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Aplicagdo de Técnicas de Machine Learning

na Previsao de Geragao de Energia Elétrica na
UFG

Victor Gomide Ferrazt — Marcelo Stehling de Castro 2. Universidade Federal de Goias (UFG) -
Escola de Engenharia Elétrica, Mecanica e de Computagdo (EMC) - Goiania, Goiés, Brasil 74601-010,
e-mails: victorgomferraz@discente.ufg.br, mcastro@ufg.br2

Resumo — O presente artigo visa analisar a aplicacdo de
técnicas de machine learning na previsdo de energia produzida
pelas placas fotovoltaicas instaladas no Campus Colemar Natal e
Silva, na Universidade Federal de Goias (UFG). Em um primeiro
momento, apresenta-se conceitos e explicagdes basicas sobre como
ocorre a geragdo de energia fotovoltaica e quais sdo os principais
fatores que a afetam; posteriormente, aborda-se a temética de
machine learning e o algoritmo SRV — escolhido para o teste — e 0s
parametros que alteram seu comportamento. Em seguida sdo
abordadas as relagdes entre as variaveis e calculado a relagdo entre
as variaveis metroldgicas com a geracgéo de energia elétrica. Por
fim, é apresentado o treinamento com abordagens diversas entre
a configuracao do algoritmo e a quantidade de varidveis utilizadas
para o treino, apo6s os dados sé@o comparados para compreender
quais variaveis e configuracdes afetam sobremaneira a previsdo de
producéo de energia pelas células fotovoltaicas.
machine

Palavras-chaves — energia solar;

irradiancia; placas fotovoltaicas.

learning;

Abstract — This article aims to analyze the application of
machine learning techniques in predicting the energy produced by
photovoltaic panel installed on Campus Colemar Natal e Silva, at the
Federal University of Goids (UFG). At first, it presents basic
concepts and explanations about how photovoltaic energy is
generated and what are the main factor that affect it; later, the
thematic of machine learning and the SRV algorithm — chosen for
the test — and the parameters that change the behavior are
approached. Then, the relationships between the variables are
discussed and the relationship between the metrological variables
and the generation of electricity is calculated. Finally, training is
presented with different approaches between the configuration of the
algorithm and the amount of variables used of training, after which
the data are compared to understand which variables and settings
greatly affect the prediction of energy production by photovoltaic
cells.

Keywords — solar energy; machine learning; irradiance;
photovoltaic cells.

. INTRODUGAO

Desde o final da década de 60 intensificou-se os estudos e
discuss0es sobre a insustentabilidade das atividades humanas e
impactos ambientais; entretanto, apds mais de 60 anos as fontes
de energia majoritariamente usadas no Brasil ocasionam
grandes impactos ambientais [1].

O direito a um meio ambiente ecologicamente equilibrado e
saudavel é assegurado pelo artigo 25 da Declaragdo Universal
dos Direitos Humanos, além de ser um direito positivado no

ordenamento juridico brasileiro. E nesse contexto que se aponta
a relevancia do estudo e incentivo a producgdo de energia solar
[2].

Atualmente paises ao redor mundo buscam formas
alternativas e renovaveis de energia, com a intencdo de
diversificar sua matriz energética e suficiéncia. Pratica que
deveria ser adotada pelo Brasil, uma vez que estudos indicam
que as dificuldades de abastecimento

de 4gua e geracdo de energia se intensificardo nos proximos
anos [1].

Além disso, o Brasil apresenta uma alta capacidade de gerar
energia a partir do sol, com valores de 1550 e 2350 kWh m
ano, em especifico as regides Nordeste (5,9 kWh m? ano?) e
Centro-Oeste (5,7 kWh m2 ano™) [1].

Em consonéncia com essa perspectiva a Universidade
Federal de Goias desenvolveu o Programa de Eficiéncia
Energética, criado em 2018, que obteve investimentos da
Agéncia Nacional de Energia Elétrica (Aneel) revertidos na
instalagdo de placas solares para a producdo de energia
fotovoltaica [3].

Dessa maneira, este artigo tem como objetivo analisar 0s
dados obtidos pelos médulos solares instalados na Faculdade de
Engenharia Mecénica, Elétrica e da Computagdo, no Campus
Colemar Natal e Silva da Universidade Federal de Goias e com
eles aplicar a técnicas de machine learning.

Portanto, com o uso de algoritmos aplicados em machine
learning objetiva-se que o algoritmo seja capaz de correlacionar
os dados obtidos pelos médulos fotovoltaicos com os dados
meteoroldgicos e assim, ser capaz de prever a produgdo de
energia das placas solares.

Il. GERACAO FOTOVOLTAICA

O Sol é uma das principais fontes de energia para 0 nosso
planeta, a energia proveniente dele possui um grande potencial
de utilizacdo, como a energia térmica e elétrica [1].

A energia liberada pelo sol é resultado de reacOes
termonucleares, em que quatro prétons sdo fundidos em um
nlcleo de hélio. Estima-se que a taxa de energia gerada pelo sol
é constante ha bilhdes de anos, cujo a poténcia atual esta na casa
dos 3,86x10726W [4] [5].

Essa energia chega & Terra por meio de radiacdo
eletromagnética; 81% da energia que chega a Terra estd em uma
faixa de comprimentos de onda que vai do visivel ao



infravermelho préximo. Essa energia alimenta varios processos
térmicos, dindmicos e quimicos.

Dentre 0s processos naturais podemos citar processos como
a fotossintese, ciclo hidroldgico e a dinamica da atmosfera e
oceanos. Quanto aos processos tecnoldgicos podemos citar o
aquecimento global, a geracéo de eletricidade e a climatizacdo
do ambiente. Toda essa energia transportada pelo espectro de
radiacdo pode ser captada na forma de calor e luz [6].
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Fig. 1. Espectro da radiacdo solar incluindo um detalhamento da faixa visivel
humana [5].

A energia solar recebida pela terra através da radiacdo solar
é captada e convertida em energia elétrica atraves de células
fotovoltaicas; essas células recebem a radiacdo solar e
conseguem gerar uma diferenca de potencial, que quando
agrupadas em uma placa solar é capaz de gerar um potencial
elétrico. Para que isso seja possivel essa célula é projetada com
base no efeito fotoelétrico. O efeito fotoelétrico foi descoberto
pelo fisico francés Edmond Becquerel, em 1839, consistente no
aparecimento de uma diferenca de potencial nos extremos de
um material semicondutor, produzido pela absorcéo da luz [7].

A primeira célula fotovoltaica em funcionamento foi
produzida em 1954 e foi muito utilizada pelo programa espacial
americano, em razdo da sua vantajosa relagdo entre poténcia e
peso por unidade. Apo6s aperfeicoada para ser usada no espago,
a tecnologia passou a ser utilizada em aplicacGes terrestres [7].

As células fotovoltaicas sdo constituidas por um material
semicondutor, composto por duas faces; uma com tendéncia a
doar elétrons ou com a tendéncia de receber elétrons, porém
para que essa passagem de elétrons ocorra é necessaria uma
energia de ativagdo que ¢é fornecida pelos fotons oriundos da
radiacdo solar. Com isso teremos um material polarizado, em
que a face com acimulo de elétrons € o polo negativo e a face
que perde elétrons passa a ser o polo positivo [7].

