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Resumo

A energia fotovoltaica vem ganhando grande espago na matriz energética mundial como
estratégia para contornar as crises energéticas ao tempo que auxilia na redugdo de impactos
ambientais, por ser um tipo de energia limpa e renovavel. Entretanto a natureza intermi-
tente desse tipo de geracao de energia elétrica causa dificuldades na gestao da operagao
das mesmas, causando problemas de instabilidade e baixa confiabilidade na conexao de
pontos de geracao ao sistema integrado, o que motiva o desenvolvimento de modelos de
previsao de energia solar fotovoltaica, como ferramenta de auxilio no planejamento da
operacao. Entretanto, tais modelos possuem incertezas associadas que podem afetar de
maneira significativa a previsao de energia, causando mais problemas na confiabilidade da
previsao. Portanto, o presente trabalho apresenta uma andalise das incertezas em modelos
de previsao baseados em redes neurais artificiais (RNA) para aplicagdo em geracao de
energia fotovoltaica, realizando uma aproximacgao Bayesiana da RNA através da técnica do
Monte Carlo Dropout. Os resultados demonstram valores de incertezas maximas inferiores a
1 kWh para os pardmetros escolhidos nas andlises durante as estagoes do ano em diferentes

cenarios de estudo.

Palavras-chave:Redes Neurais Artificiais. Monte Carlo Dropout. Energia Solar. Modelos

de previsao.



Abstract

Photovoltaic energy has been gaining a large space in the world energy matrix as a strategy
to circumvent the energy crises while helping to reduce environmental impacts, as it is a
clean and renewable type of energy. However, the intermittent nature of this type of power
generation causes difficulties in managing its operation, causing problems of instability and
low reliability in the connection of generation points to the integrated electrical system,
which motivates the development of energy forecast models as a tool to assist in operation
planning. However, such models have associated uncertainties that can significantly affect
the energy forecast, causing more problems in the reliability of the forecast. Therefore, the
present work presents an analysis of uncertainties in forecast models based on artificial
neural networks (ANN) for application in photovoltaic power generation, performing a
Bayesian approximation of the ANN through the Monte Carlo Dropout technique. The
results demonstrate maximum uncertainty values of less than 1 kWh for the parameters

chosen in the analyses during the seasons in different study scenarios.

Keywords: Artificial Neural Networks. Monte Carlo Dropout. Solar Energy. Forecasting
Models.
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1 Introducao

A demanda energética mundial vem crescendo continuamente ao longo das décadas.
Estima-se que o consumo mundial anual de energia é de por volta 25000 TWh, com
projecao de dobrar esse valor por volta do ano 2050 e triplicar no final do século 21
(PREMA et al., 2022). Esse cenério, aliada a alta dependéncia dos combustiveis fésseis e
suas consequéncias, como poluicdo, mudancas climaticas e agravamento do efeito estufa,
podem levar a humanidade a uma crise energética acentuada, com o aumento dos precos
da energia devido aos custos com a geracao a partir de fontes nao-renovaveis, como usinas
termelétricas. Na Figura 1 estd ilustrado o grafico do consumo de energia elétrica a nivel
mundial entre os anos 1990 a 2020, a qual foi construida a partir de dados do site da U.S
Energy Information Administration (EIA). Logo, diante do cenério apresentado, foram

motivados interesses nas ultimas décadas em formas alternativas e limpas de gerar energia
(ELAVARASAN et al., 2020).

Figura 1 — Consumo de energia elétrica a nivel mundial entre os anos 1990 a 2020.
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Fonte: Adaptado de (EIA, 2022)

Como forma de solucionar a crise energética, foram exploradas as energias renovaveis,
principalmente energia solar e edlica, que vém ganhando bastante espaco nas discussoes
sobre expansao das fontes de energia no setor elétrico, devido ao fato das mesmas nao
gerarem poluentes e ajudarem na reducao do efeito estufa. Dentre elas, os sistemas
fotovoltaicos se destacam por serem a modalidade de de geracao de energia renovavel que
mais cresce ao redor do mundo. Além disso, devido aos pregos cada vez mais baixos dos
moédulos fotovoltaicos em relagao aos crescentes custos de geracao a partir de combustiveis
fosseis, espera-se uma grande competitividade entre as fontes de geracdo de energia no
futuro. Assim a energia solar se tornara uma das fontes de energia mais significantes
(YANG et al., 2014). Na Figura 2 estd ilustrada o percentual de energia solar e edlica

gerada em relagao ao total gerado entre os anos 1990 a 2020, onde observa-se o crescimento
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acentuado da contribuicdo da energia solar na matriz energética mundial.

Figura 2 — Porcentagem de geracao de energia solar na geragao total produzida mundial-
mente.

