bases de dados (datasets) distintas e trés
diferentes horizontes de predic¢éo de curto prazo. Os resultados
sugerem que o uso de diferentes variaveis meteoroldgicas e o
tamanho do dataset influenciam significativamente (p-
valor<0,001) na acurécia dos modelos. Além disso, a acuracia de
predicdo dos modelos diminuiu conforme o horizonte de
predi¢do aumentou.

Palavras-chave— predicdo de energia solar fotovoltaica;
irradiancia solar; Redes Neurais Artificiais.

I.  INTRODUCAO

A diversificacdo da matriz energética brasileira com o uso
de fontes renovaveis é uma das principais estratégias para
suprir 0 crescimento do consumo energético que vem
ocorrendo no pais [1], contribuindo ainda a sustentabilidade
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energética do setor elétrico [2]. Duas das principais formas
de geracdo de energia sustentavel sdo a energia eélica e a
solar, com destaque para o acentuado aumento da geracdo
solar por meio de células [3].

A geracdo de energia a partir do sol, por meio de painéis
de células solares fotovoltaicas, possui caracteristicas
importantes, e ndo controlaveis, relativas as condi¢des
climéaticas, movimentos, altura e espessura das nuvens,
temperatura, intensidade e duracdo da radiagdo solar,
humidade do ar, entre outros [4]. Estas caracteristicas
ocasionam intermiténcias na geracdo da energia solar
fotovoltaica, e isto aumenta a instabilidade e a inseguranga
da rede energética [5], [6]. Estas intermiténcias na geracgao
solar fotovoltaica sdo estudadas e podem ser preditas a partir
de métodos para a Predi¢do da Geracdo de Energia Solar
Fotovoltaica (PGESF), os quais permitem também a
comercializagdo antecipada da produgdo de energia elétrica a
partir da fonte solar [7].

Existem diversos métodos [8] e diferentes horizontes
temporais de predi¢do [9] que sdo estudados hd mais de 10
anos na literatura cientifica da PGESF, havendo também um
crescente aumento de publicac6es desde 2017 [10]. Ressalta-
se que ndo existe um consenso literario exato sobre a
definigdo Unica dos horizontes de predi¢do e das classes de
métodos utilizados nesta area de pesquisa [7]. Em relagdo ao
métodos baseados em Inteligéncia Artificial, especificamente
de Machine Learning (ML) sdo 0s que apresentam as
melhores precisdo nas predi¢Ges [9], assim como as Redes
Neurais Artificiais (RNA) sdo os modelos mais utilizados na
PGESF [10].

Um recente estudo do Grupo de Pesquisa em Energia e
Sustentabilidade Energética (GPEnSE) da Universidade
Federal da Integracéo Latina Americana (UNILA) observou
gue existem poucas pesquisa sobre a PGESF no Brasil e
América-Latina [10]. Além disso, neste mesmo estudo
constatou-se que, em geral, os métodos de PGESF sdo
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desenvolvidos e avaliados individualmente por meio de
métricas de erros, ndo sendo observadas pesquisas de
comparaces entre determinado método de PGESF a partir
de distintas bases de dados (datasets).

Em um destes estudos [11] utilizou-se informacGes da
cidade de Fortaleza no Brasil, onde formularam uma RNA
para estimar a irradiacdo global semanal e mensal. Os
resultados demonstraram niveis de acuracia parecidos a
pesquisas semelhantes, com menor erro para a predicdo de
média mensal da irradiacdo global [11]. Outra pesquisa sobre
PGESF empregou uma RNA para previsdo das 24 horas
futuras de irradiacdo solar com dados de um sistema
fotovoltaico na cidade de Trieste, na Italia [12]. A RNA
apresentou resultados satisfatorios e coeficientes de
correlacdo de 98-99% para dias ensolarados e de 94-96%
para dias com nuvens [12]. Recentemente, uma analise
comparativa dos modelos de [11] e [12] constatou que a
estrutura de camadas das RNAs, os distintos horizontes de
predigdo e o tipo da irradiancia solar influenciam na preciséo
dos modelos [13]. Este estudo motivou a realizagdo de uma
andlise das varidveis meteoroldgicas, estruturas das RNAsS,
irradiancia solar e horizontes de predigdo de curto prazo na
PGESF considerando uma Unica base de dados [14].