O material semicondutor utilizado é composto por uma face
de silicio dopado com impurezas do tipo n, com fdsforo,
fazendo com que um elétron fique desemparelhado e a outra
face com silicio do tipo p, com boro, criando uma lacuna como
pode ser visto na imagem abaixo [7].
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Fig. 2. Silicio dopado com impurezas do tipo n, com fésforo (a) e silicio do
tipo p, com boro (b) [7].

O silicio com impurezas do tipo n entra em contato com o
silicio do tipo p, e os elétrons livres do lado n preenchem as
lacunas do lado p. A camada n, que perdeu elétrons fica
positivamente carregada, enquanto a camada p, que recebeu
elétrons, fica negativamente carregada. Essas cargas
aprisionadas ddo origem a um campo elétrico permanente, que
dificulta a passagem de mais elétrons do lado n para o lado p.
O equilibrio ¢ atingido quando o campo elétrico forma uma
barreira de potencial capaz de barrar os elétrons livres
remanescentes do lado n. [7]

O efeito fotoelétrico ocorre nessas condicdes, pois quando
um elétron do lado p recebe energia suficiente do foton da
radiacdo solar e se move para a banda de conducéo, criando o
par elétron-lacuna, o campo elétrico permanente envia o elétron
para o lado n, ndo permitindo sua volta, a0 mesmo tempo que
repele a lacuna para o extremo do lado p. Adicionando contatos
em suas extremidades do material semicondutor dopado o
elétron da camada n, passa pela carga elétrica externa e retorna
para a lacuna na camada p. Como exemplificado na figura
abaixo: [7]
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Fig. 3. Efeito fotoelétrico na jungéo pn [7].
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A energia gerada pela célula solar é a que o elétron recebe do
féton para migrar da camada p para n. Porém nem toda energia
é aproveitada. Os fotons fornecidos pela radiacéo solar devem
ter energia suficiente para migrar o elétron da banda de valéncia
para a banda de condugdo. Quando essa energia ndo é
suficiente, ela passa direto por meio do material semicondutor;
quando a energia do foton é superior ao necessario para
migracao o excesso é convertido em calor. Essas duas situagdes
representam as perdas de eficiéncia que podem ocorrer na
conversdo da energia solar em eletricidade [7].

Existem fatores que diminuem o rendimento de energia. O
silicio, por ser um material brilhante, pode refletir mais de 30%
da luz que incide sobre ele, o que diminui a quantidade de
fotons que sdo absorvidos. Duas técnicas sdo aplicadas para
minimizar esse fator.

A primeira consiste em aplicar uma fina camada de
mondxido de silicio na superficie da célula, que reduz a reflexao
em 10% e uma segunda camada pode reduzir a reflexdo para
apenas 4%. A segunda técnica consiste em fazer a superficie ter
formato de pirdmide ou cone para que a luz refletida incida
novamente sobre a célula aumentando a absor¢do. Como pode
ser visto na imagem abaixo: [7]



Luz incidente

Fig. 4. Espectro da radiacdo solar incluindo um detalhamento da faixa visivel
humana [7].

Outro fator relevante relacionado ao efeito fotoelétrico é a
irradiancia. A irradiancia pode ser entendida como uma
grandeza utilizada para quantificar a radiacdo solar, também
denominada de irradiacdo, expressa na unidade de W/m? (Watt
por metro quadrado), ou seja, considera a poténcia por area.

Portanto, considerando que a poténcia é uma grandeza fisica
capaz de expressar a energia que é transportada por um periodo
ou sua variacdo, pode-se considerar que 0 aumento da poténcia
da radiagdo solar, consequentemente mais energia seréa
transportada em um intervalo de tempo [6].

Considera-se que a irradiancia da luz solar é geralmente em
torno de 1000 W/m? e esse € o valor padréo para especificar e
avaliar as cédulas fotovoltaicas utilizado pela inddstria
fotovoltaica, uma vez que seré possivel analisar sua eficiéncia
com base em uma condicéo padréo de radiacéo solar [6].

A irradiancia serd medida por um sensor e os dados obtidos
serdo armazenados ao longo do dia — é o modo mais comum de
quantificar a energia recebida pelo Sol nos sistemas
fotovoltaicos — assim, sera possivel calcular a quanta energia
solar em certa area.

Dessa maneira, a irradidncia varia conforme modifica a
incidéncia dos raios solares no decorrer do dia. Ao analisar
esses dados em um grafico, obtém-se o valor da energia
recebida durante o dia na unidade de é&rea, esse valor é
denominado de insolag&o.
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Fig. 5. Perfil de irradiancia solar ao longo do dia [6]

Dessa maneira, considera-se a insolagdo como uma grandeza
usada para expressar a energia solar que incide sobre uma
determinada area de superficie plana ao longo de determinado
intervalo de tempo; sua unidade é Wh/m? (watt-hora por metro
quadrado). Essa medida é utilizada para realizar o
dimensionamento dos sistemas fotovoltaicos e esses dados
podem ser usados para compreender a radiacdo solar em
determinada localidade e em consequéncia sua capacidade de
gerar energia solar [6].

Necessario ressaltar que a insolagdo em determinado local
varia ao longo do ano em razdo dos diferentes niveis de radiacdo
solar nas estacfes do ano, da ocorréncia de chuvas e da presenca
ou ndo de nuvens no céu.

W —FOW ey

o T

00 $7% 4000 5232

Whim'. s
4399 4750 3600 3280 %50 5735 600 G230

Fig. 6. Total diario de insolagao global horizontal, média anual [5].

As grandezas apresentadas anteriormente sdo fundamentais
para compreender como seria um bom funcionamento dos
maodulos fotovoltaicos, relagdo demonstrada a seguir.

A célula fotovoltaica — parte integrante dos mddulos
fotovoltaicos — fornecem uma tens&o elétrica média de 0,6 V,
para obter niveis de tensdo adequados as células sdo conectadas
em série, com uma tensdo resultante igual a soma das tensdes
individuais das células.

A corrente a ser produzida dependera da area da célula, pois
esta intrinsicamente ligada a quantidade de luz recebida, assim,
séo grandezas proporcionais; quanto maior a area, maior sera a
quantidade de corrente elétrica gerada. Nos médulos comerciais
a corrente elétrica varia entre 8 A (modulos cristalinos) e 2 A
(mddulos de filmes finos) [6] [4].

Cabe ressaltar que o médulo fotovoltaico ndo atua como uma
fonte elétrica convencional, uma vez que ndo apresenta uma
tensdo de saida constante, pois depende da corrente e vice-
versa. A relagdo entre a corrente elétrica e tensdo pode ser
percebida na curva do gréfico abaixo:
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Fig.7 Curva caracteristica 1-V e curva de poténcia P-V para um moédulo de
poténcia nominal de 100 Wp [4].