Parte da Energia Solar na Produgdo Mundial de Energia

[ - v @

Porcentagem na Gerac&o Total (%)
LS

Fonte: Adaptado de (EIA, 2022)

Enquanto a energia solar, bem como outras fontes de energia renovaveis, contribuem
de maneira significativa para um futuro mais sustentavel, a caracteristica intermitente das
mesmas fazem com que a operacao das redes que elas estao incluidas seja um grande desafio.
Segundo a Agéncia Nacional de Engenharia Elétrica (ANEEL), uma fonte intermitente é
caracterizada quando a geragao de energia ocorre somente no momento em que o recurso
utilizado para a geracao de energia se encontra disponivel. No caso da energia solar, a
geracao é bastante afetada por variaveis climaticas, como temperatura, precipitacao, hora
do dia, etc. Por consequéncia, a intermiténcia na geragao fotovoltaica em larga escala
pode causar desequilibrios entre a o suprimento de energia e a demanda, influenciando na
confiabilidade do sistema elétrico (WANG et al., 2019).

Portanto, prever a quantidade de energia gerada de maneira precisa é uma al-
ternativa viavel para contornar o problema da intermiténcia, j& que uma previsao de
alta exatidao ¢ uma ferramenta de grande importancia para concessionarias de energia,
propiciando um planejamento adequado do despacho de energia solar e analise futura da
confiabilidade do sistema elétrico. Segundo (YANG et al., 2014) os modelos de previsao
podem ser divididos em dois tipos: modelos de previsao indireta e modelos de previsao
direta. Os modelos de previsao direta fazem a previsao de irradiacao solar baseados em
dados historicos de irradiacao solar e clima, e depois as previsoes sao convertidas em
dados de geracao. Os modelos de previsao direta utilizam, além de dados de irradiagao e
clima, dados histéricos de geragao. Para o tipo de previsao indireta, podem ser citados
estudos recentes que utilizam Transformada de Wavelet (BABU; RAY, 2019), técnicas
de machine learnig (MUTAVHATSINDI; SIGAUKE; MBUVHA, 2020) e deep learning
(PAZIKADIN et al., 2020). Para o tipo de previsao direta pode se citado o trabalho de
(PAWAR; MITHULANANTHAN; RAZA, 2020) que utiliza técnicas de machine learning,

como o support vector regression (SVR). Também podem ser citados os trabalhos de
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(ZHOU et al., 2021) e (JAIDEE; PORA, 2019), que utilizam, respectivamente, algoritmos
baseados redes neurais convolucionais e algoritmos hibridos, isto é, que combinam um
modelo baseado em redes neurais artificiais com outros algoritmos de otimizagao, a exemplo

de algoritmos genéticos (AG).

Portanto, torna-se relevante o interesse no desenvolvimento de modelos de pre-
visao de geracao de energia. Também nota-se que os algoritmos de deep learning, mais
especificamente as redes neurais artificiais (RNA) sdo as mais aplicadas em problemas
de previsao. Contudo, devido a natureza intermitente da energia solar, aliada a incerteza
gerada pelas medigoes dos inversores, temperatura dos modulos solares, cabeamento, etc.,
podem haver instabilidades na previsao, podendo causar problemas futuros. Logo, é preciso
saber a precisao o modelo implementado. Para isso, faz-se necessario realizar a andlise
das incertezas associadas ao modelo de previsao adotado, quantificando o montante de
energia que pode faltar ou ultrapassar a média prevista em um determinado momento
do horizonte de previsao (hora, dia, més ou ano) a partir da concepcao de intervalos
de confianca e determinar se o modelo é seguro para aplicagdo, utilizando como base as

normas regulamentadoras das concessionérias de energia, por exemplo.

Visto a importancia de se analisar e diminuir as incertezas em um modelo de
previsao, muitos estudos sao desenvolvidos nessa tematica. Em (ELA et al., 2013) sao
apresentados os impactos técnicos e financeiros das incertezas em previsoes de geragao de
energia solar, onde mostra-se que pequenas variagoes podem resultar em custos milionérios
para a operadora da geracao além do desequilibrio entre a geracao e carga resultante do
planejamento equivocado. Em relacdo a modelos de previsao utilizando RNA, em (LIU
et al., 2018) é apresentado uma estratégia para determinar as incertezas em modelos
de previsao de geracao fotovoltaica utilizando intervalos de predigao gerados a partir do
método denominado nonparametric kernel density estimation (NKDE). J4 em (AUPKE et
al., 2021) foi desenvolvida uma andlise de incertezas em modelos de previsao de geracao
fotovoltaica com avaliacao de diferentes fatores que alteram a incerteza do modelo. Em
(NAZREEN; RAMAKRISHNAN, 2019) e (VYAS et al., 2019) sao desenvolvidos estratégias
de estimacgao de incertezas em modelos relacionados a reconhecimento de fala utilizando

a técnica do Monte Carlo Dropout, uma abordagem modificada do dropout convencional
(SRIVASTAVA et al., 2014a) em redes neurais artificiais.