Neste contexto, o objetivo principal desta pesquisa é
comparar a precisdo de predicdo dos modelos de RNAs
empregados em [14], a partir de uma nova base de dados
(dataset) de geracdo de energia solar fotovoltaica localizada
na cidade de Floriandpolis, Santa Catarina, Brasil [15]. Com
esta analise pretende-se contribuir para o desenvolvimento de
novos metodos e modelos de PGESF no Brasil e América
Latina, fomentando e ampliando os estudos nesta relevante
area pesquisa. Portanto, os objetivos especificos deste estudo
contemplam: (i) comparar a acuricia do modelo de RNA
avaliado em [14] a partir de duas bases de dados distintas: o
dataset FOLSOM [16] e dataset USFC [15]; (ii) analisar a
influéncia das distintas varidveis de entradas das RNAs no
desempenho dos modelos e; (iii) analisar a acuracia dos
modelos em relagéo distintos horizontes de predigéo de curto
prazo. Para isto, as proximas secBes apresentam os materiais
e método, os resultados, discussdes e conclusoes.

Il.  MATERIAISE METODO

A. Delineamento Metodoldgico

Conforme mencionado anteriormente, o método mais
empregado nas pesquisas sobre a PGESF sdo as RNAs [9]. A
Figura 1 (a) apresenta, esquematicamente, um neur6nio
artificial, onde x1, X2, ..., Xn correspondem as entradas. Para
cada entrada x; existe um peso correspondente w; a soma das
entradas x;, ponderadas pelos pesos w;, é a saida linear u, em
gue U = X wixi. A saida y do neurdnio, denominada saida de
ativacdo, é obtida pela aplicacdo de uma funcgdo f() a saida
linear u, indicada por y = f(u). A funcéo f() é chamada de
funcdo de ativacdo e pode assumir varias formas, geralmente
ndo-lineares [17].

A Figura 1(b) representa uma RNA simples que possui
cinco entradas (X1, Xz, ..., Xs), quatro neurdnios na camada
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intermediaria e duas saidas (y1 e y2). A RNA ¢, portanto,
formada por diversos elementos processadores que tem a
capacidade de resolucéo de problemas complexos [18].
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Fig. 1. Exemplo de (a) um neurdnio e (b) uma RNA.

As RNAs avaliadas neste estudo possuem exatamente a
mesma configuracdo estrutural (ndmero de camadas e
neurdnios) em relagdo as RNAs utilizadas em [14]. Esta
configuracdo é exibida na Tabela 1 com o formato
AxBxC...xY. O primeiro valor (A) representa 0s neurdnios
(parametros) de entrada (inputs), B, C e outros, as camadas
ocultas e respectivas quantidade de neurénios e, por fim, Y é
a camada de saida (output) da rede com 1 neurbénio. Como
exemplo, a RNA-60 possui 6 parametros de entrada, uma
Unica camada oculta com 60 neurdnios e uma camada de
saida com um neurdnio.

Tabela 1. Modelos de RNAs desta pesquisa.
Modelo de

Configuragao Horizontes

RNA do grupo (minutos) Saida (output)
RNA-60 6x60x1 1, 15, 60 GHI
RNA-3030 6x30x30x1 1,15, 60 GHI

Para possibilitar a comparagdo dos resultados deste
estudo, foram adotados os mesmos horizontes de predigédo
avaliados em [14] (Tabela 1). Além disso, as varidveis
existentes no dataset UFSC [15] foram utilizadas como
pardmetros de entrada (inputs) e saida (output) nos
experimentos deste estudo séo detalhado na Tabela 2.

Tabela 2. Parametros utilizados nas RNAs.

Parametro Descricao Tipo
temp_amb temperatura do ar input
azimut angulo azimutal input
zenith Angulo zenital input
month, hour, min més, hora e minuto input

solar_irradiation irradiancia solar output

O desempenho de acurécia (precisdo) de uma RNA pode
ser mensurado por diversas métricas estatisticas. Com base
em [19] foram adotadas as duas principais métricas
estatisticas na area da PGESF: o Coeficiente de
Determinagdo (R?) e o Root Mean Square Error (RMSE),
respectivamente definidas pelas Equacdes 1 e 2.
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N Y,
1
RMSE = MZ(p - Oi)l )

Nas métricas acima N representa a quantidade de pontos
da distribuicdo, M a média da distribuicdo observada, pi 0 i-
ésimo ponto predito e 0; representa 0 i-ésimo ponto
observado. O RMSE é o mais utilizado e sensivel a grandes
erros individuais (contém valores ao quadrado). O R? avalia
a precisdo do ajuste do modelo aos dados originais, e quanto
mais proximo a 1, melhor qualidade tem o modelo previsto
em relacdo aos dados originais.

B. Banco de Dados (datasets)

tempo médio de cada treinamento variou de 10 a 60 minutos
no ambiente Colab. A Tabela 4 exibe o resultado da acurécia
de predicdo dos modelos UFSC gerados neste estudo, assim
como os resultados de acuracia dos modelos FOLSOM
disponiveis em [14].