O grafico demonstra que a cada ponto na curva I-V, o produto
corrente-tensao representa a poténcia gerada naquela condicéo.
Também mostra uma curva de poténcia em funcdo da tensao,
chamada de curva P-V, que identifica 0 ponto com 0 maximo
valor da poténcia [4].

Ademais, o0 médulo usualmente € identificado pela sua
poténcia elétrica de pico (Wp) que ¢ analisada nas condicdes-
padréo de ensaio (STC — Standard Test Conditions), quais sdo:
irradiancia solar de 1000 W/m? sob uma distribuigdo espectral
padrdo para AM 1,5 e temperatura da célula de 25°C [4].

Portanto, conclui-se que a maioria das caracteristicas de um
mddulo dependem da irradiancia solar e da temperatura.

A medida que a irradiancia solar aumenta a corrente elétrica
gerada pelo médulo também aumenta. Ja a corrente de curto-
circuito tem um aumento linear em relacdo a grandeza
mencionada [4].
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Fig. 8 Efeito causado pela variacdo da irradiancia solar sobre a curva
caracteristica I-V para um mddulo fotovoltaico de 36 células de silicio cristalino
(c-Si) a 25°C [4].
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Fig. 9 Pontos de operacdo do médulo fotovoltaico ao longo da curva P-V para
as trés situacoes de operagao [6].

Pode-se afirmar que com uma irradiancia solar de 1000 W/m?
0 médulo possui a capacidade de fornecer a corrente maxima
determinada em seu catalogo, considerando a temperatura de

1 Coeficente a refere-se a variagdo da corrente de curto-circuito com a
temperatura; Coeficiente B refere-se a variacéo da tenséo de circuito aberto com

25°C. Portanto, a corrente esta intimamente ligada a quanta luz
solar o médulo recebe [6].

Outro fator relevante a ser analisado é a temperatura
ambiente, pois ela ocasiona uma variagdo na temperatura das
células que compde os modulos. O aumento da temperatura da
célula ocasiona uma queda relevante na tensdo; apesar da
corrente elétrica apresentar um aumento, ele é inexpressivo e
ndo é suficiente para suprir a perda causada pela diminuigdo da
tenséo [4].
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Fig. 10 — Efeito causado pela variacéo da temperatura das células sobre a curva
caracteristica I-V para um mddulo fotovoltaico de 36 células de silicio cristalino
(c-Si) sob irradiancia de 1000 W/m? [4].

Além disso, em razdo da diminuicdo da tensdo devido o
aumento da temperatura, a poténcia fornecida pelo médulo
também sofrerda uma queda, uma vez que a poténcia é o produto
da tensdo pela corrente do médulo [6].

Devido as condigdes-padrdo de ensaio (STC) néo
representarem geralmente as condi¢Bes de operacdo real, as
normas determinam uma temperatura nominal para a operagéo
das células nos mddulos, de forma que as caracteristicas
elétricas estejam mais proximas as observadas na pratica em
campo.

Essa temperatura nominal serd obtida com a exposicdo do
modulo a um circuito aberto com irradiancia de 800 W/m? com
uma temperatura de 20°C e com agdo do vento com velocidade
de 1 m/s. Ela comumente é encontrada nas folhas de dados
técnicos dos modulos, identificada pela sigla NOCT (Nominal
Operating Cell Temperatur) e geralmente estd entre a 40 a
50°C.

A NOCT esta relacionada as propriedades térmicas e opticas
nos materiais empregados na constru¢do do mddulo, assim, se
os médulos apresentam os mesmos coeficientes de temperatura
(a, B ey)t, aquele com a menor NOCT terd melhor desempenho
em campo, ja que apresentard uma perda menor relacionada a
temperatura [4].

Diante 0 exposto nesse topico, evidente a capacidade
energética proveniente da energia solar. A energia produzida
advém do efeito fotoelétrico que ocorre nas células que compde

a temperatura; e Coeficiente y refere-se a variacdo da poténcia maxima do
modulo com a temperatura.



os modulos fotoelétricos. A geracdo de energia elétrica por
essas células estd diretamente relacionada a irradiancia e a
temperatura, fatores que serdo de suma importancia para o
estudo proposto neste artigo.

1. MACHINE LEARNING

Na computagdo escreve-se programas capazes de realizar as
mais diversas tarefas por meio de algoritmos; porém, existem
tarefas que sdo simples para seres humanos, mas complexas
para se descrever em um algoritmo eficiente, tal como
reconhecer as diferencas de um gato e um cachorro através de
uma imagem [8].

Com a crescente aumento no volume de dados gerados por
diferentes setores, surgiu a necessidade de criar ferramentas
computacionais mais sofisticadas, que fossem mais autbnomas
e que ndo dependessem de especialistas; 0 que ocorria até entdo
com o desenvolvimento de sistemas especialistas ou sistemas
baseados em conhecimento. Essas ferramentas deveriam ser
capazes de criar por si — a partir da experiéncia passada — uma
hipotese, ou funcdo que seja capaz de resolver o problema que
se deseja tratar [8].

Em Machine Learning, computadores sdo programados para
aprender com base em experiéncias passadas, aplicando, por
exemplo, o principio de inferéncia, também denominado
inducdo, no qual se obtém conclusdes genéricas a partir de um
conjunto particular de exemplos. Assim, algoritmos de Machine
Learning aprendem a induzir uma fung¢éo ou hipétese capaz de
resolver um problema com base nos dados que representam
instancias do problema a ser resolvido [8].

A Indugdo de Hipoteses

Suponha um conjunto de dados composto de informacdes de
pacientes de um hospital. Esse conjunto possui caracteristicas
dos pacientes, como por exemplo: identificacdo, nome, idade,
sexo, estado de origem, sintomas e resultados de exames
clinicos. [8]

Um algoritmo de Machine Learning é utilizado para aprender
uma hipétese — uma regra — capaz de diagnosticar pacientes de
acordo com seus atributos de entrada; atributos como:
identificacfo e nome ndo sdo considerados entradas relevantes,
pois ndo possuem nenhuma relacéo com o diagndstico de uma
doenca [8].

O desejado é induzir uma hipGtese capaz de fazer
diagndsticos corretos para novos pacientes, diferentes daqueles
que foram utilizados para aprender a regra de decisdo. Sendo
assim ¢ esperado que a regra seja valida para outros objetos de
mesmo dominio ou problema que ndo fazem parte do conjunto
de treinamento; essa capacidade é chamada de generalizagao da
hipotese [8].

Quando uma hipdtese apresenta uma baixa capacidade de
generalizacdo, pode ser por estar super ajustada aos dados,
denominado de overfitting; nesse caso a hipotese se
especializou nos dados de treinamento. Também pode ocorrer
0 caso inverso, o underfitting, quando a hip6tese obtém uma
baixa taxa de acerto mesmo ao testar com o0s dados de
treinamento; isto pode ocorrer quando os exemplos de treino

sdo pouco representativos ou 0 modelo usado é muito simples e
ndo captura os padrdes existentes dos dados [8].