Observa-se na Tabela 4 que as acuracias dos modelos em
empregando o dataset FOLSOM sdo superiores aos modelos
UFSC. Tem-se valores médios de R? > 0,9 para todos os
horizontes de predicdo nos modelos FOLSOM, enquanto que
se obteve os valores de R? < 0,80 nos modelos utilizando o
dataset UFSC deste estudo.

Tabela 4. Acuracias dos modelos UFSC e FOLSOM.

Modelos com dataset UFSC [15]

Os modelos de RNAs deste estudo foram desenvolvidos Estrutura Horizonte 2
e avaliados com o dataset UFSC [15]. Desse modo, o0s da RNA de predicéo R RMSE
resultados de acuracia destes modelos foram entdo 1 0,81 0,11
comparados aos resultados de acuracias das RNAs avaliadas 15 078 011
[14], que por sua vez empregou o dataset FOLSOM [16]. As RNA-3030 60 070 011
informagdes de ambos os datasets (UFSC e FOLSOM) e suas (6x30x30x1) Vedia 0 ’763 0’ 11
aridveis sdo exibidas na Tabela 3. - = : ’
variavel X1l Desvio Padrdo 0,057 0
Tabela 3. NUmero de registros por horizonte e as variaveis 1 0,79 0,11
dos datasets empregados neste estudo.
preg RNA-60 15 0,77 0,12
dataset [16] UFSC dataset [15] (6x60x1) % 0.0 0.11
FOLSOM da Média 075 0,113
- - Desvio Padrdo 0,053 0,005
Horizontede o0 Vos oot aoisoisd 20192
Predicéo (24meses)  (12meses) (18 meses) (6 meses) Modelos com dataset FOLSOM [14]
1minutos 1.028.982  261.360 440.775 146.925 Estrutura Horizonte 2
daRNA  de predics R RMSE
15 minutos  68.601 17.424 32.853 10.951 a € predicao
60 minutos  17.152 4.356 8212 2738 L 0,94 0,05
minutos . . 15 0,93 0,06
FOLSOM dataset [16] UFSC dataset [15] (6RxN3€x§8ig) 60 0,92 0,07
Média 0,93 0,06
Temperatura do ar Temperatura do ar Desvio Padrao 0,01 0,01
Variaveis de Velocidade do vento* Angulo azimutal* 1 0,92 0,05
entrada  Diregdo do vento* Angulo zenital*
Més, hora e minuto Més, hora e minuto RNA-60 15 091 0,06
— (6x60x1) 60 0,91 0,07
Vagfl,\é? € |radiancia solar (GHI) Irradiancia solar (GHI) Média 0,913 0,06
Desvio Padrdo 0,005 0,01

* Variaveis que se diferenciam nos datasets FOLSOM e UFSC.

C. Ferramentas e Tecnologias

O desenvolvimento desta pesquisa empregou ferramentas
e tecnologias de softwares livres (open-source), tais como
Linguagem de programacéo Python e as bibliotecas Pandas,
Numpy, Matplotlib, Sklearn [20]. Além disso, foi utilizado o
ambiente de desenvolvimento Google Colaboratory (Colab)
[21] e o dataset com informac8es de geracdo energia solar
fotovoltaica da USFC [15]. Nas andlises estatisticas foram
utilizados os softwares open-source Jamovi [22].

I1l.  RESULTADOS E DISCUSSAO

Apos a execucdo experimental obteve-se os resultados de
acuracias dos modelos utilizando o dataset UFSC [15]. O
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Para constatar a existéncia de diferencas significativas
entre os modelos FOLSOM e UFSC (Tabela 4) realizou-se
comparac0es estatisticas das acuracias de predicdo por meio
de testes de hipdteses, 0s quais permitem rejeitar ou ndo
rejeitar determinada hipdtese estatistica através da evidencia
fornecida pela amostra [23], [24]. Nas comparagdes
estatisticas buscou-se verificar a Hipétese Nula (HO) de
igualdade da acurécia de predicdo entre os valores médios de
Rz entre os pares de modelos de predig8o. Portanto, com base
em [23] foi utilizado o teste de Shapiro Wilk e constatou-se a
ndo normalidade dos dados (p-valor<0,05). Desse modo, foi
aplicado o teste de hipdtese ndo-paramétrico Kruskal Wallis
e 0 pos-teste Connover’s Post Hoc Comparisons para se
comparar as acuracias entre todos os pares de modelos [25].
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A partir dos resultados foram observadas diferencas
significativas (p-valor<0,001), ao nivel de 95% [23], entre
todas as comparacdes de modelos utilizando os datasets
UFSC e FOLSOM, independente do horizonte de predicdo
comparado.

A Figura 2 exibe a acuracia de predicédo geral de todos os
modelos UFSC e FOLSOM conjuntamente. A diferenca
observada pode ser justificada por dois fatores: as variaveis
que sdo utilizadas como entrada em cada modelo diferem-se.
No modelo UFSC tem-se o angulo azimutal e o angulo
zenital, ao passo que nos modelos com dataset FOLSOM
existem a velocidade e a direcdo dos ventos. Além disso, a
quantidade de dados utilizados no treinamento dos modelos
é distinta, o que também prejudica a acuracia das RNAs [17].
Portanto, o uso de uma mesma estrutura de RNA néo
demonstrou, necessariamente, a mesma acuracia quando se
tem varidveis de entrada e tamanhos de datasets distintos.

1

0,6

FOLSOM USFC

Fig. 2. Comparacéo da médias e Desvios Padréo de R? considerando todas
as predicdes dos modelos com datasets FOLSOM e USFC.

Na Figura 3 é apresentada uma analise comparando as
acuracias em relacdo a métrica de RMSE entre os distintos
modelos para cada horizonte de predicdo avaliado. Nota-se
que conforme o horizonte aumenta, 0 RMSE aumenta para
0s modelos do dataset FOLSOM. Por outro lado, esse
resultado ndo é observado com o dataset UFSC, no qual os
valores sdo constantes, com exce¢do da RNA-3030.

01259  Horizonte .
1 I
0.100 1 15
60
L
N 0.075 4
E
o R
0.050
0.025 4
0.000 4
FOLSOM UFSC

Fig. 3. Valor médio e Desvio Padrdo do RMSE por modelos de datasets e
horizontes de predig&o.
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Portanto, com base na Figura 3, o horizonte de predicdo
influenciou na acuracia dos modelos que utilizaram o dataset
FOLSOM nos horizontes analisados neste estudo. Em
relacdo aos modelos de RNA aplicados ao dataset UFSC, o
horizonte de predicdo ndo influenciou as acuracias que se
mantiveram similares, porém, os valores de RMSE séo
significativamente maiores do que nos modelos com dataset
FOLSOM para todos os horizontes de predicdo de curto
prazo avaliados.

IV. CONCLUSAO

O objetivo deste estudo foi comparar a acuracia de dos
modelos de RNA, descritos em [14], a partir de um dataset
distinto (UFSC) que estd localizado na cidade de
Florian6polis-SC, no Brasil. Foram mantidos as mesmas
configurag@es e estruturas das redes, com excecdo de duas
variaveis de entrada que sdo distintas entre os datasets UFSC
[15] e FOLSOM [14].

A partir dos resultados infere-se que houve diferenga
estatistica significativa (95%) em todas as compara¢Ges com
distintos datasets (modelos UFSC e FOLSOM). Além disso,
os horizontes de predicdo de curto prazo analisados
influenciam na precisdo dos modelos com o dataset
FOLSOM, sendo este resultado ndo observado nos modelos
UFSC. Portanto, os resultados demonstram que é necessario
avaliar com atencdo a selecdo da estrutura de RNA e das
variaveis de entrada, no contexto da PGESF, para se buscar
modelos com precisdo de predi¢do satisfatorios, pois, a
guantidade de dados e as variaveis selecionadas como
entrada no datasets analisados influenciaram a acuracia dos
modelos nos distintos horizontes de curto prazo avaliados.

Ressalta-se que o presente estudo apresenta contribuices
para o tema da PGESF. A primeira € relativa a originalidade
desta pesquisa, pois, até 0 momento ndo foi identificado na
literatura académica uma comparacdo da acuracia de iguais
modelos de RNA a partir de distintos datasets e com
diferentes horizontes de predicdo de curto prazo. Neste
sentido, uma extensa revisdo literdria dos diversos modelos
de PGESF pode ser observado em [9], onde foram analisados
1705 estudos sobre a PGESF.

Adicionalmente, o presente estudo contribui para
preencher a lacuna de caréncia de pesquisas sobre a PGESF
no Brasil e América Latina [10], disponibilizando os c6digos-
fontes utilizados no material suplementar (Apéndice) deste
estudo, e assim, estimulando o desenvolvimento de novos
métodos e pesquisas sobre a predicdo da geragdo de energia
solar fotovoltaica.
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O material suplementar deste estudo esta disponivel em
<http://sites.google.com/site/joylan/supplementary-material>.
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