B. Viés Indutivo

Algoritmos de Machine Learning tentam aprender a partir
dos dados de treinamento, buscam uma hip6tese, em um espaco
de possiveis hipoteses, capaz de descrever as relagles entre 0s
objetos que melhor se ajusta aos dados de treinamentos [8].

Quanto a analise das hipoteses, existem dois tipos de vieses:
0 viés de representacdo, que restringe as hipoteses que podem
ser geradas; e 0 viés de busca, que define como as hipéteses séo
pesquisadas no espaco das hipdteses. Sem o viés ndo haveria
generalizacéo.

Apesar do viés parecer uma limitagdo, sua auséncia em um
algoritmo de Machine Learning o impossibilitaria de
generalizar o conhecimento adquirido durante seu treinamento
e aplicd-lo com sucesso a novos dados.

Cada algoritmo possui uma forma de induzir estas hipéteses.
As redes neurais artificiais representam uma hipotese por um
conjunto de valores reais associados aos pesos das conexdes da
rede.

Arvores de decisdo utilizam uma estrutura de arvore em que
cada no interno € representado por uma pergunta referente ao
valor de um atributo e cada n6 externo esta associado a uma
classe. A figura abaixo apresenta trés tipos de vieses de
representacéo [8].

045-040 05¢ 012 098 037
045 0,11 081 034 020 083
029 032 <025 <051 041 0,70

So Peso > 50 entdio Doonto
80 Poso < 50 0 Sexo = M ontilo Doento

Doente  Saudavel Doente So Poso < 50 @ Sexo = F entio Saudavel

(a) Arvore de decisio (b) Conjunto de regras (¢) Redes neurais

Fig. 9. Diferentes vieses de representacao [8].

C. Tarefas de aprendizado

Algoritmos de Machine Learning podem ser divididos em
dois tipos de tarefas de aprendizado: as preditivas e descritivas
[8].

Tarefas preditivas sdo aquelas que a meta é encontrar uma
hipétese a partir dos dados de treinamento que possa ser
utilizada para prever um rétulo ou valor. Esses algoritmos
seguem o paradigma de aprendizado supervisionado, ou seja,
em seu conjunto de dados possuem a saida que é esperada [8].

Por sua vez, as tarefas descritivas sdo aquelas que buscam
descrever um conjunto de dados. Os algoritmos utilizados
nessas tarefas ndo fazem uso do atributo de saida, nesse caso
seguem o paradigma de aprendizagem ndo supervisionada,
geralmente sdo utilizados em uma tarefa de agrupamento de
dados, por exemplo [8].
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Fig. 10. Hierarquia de aprendizado [8]

V. CORRELAGAO DE PEARSON

O coeficiente de correlagdo de Pearson é uma forma de medir
a relacdo linear entre duas varidveis que é dada pela formula

[9l: B 3
1 =N -7
r_n—lz sx sy

Em que:
e 1 é0ndmero de amostras;
e x; é aamostra da variavel x;
e X éamédia da variavel x;
e sx €0 desvio padrdo da varidvel x;
e y; é aamostra da varidvel y;
e Y éamédia da variavel y;
e sy éodesvio padrdo da variavel y;
e 1 é 0 coeficiente de corre¢do de Pearson.

Em termos estatisticos duas variaveis se relacionam
quando possuem semelhanca na distribuicéo de seus escores, ou
seja, elas podem se associar a partir das distribuicdes ou pelo
compartilhamento de variancia. A correlacdo de Pearson é uma
medida da variancia compartilhada entre duas variaveis [9].

Para um modelo linear se espera que as alteracdes na
varidvel X também gerem o mesmo impacto na variavel Y. Por
relagdo linear, a melhor forma de se ilustrar graficamente um
relacionamento de duas variaveis é através de uma linha reta.
Portanto para a correlacdo de Pearson é necessario um
compartilhamento de variancia e que a varidncia seja
distribuida linearmente [9].

O coeficiente de correcdo de Pearson (r) variade-1a 1. O
valor representa a forca do relacionamento entre as variaveis.
Para esses valores podemos montar uma tabela que defina qual
a afinidade entre as duas variaveis [9].

O significado préatico varia de autor para autor, abaixo sdo
apresentados dois entendimentos de autores diferentes.

Coeficiente Relagéo
0,1-0,29 Pequena
0,39-0,49 Média

0,5-1,0 Grande
(BRITO apud Cohen 1998) [9].

Coeficiente Relagéo
0,1-0,3 Fraca
0,4-0,6 Moderado

0,7-1 Forte

(BRITO apud Dancey e Reidy 2005) [9].

Independente do autor é correto afirmar que quanto mais
préximo de um - independente do sinal - maior serd a
dependéncia estatistica linear entre as variaveis, enquanto para
valores mais proximo de zero, mais fraca a relagdo. Abaixo é
apresentado um exemplo de relag&o linear positiva entre duas
variaveis hipotéticas X e Y [9].

Grifico 01 - Correlacio linear entre Xe Y

Fig. 11. Gréfico relagao linear hipotética entre X e Y [9].

V. METODO SVM E SVR

O SVM (Support Vector Machine) é um algoritmo que
busca uma separacdo entre classes distintas, analisando um
ponto de cada grupo mais préoximo da outra classe. O algoritmo
escolhe uma reta - ou hiperplano em maiores dimensdes - entre
dois grupos que se distanciam mais de cada um [10] [11] [12].

A
X, Hy \

H: Hs

Fig. 12. A melhor reta é a H3, que possui a melhor distancia entre os dois
grupos [12].

A. SVM néo linear

Existem casos em que ndo é possivel separar as classes por
uma reta, esses casos se encaixam no método SVM néo linear.
Neste caso a busca do algoritmo é em tragar mais retas e curvas
a fim de separar as classes da melhor forma possivel [11] [12].
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Fig. 13. SVM ndo linear [12]

SVM’s lidam com problemas ndo lineares, mapeando o
conjunto de treinamento de seu espaco original — referenciado
como entradas — para um novo espago de maior dimensdo,
denominado espaco de caracteristicas — feature space.
Problemas que ndo podem ser resolvidos com SVM linear no
espaco original, a depender das entradas de treinamento, podem
ser separadas de maneira linear no espago de caracteristicas [8].

O uso desse procedimento é motivado pelo teorema de Cover
(CARVALHO apud Haykin,1999) [8]. Dado um conjunto de
dados ndo lineares no espaco de entradas X, esse teorema
afirma que X pode ser transformado em um espaco de
caracteristicas no qual, com alta probabilidade, os objetos sdo
linearmente separaveis. Duas condigBes devem ser satisfeitas
para isso: a transformacéo seja ndo linear e a dimensdo do
espaco de caracteristicas seja suficientemente alta [8].

A
AL
A A

X,

(a) Conjunto de dados (b) Fronteira para duas (c) Fronteira para trés dimen-
dimensGes soes

Fig. 14. Exemplo de transformagéo realizada em conjunto de dados néo linear
para o espago de caracteristicas. [8]

B. Funcdes Kernel

Como o espago de carateristicas pode ter uma dimensdo
muito ampla, o custo computacional para realizar o processo
pode ser extremamente alto ou inviavel. A fim de evitar esse
problema s8o utilizadas as funces kernel. [8]

A funcéo kernel tem como objetivo receber dois objetos do
espaco das entradas e calcular o produto escalar desses objetos
no espaco de caracteristicas. As fungdes kernel mais comuns
sdo: Linear, Polinomial e RBF [8].

C. SVM em Problemas de Regresséo (SVR)

O SVM também pode ser utilizado para prever valores
continuos com base nos dados, ao invés de prever a classe que
os dados pertencem. [12]

Para regressao o objetivo é encontrar um hiperplano que mais
se aproxime dos dados. Diferente da classificagdo que considera
0s pontos mais préximos ao hiperplano, na regressdo sdo
considerados 0s pontos mais distantes. Para casos ndo lineares
é utilizado a mesma técnica de transformacdo do SVM nao
linear para fazer uma regresséo nao linear [12].

/\S e-deviation

Fig. 15. Regressdo por SMV (COUTINHO apud Kleynhans) [12]

D. Meétricas

Em problemas de previsdo, seja ela classificagdo ou
regressdo, é importante se ter uma métrica de quanto o seu
treinamento esta performando, para entender se a acuracia do
seu treinamento est& boa o suficiente, ou qual é o treinamento
que desempenha o menor resultado. Neste sentido serdo
abordadas algumas meétricas para validar treinamentos de
regressao.

1) Max Error (ME)

Essa métrica busca encontrar o maior erro possivel dentre
todas as amostras apresentadas, isto é, serdo calculadas as
diferencas entre os valores esperados e o valor previsto e sera
escolhido o maior valor - em modulo - de todo o treinamento
[13].

MaxError(y,9) = max (ly; — 9:l)
Em que:
ey éuma sequéncia valore reais;
e § é uma sequéncia valore previsto;
e max é uma funcdo que retorna o maior valor de uma
sequéncia de valores;
e y; éum elemento de y
e $; éum elemento de y



2) Mean absolute error (MAE)
Essa métrica realiza a média da soma da diferenca absoluta
entre o valor esperado e o previsto [13].

111—1
MAE(y,9) = Ez lyi — 3l
i=0

Em que:
ey éuma sequéncia valore reais;
e § é uma sequéncia valore previsto;
e y; éum elemento de y
e $; 6 um elemento de y
e n énumero total de amostras.

3) Mean squared error (MSE)
Essa métrica se assemelha a MEA, todavia, nessa a diferenca
entre o valor esperado e o previsto é elevada ao quadrado. [13]

n-1
1
MSEG,9) =~ ) (= 9°
i=0

Em que:
ey éuma sequéncia valore reais;
ey é uma sequéncia valore previsto;
e y; éum elemento de y
e $; éum elemento de y
e 1 énumero total de amostras.

4) Root Mean squared error (RMSE)

Essa métrica resolve um problema criado pela métrica
anterior, MSE, em que a unidade comparada estaria ao
guadrado. Para isso € tirado a raiz quadrada do resultado da
métrica MSE. [13]

RMSE(y,9) =

Em que:
ey éuma sequéncia valore reais;
e § éuma sequéncia valore previsto;
e y; éum elemento de y
e ¥, é6um elemento de ¥
e n é numero total de amostras.

Apesar da métrica MAE apresentar grandes semelhancgas com
a RMSE, o fato desta Gltima apenas tirar a raiz do resultado
acentua grandes erros; todavia, a RMSE é uma meétrica
importante para sistemas em que erros grandes sdo indesejaveis.

VI. DADOS DE GERACAO E CLIMATICOS

Os dados utilizados neste estudo foram coletados na Estacéo
Meteoroldgica da EMC/UFG obtidos através da geracdo de
energia elétricas das placas fotovoltaicas instaladas.

A. Estacdo Meteoroldgica da EMC/UFG

A Estacdo Meteoroldgica da EMC/UFG esta localizada na
Escola de Engenharia Elétrica Mecanica e de Computacédo
(EMC) da Universidade Federal de Goias (UFG) sobre o
telhado do Centro de Aulas B. Estd em operacdo desde 27 de
julho de 2015, sendo capaz de realizar as seguintes medicdes:

e Irradiancia solar global (W/m2) no plano horizontal,
através de um pirandmetro da marca Hukseflux,
modelo LP02. Possui faixa espectral de 285 nm a 3000
nm, faixa de medicéo de 0 a 2000 W/m2.

e  Temperatura do ar (°C) e umidade relativa do ar (%)
através de um sensor da marca Campbell, modelo
CS2. As medicBes de temperatura possuem uma
resolucdo de 0,01 (°C), exatiddo de = 0,4°C na faixa de
5 a 40 °C e exatiddo de + 0,9°C na faixa de -40 a 70
°C. Quanto as medi¢des de umidade a resolugdo ¢ de
0,03 % = 4% na faixa de 0% a 100%.

e Indice de precipitacdo pluviométrica (mm), através de
um pluviémetro da marca Te- xas Electronics, modelo
TR25I. Possui resolucdo de 0,2 mm e precisao de 1 %
até 50 mm/hr.

e Velocidade do vento (m/s) e dire¢do do vento (°),
através de anemoémetro da R M Young, modelo 03002-
5. A velocidade do vento possui exatiddo de + 0, 5 m/s.

e Pressdo atmosférica (mBar), através de um sensor da

marca Texas Electronics, modelo TB-2012M. Possui
exatiddo de + 1, 3 mBar. [14]
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Fig. 16. Estagdo meteoroldgica instalada na EMC/UFG e seus sensores [14].
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Os dados sdo armazenados em um registro central de baixo
consumo de energia — data logger — que possuia uma
capacidade de 8 dias de medigdo em 2015, tendo sido ampliada,



com a troca do data logger ocorrida em abril de 2019, para 90
dias. As medigdes sdo realizadas com intervalos de 1 em 1
minuto [14].

B. Sistema Fotovoltaico da EMC/UFG

Como mencionado anteriormente, o sistema fotovoltaico da
EMC/UFG esta localizado na Escola de Engenharia Elétrica
Mecanica e de Computacdo (EMC) da Universidade Federal de
Goids (UFG) sobre o telhado do Centro de Aulas B. Foi
instalado seguindo a orientagdo do telhado, com 10° de
inclinacdo, parte dos médulos com - 15 ° de desvio azimutal e
outra parte com 165° de desvio azimutal, ocupando uma area
total de 217 m2 [14].

Atualmente o sistema é composto por 133 mddulos de silicio
policristalino da marca SUN EARTH. Cada médulo possui uma
poténcia de 235 Wp e o sistema completo possui uma poténcia
instalada de 31,25 kWp [14].

O telhado onde estdo instalados os maddulos, sdo
apresentadas duas aguas — norte e sul — separadas ao meio por
uma plataforma que as divide em leste e oeste. Estdo instalados
60 modulos na agua nordeste (NE) e 60 modulos na agua
sudeste (SE) [14].

£ ; >“.‘ .
Fig. 17. Sistema Fotovoltaico EMC/UFG — Lado Leste. [14]

Outros 25 mddulos estdo instalados na agua noroeste (NO),
porém ndo existem maddulos instalados na dgua sudoeste (SO)
do telhado [14].

Fig. 18. Sistema Fotovoltaico EMC/UFG — Lado Oeste. [14]

S&o utilizados sete inversores da marca ELTEK -THEIA —
seis com poténcia de 4,4kW e um com 2,9 kW [14].

Os dados de geracdo sdo obtidos, desde o dia 14 de outubro
de 2016, através de um monitoramento fornecido pelo
fabricante ELTEK. Os dados representam os valores de energia
produzida na saida dos inversores [14].

VII. TRATAMENTO DE DADOS

Para esse estudo os dados foram tratados removendo dados
considerados como medicOes erradas e posteriormente foram
agrupados a cada uma hora e correlacionados pelo horério.

A Estacdo Meteoroldgica da EMC/UFG

Como apresentado anteriormente, a estacdo meteoroldgica é
capaz de fornecer cinco tipos de medidas meteoroldgicas.

Como os dados sdo obtidos de minuto em minuto, foram
agrupados de hora em hora e utilizou-se apenas a média de cada
medida para o treinamento.

B. Sistema Fotovoltaico da EMC/UFG

Para os dados de geragdo utilizou-se apenas a medicdo de
poténcia ativa acumulada e a temperatura do médulo. Os dados
obtidos apresentam uma periodicidade de 15 (quinze) minutos.

Dados que possuiam geracdo em horarios noturnos foram
desconsiderados.

Para que a previsdo seja feita em kWh, os dados foram
somados de hora em hora para serem utilizados no treinamento.

VIII.

Apesar de literaturas apontarem que as varidveis que
determinam a geracdo de energia sdo apenas a irradiancia e a
temperatura. Neste trabalho foram analisadas as demais
variaveis meteoroldgicas, como indice pluviométrico e
umidade relativa. Ademais, foi analisado como seus valores
influenciam na geracdo de energia.

VARIAVEIS

A. Irradiancia

Como apresentado anteriormente, a irradiancia € a variavel
principal na geracdo de energia, pois através dela que os



maédulos solares sdo excitados, resultando na geracdo de
energia.

Analisou-se, com base nos dados colhidos, 0 comportamento
da geragdo de energia baseado na irradiancia, através de um
grafico de dispersao de energia gerada (kWh) e irradiancia
(W/m2)

Disperssd@o Energia gerada (kWh) X Irradiancia (Wh/m?2)
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Fig. 19. Gréfico de dispersdo entre as variaveis energia gerada e
irradiancia.

Calculando o valor do coeficiente de Pearson obtemos um
valor de 0,95, que é considerada uma relago positiva forte.

B. Temperatura Ambiente

A temperatura do médulo influencia diretamente na geracdo
de energia; quanto maior a temperatura do médulo, menor sera
a eficiéncia nessa geragdo. Contudo, o presente trabalho visa
analisar outros dados meteoroldgicos, pode-se observar a
relacdo entre a temperatura do médulo e a temperatura
ambiente.

O gréfico a seguir foi compilado com base na temperatura
média por horario, tanto da estacdo meteoroldgica como a
informado pelo sensor dos modulos.

Temperaturas medias Modulo X Ambiente
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Fig. 20. Grafico temperaturas média médulo X temperatura ambiente.

Percebe-se que existe uma relagdo entre os dados obtidos da
temperatura do médulo e os dados obtidos da temperatura
ambiente.

Foi gerado um gréafico de dispersdo entre os dados de
temperatura ambiente e os dados de geragdo de energia.
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Fig. 21. Gréfico de disperséo entre as varidveis energia gerada e temperatura
ambiente.

Como pode-se observar existe um comportamento
semelhante ao obtido ao analisar a irradiancia, o que demonstra
ter uma correlacdo entre as variaveis com o resultado da geragao
de energia.

Calculando o valor do coeficiente de Pearson obtém-se um
valor de 0,63 que é considerada uma relacdo positiva moderada.

C. indice pluviométrico
Para a analise foi plotado novamente o grafico de disperséo.

Disperssio Energia gerada (kWh) X indice Pluviométrico (mm)

Energia Gerada (kwh)

0 0.z 0.4 0.6 0.8

indice Pluviométrico Médio (mm)

Fig. 22. Gréfico de dispersdo entre as variaveis energia gerada e indice
pluviométrico médio.

Como pode ser observado, o indice pluviométrico ndo
tem uma relacdo clara com a geragdo de energia.
Ao calcular o valor do coeficiente de Pearson obtém-se um
valor de -0,05, conclui-se ndo haver relacdo entre as variaveis.
D. Umidade relativa do ar

Para a analise foi plotado novamente o grafico de dispersao.

Disperssdo Energia gerada (kWh) X Umidade relativa do ar (%)

serada (kwh)

Fig. 23. Gréfico de disperséo entre as varidveis energia gerada e umidade

relativa do ar.

Pela anélise do grafico pode-se considerar que a umidade
relativa do ar possui certa relacdo com a geracdo de energia.



Pode-se notar que a geracdo de energia € mais baixa para uma
umidade relativa entre 80% e 100%.

Ao calcular o valor do coeficiente de Pearson obtém-se um
valor de -0,43, que é considerado uma relacdo negativa
moderada, ou seja, é uma variavel inversamente proporcional,
assim, quanto menor a umidade maior sera a geracdo de energia.

E. Escolha de variaveis

Com base nos dados analisados pode-se montar a seguinte
tabela para apresentar a relacdo entre as quatro variaveis:

- E IR T IP U

E - 0,95 0,63 -0,05 -0,43

IR 0,95 - 0,67 -0,05 -0,45

T 0,63 0,67 - -0,07 -0,67

IP -0,05 -0,05 -0,07 - 0,14

0] -0,43 -0,45 -0,67 0,14 -
Em que:

o E - Energia gerada;

e IR - Irradiancia;

e T - Temperatura Ambiente;
e IP —indice pluviométrico;
e U -—Umidade relativa do ar;

Para o treinamento do algoritmo, as variaveis escolhidas
foram: irradidncia, temperatura ambiente e umidade
relativa do ar. Sendo que as que tiveram o maior efeito sobre
a geracdo de energia foram a irradidncia e a temperatura
ambiente.

IX. TREINAMENTO E RESULTADOS

Para o treinamento foi utilizado a linguagem de programacéo
Python com a biblioteca scikit; para o treinamento e calculo de
erro, a biblioteca numpy; e pandas para manipulacéo de dados.
O dataset para treinamento possui 16068 registros entre 0s
periodos de 21/05/2019 a 25/09/2021.

Ademais, foi utilizado o método SVR com os diferentes
kernels: Linear, Polinomial e RBF (Radial Basis Funcion).

Os treinamentos foram divididos da seguinte maneira:
utilizando uma variavel (irradidncia), duas varidveis
(irradidncia e temperatura ambiente) e trés varidveis
(irradidncia, temperatura ambiente e umidade relativa do ar),
todavia, ndo foi possivel plotar o gréafico desta dltima.

Para cada treinamento foi separada 30% das amostras de
forma aleatoria para a realizacdo do célculo das métricas.
Foram calculadas as seguintes métricas apresentadas no artigo:
max error (ME), mean absolute error (MAE) e root mean
squared error (RMSE).

Os treinamentos por SVR foram feitos utilizando os
pardmetros épsilon, que significa o intervalo de valores que
devem ser ignorados durante o treinamento igual a 1 (um), pois
desta forma o treinamento tenderd a seguir melhor a
distribuicdo da irradiancia, os demais parametros como e C que
define a penalidade do algoritmo, degree que define o grau da
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funcdo polinomial s8o mantidos em seus valores padrdo do
scikit para 0 SRV que sdo respectivamente 1 e 3.

A Treinamento com irradiancia com funcédo kernel
linear

O grafico abaixo apresenta a dispersdo entre as variaveis
irradiancia e energia gerada, com 3 (trés) curvas plotadas, sendo
elas a previsdo dos dados por SVR com kernel linear e as
margens épsilons.

Energia Gerada (kWh) baseado na Irradiag@o solar (Wh/m?2) com modelo SRV

serada (KWh)

Irradiagdo solar (Wh/m?2)

Fig. 24. Gréfico de dispersdo entre as variaveis energia gerada e irradiancia com
curva de previsdo SVR com kernel linear treinado com a variavel irradiancia.

Foram obtidos os seguintes valores paras as métricas
analisadas:

Métrica Valor
ME 19,59
MAE 1,80

RMSE 2,82

Ao utilizar esse treinamento pode-se simular
arbitrério e comparar com os resultados reais:

Geracao ao longo do dia

um dia

— SVR
Real

Energia Gerada (kWh)
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00:00
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Fig. 25. Gréfico que representa a geracéo geral dia 27/09/2021 e a previséo feita
pelo SVR com kernel linear treinado com a variavel irradiancia.

B. Treinamento com irradiancia com funcdo kernel
polinomial

O gréfico da Fig. 26 apresenta a dispersdo entre as variaveis
irradiancia e energia gerada, com 3 (trés) curvas plotadas, em
que elas sdo a previsdo dos dados por SVR com Kkernel
polinomial e as margens épsilons.



Energia Gerada (kWh) baseado na Irradiagcdo solar (Wh/m2) com modelo SRV

o SVR
----- +epsilon
----- -epsilon

60

40

Energia Gerada (kWh)

Irradiagdo solar (Wh/m2)

Fig. 26. Gréfico de disperso entre as varidveis energia gerada e irradiancia com
curva de previsdo SVR com kernel treinado com a varidvel irradiancia.

Foram obtidos os seguintes valores paras as métricas
analisadas:

Métrica Valor
ME 33,25
MAE 29

RMSE 481

Ao utilizar esse treinamento pode-se simular um dia
arbitrario e comparar com os resultados reais:

Geracdo ao longo do dia

— SWR
30 —— Real

Energia Gerada (kWh)

0012
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00:1Z
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0040
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00:Z0
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00:00

Fig. 27. Gréfico que representa a geragao geral dia 27/09/2021 e a previsao feita
pelo SVR com kernel polinomial treinado com a variavel irradiancia.

C. Treinamento com irradiancia com funcéo kernel RBF

O gréfico abaixo apresenta a dispersdo entre as variaveis
irradiancia e energia gerada, com 3 (trés) curvas plotadas, sendo
elas a previsdo dos dados por SVR com kernel RBF -Radial
Basis Funcion - e as margens épsilons.

Energia Gerada (kWh) baseado na Irradiacdo solar (Wh/m?2) com modelo SRV

. —— SWR
40 -

. ===+ +epsilon
----- -epsilon

Energia Gerada {(kWh)

Irradiagdo solar (Wh/m?2)

Fig. 28. Grafico de dispersdo entre as varidveis energia gerada e irradiancia com
curva de previsdo SVR com kernel RBF treinado com a variavel irradiancia.

Foram obtidos os seguintes valores paras as métricas
analisadas:
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Métrica Valor
ME 19,56
MAE 1,73

RMSE 2,91

Utiliza-se esse treinamento para simular um dia arbitrario e
comparar com os resultados reais:

Geracdo ao longo do dia

— SVR

30 = Real

Energia Gerada (kWh)
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Fig. 29. Gréfico que representa a geracédo geral dia 27/09/2021 e a previséo feita
pelo SVR com kernel RBF treinado com a varidvel irradiancia.

D. Treinamento com irradiancia e temperatura ambiente
com funcéo kernel linear

O gréafico abaixo apresenta a dispersdo entre as variaveis
irradiancia, temperatura ambiente e energia gerada, com um
plano irradidncia x temperatura ambiente demonstrando o
hiperplano gerado pelo algoritmo SVR com kernel linear.

Plano de previsdo

25

20

w

0

Fig. 30. Grafico de dispersdo entre as variaveis energia gerada (EG), irradiancia
(IR) e temperatura ambiente (TA) com plano de previsdéo SVR com kernel
linear treinado com as variaveis irradiancia e temperatura ambiente.



Foram obtidos os seguintes valores paras as meétricas
analisadas:

Métrica Valor
ME 20,59
MAE 1,67
RMSE 2,83

Utiliza-se esse treinamento para simular um dia arbitréario e
comparar com os resultados reais:

Geracdo ao longo do dia

= SVR

30 = Real

Energia Gerada (kWh)
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Fig. 31. Gréafico que representa a geragdo geral dia 27/09/2021 e a previsao
feita pelo SVR com kernel linear treinado com as variaveis irradiancia e
temperatura ambiente.

E. Treinamento com irradiancia e temperatura ambiente
com fung&o kernel polinomial

O gréfico da Fig. 32 apresenta a dispersdo entre as variaveis
irradidncia, temperatura ambiente e energia gerada, com um
plano irradidncia x temperatura ambiente demonstrando o

hiperplano gerado pelo algoritmo SVR com kernel polinomial.
Plano de previsao

40

(umt) 93
.
o

\
~
o o
o

Fig. 32. Gréfico de dispersdo entre as varidveis energia gerada (EG),
irradiancia (IR) e temperatura ambiente (TA) com plano de previsdo SVR com
kernel polinomial treinado com as variaveis irradiancia e temperatura ambiente.

Foram obtidos os seguintes valores paras as métricas
analisadas:
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Métrica Valor
ME 26,40
MAE 2,31

RMSE 3,68

Utiliza-se esse treinamento para simular um dia arbitrario e
comparar com os resultados reais:

Geragdo ao longo do dia

— SVR
— Real

Energia Gerada (kWh})
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feita pelo SVR com kernel polinomial treinado com as variaveis irradiancia e
temperatura ambiente.

F. Treinamento com irradiancia e temperatura ambiente
com funcéo kernel RBF

O grafico a da Fig. 34 apresenta a dispersdo entre as variaveis
irradiancia, temperatura ambiente e energia gerada, com um
plano irradiancia x temperatura ambiente demonstrando o
hiperplano gerado pelo algoritmo SVR com kernel RBF.

Plano de previsdo

25

20

(umit) 93

Fig. 34. Gréfico de dispersdo entre as varidveis energia gerada (EG),
irradiancia (IR) e temperatura ambiente (TA) com plano de previsdo SVR com
kernel RBF treinado com as variaveis irradiancia e temperatura ambiente.

Foram obtidos os seguintes valores paras as métricas
analisadas:

Métrica Valor
ME 19,93
MAE 2,01

RMSE 2,90



Utiliza-se esse treinamento para simular um dia arbitrario e
comparar com os resultados reais:
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Energia Gerada (kWh)
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Fig. 35. Gréafico que representa a geragdo geral dia 27/09/2021 e a previsdo
feita pelo SVR com kernel RBF treinado com as varidveis irradiancia e
temperatura ambiente.

G. Treinamento com irradiancia, temperatura ambiente
e umidade relativa do ar com funcéo kernel linear

Como ndo é possivel fazer uma representacdo grafica com as
3 (trés) variaveis sera apresentado apenas a tabela das métricas
obtidas. As variaveis analisadas foram a irradiancia,
temperatura e umidade relativa do ar com a funcdo kernel
linear. Os valores obtidos foram:

Métrica Valor
ME 22,38
MAE 1,64
RMSE 2,73

Utiliza-se esse treinamento para simular um dia arbitrario e
comparar com 0s resultados reais:

Geragao ao longo do dia

— SR
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Energia Gerada (kwh)
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Fig. 36. Gréafico que representa a geragdo geral dia 27/09/2021 e a previsdo
feita pelo SVR com kernel linear treinado com as varidveis irradiancia,
temperatura ambiente e umidade relativa do ar.

H. Treinamento com irradidncia, temperatura ambiente
e umidade relativa do ar com func&o kernel polinomial

Comao ndo é possivel fazer uma representacao grafica com 3
(trés) variaveis sera apresentado apenas a tabela das métricas
obtidas. As varidveis analisadas foram a irradiancia,
temperatura e umidade relativa do ar com a funcéo kernel
polinomial. Os valores obtidos foram:
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Métrica Valor
ME 22,76
MAE 1,99

RMSE 3,02

Utiliza-se esse treinamento para simular um dia arbitrario e
comparar com os resultados reais:
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Fig. 37. Gréafico que representa a geracdo geral dia 27/09/2021 e a previsdo
feita pelo SVR com kernel polinomial treinado com as variaveis irradiancia,
temperatura ambiente e umidade relativa do ar.

l. Treinamento com irradiancia, temperatura ambiente
e umidade relativa do ar com funcéo kernel RBF

Como ndo é possivel fazer uma representacéo gréafica com as
3 (trés) varidveis sera apresentado apenas a tabela das métricas
obtidas. As varidveis analisadas foram a irradiancia,
temperatura e umidade relativa do ar com a funcéo kernel RBF.
Os valores obtidos foram:

Métrica Valor
ME 21,27
MAE 1,90

RMSE 2,86

Utiliza-se esse treinamento para simular um dia arbitrario e
comparar com os resultados reais:
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Fig. 38. Gréfico que representa a geracéo geral dia 27/09/2021 e a previséo feita
pelo SVR com kernel RBF treinado com as variaveis irradiancia, temperatura
ambiente e umidade relativa do ar.



J. Analise das métricas obtidas

Para esta analise serdo considerados apenas as métricas MAE
e RMSE, pois sdo as métricas mais relevantes para nosso
estudo, ja que a ME pode apresentar grandes variacdes para
grandes valores de irradiancia. A Tabela a seguir é um
compilado dos resultados a coluna “Kernel” representa o kernel
utilizado e a coluna “Varidveis” representa o numero de
variaveis utilizado no treinamento.

Kernel Variaveis MAE RMSE
Linear 1 1,80 2,82
Linear 2 1,67 2,83
Linear 3 1,64 2,73
Polinomial 1 2,90 4,81
Polinomial 2 2,31 3,68
Polinomial 3 1,99 3,02
RBF 1 1,73 2,91
RBF 2 2,01 2,90
RBF 3 1,90 2,86
X. CONCLUSOES

Conforme explicado anteriormente, algumas variaveis
afetam sobremaneira a capacidade de gerar energia das células
fotovoltaicas. Dentre elas a literatura destaca a irradiancia e a
temperatura interna das células.

Ademais, para a analise dos dados obtidos pelas placas
fotovoltaicas instaladas no Campus Colemar Natal e Silva,
UFG, foi aplicado o algoritmo SVR, em razdo da sua facilidade
em manipular o treinamento alterando as func¢des kernel, o que
torna possivel uma comparagdo entre seus diferentes tipos.
Neste estudo foram analisados os kernels: linear, polinomial e
RBF e utilizada a linguagem Python.

As varidveis submetidas foram: irradiancia, temperatura
ambiente e umidade relativa do ar. Apesar da importéncia da
Gltima varidvel, essa apresenta menor impacto nos dados
obtidos, o que reafirma a relevancia da irradiancia.

Pode-se observar que independente da variavel utilizada no
trabalho, o kernel linear foi o que melhor performou nas
métricas MAE e RMSE. Também observar-se que para o kernel
linear houve um pequeno ganho nas métricas MAE e RMSE ao
aumentar o nimero de variaveis no treinamento.

O treino que apresentou melhor resultado quanto a MAE e
RMSE foi ao utilizar o kernel linear com as 3 (trés) variaveis —
irradiancia, temperatura ambiente e umidade relativa do ar.

Ao observar as simulagdes do dia 27 de setembro de 2021, as
realizadas com o Kkernel linear tiveram pouca variacdo
visualmente. Enquanto as simulacBes feitas com kernel
polinomial tiveram as maiores varia¢fes; nota-se que sua curva
sofre alteragdo quando o numero de varidveis em seu
treinamento € acrescida.

Vale ressaltar que a temperatura da placa esta relacionada a
sua eficiéncia, como explicado anteriormente, e apresenta uma
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curva no grafico semelhante a temperatura ambiente. Percebe-
se que com os treinamentos do kernel linear a variagdo foi
pequena se comparados com os demais kernels.

Como as variagdes nas métricas MAE e RMSE ao se
adicionarem variaveis no kernel linear séo sutis, conclui-se que
o algoritmo ndo conseguiu tirar o melhor proveito desse
cenario.

O Treinamento com o kernel polinomial teve a caracteristica
de possuir o maior ME uma vez que utiliza o parametro de grau
da funcdo como 3 (trés) e ao aumentar esse grau, a funcdo
tendera a ter um comportamento simular a RBF.

Constata-se que o modelo que obteve as melhores métricas
MAE e RMSE é o SVR com kernel linear. Todavia, ndo se
comporta bem com grandes variagfes, como é perceptivel na
simulacdo do dia 27 de setembro de 2021 realizado das 10:00h
as 15:00h.

O algoritmo possui uma métrica de erro aceitavel para
finalidades que ndo demandem alta precisdo, para casos em que
ela é necesséria, recomenda-se 0 estudo e treinamento de
algoritmos que trabalhem melhor com numero de varidveis
superiores a 1 (um).
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