Portanto, visto a pertinéncia do tema de analise de incertezas em modelos de
previsao, a contribuicao deste trabalho é realizar a andlise de incertezas em modelos
de previsao de energia fotovoltaica. Tais modelos sao baseados em técnicas de deep
learning, mais especificamente redes neurais artificiais. Sera utilizada a técnica do Monte
Carlo Dropout para extrair as incertezas do modelo, bem como sera feita alteracoes nos
parametros da técnica para analisar o comportamento das incertezas associadas ao modelo

implementado.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver um modelo previsao de energia fotovoltaica baseado em redes neurais
artificiais, considerando a influéncia do clima. Com a finalidade de avaliar a qualidade da
previsao, serd realizada a analise de incertezas do modelo utilizando a técnica do Monte

Carlo Dropout.

1.1.2  Objetivos Especificos

e Observar o comportamento do modelo de previsao implementado em cada estagao

do ano para diferentes horizontes de previsao;

o Quantificar e qualificar as incertezas do modelo, considerando diferentes parametros.

1.2 Visao geral da organizacao do trabalho

Além da introducao, o restante do trabalho possui mais quatro capitulos, totalizando

um total de cinco.

O segundo capitulo é constituido do referencial teérico utilizado como base para
este trabalho. Neste capitulo serdo apresentados uma visao geral acerca da energia solar
fotovoltaica e os principais conceitos sobre séries temporais e modelos de previsao, redes

neurais artificiais e conceitos sobre o Monte Carlo Dropout.

No capitulo seguinte sera apresentada a metologia utilizada na implementacao do
modelo de previsao de geracao de energia fotovoltaica e os pardmetros utilizados na técnica
de extracao e andlise de incertezas. Logo, serao descritos os dados utilizados, bem como o
pré-processamento realizado nos mesmos. Também sera apresentada a topologia da RNA

e quais as consideracoes de escolha dos parametros do Monte Carlo dropout.

No capitulo quatro serdao apresentados os resultados obtidos do modelo e suas
respectivas analises quantitativas e qualitativas acerca das incertezas e precisao do modelo

implementado.

Finalmente, no capitulo cinco, serao apresentadas as consideragoes finais acerca
do trabalho e dos resultados, com sugestoes de pesquisas futuras nas mesmas tematicas

estudadas neste trabalho.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Energia Solar Fotovoltaica

A constante busca por um mundo mais sustentavel, a iniciar pela independéncia dos
combustiveis fosseis, fizeram o ser humano buscar outras fontes de energia menos poluentes
e renovaveis, onde destaca-se a energia solar, também conhecida como energia fotovoltaica.
A energia solar é uma das que mais cresce no mundo devido a sua flexibilidade de operacao
e facilidade na instalacdo dos seus equipamentos, que a cada ano vém diminuindo seu
valor agregado, motivando ainda mais a migracao da geracao centralizada convencional
para a geracao distribuida, onde qualquer pessoa pode gerar sua propria energia com o

sistema instalado localmente.

A energia solar utiliza-se do fenémeno fotovoltaico para gerar energia utilizando
painéis construidos com materiais semicondutores. Tal efeito foi observado pela primeira
vez em 1839, pelo fisico francés Edmond Becquerel e de fato consolidado e descrito pelas
equacoes de Albert Einsten, em 1905. Becquerel causou o aparecimento de uma tensao
elétrica quando iluminou uma placa de metal imersa em uma solugao eletrolitica. Esse
experimento se tornou a base para o principio da geragao fotovoltaica e do funcionamento

dos painéis solares, também conhecidos como painéis fotovoltaicos.

2.1.1 Aspectos Construtivos dos Painéis Solares

A fonte de energia para a conversao da energia no fenémeno fotovoltaico vem do sol,
sendo interessante citar que a superficie da terra recebe cerca de seis mil vezes mais energia
advinda do sol do que nossa demanda total de energia (MASTERS, 2004). A conversao
de energia comeca nos painéis solares, os quais sao formados por varias estruturas, como

mostrado na Figura 3.

Figura 3 — Estrutura de um painel fotovoltaico.
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Fonte: (SOLAR, 2014)
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As células fotovoltaicas sao fabricadas a partir de materiais semicondutores, as
quais formam um conjunto que se distribui por toda a area do painel. Além das células,
existem painéis de vidro que sao utilizadas para aumentar a capacidade de penetracao
dos raios solares nas células, reduzindo a reflexao na superficie dos painéis, bem como
existem isolantes elétricos entre as superficies condutoras. Por fim, em cada painel existe
uma caixa de jungao, onde ¢é feita a conexao de modulos adjacentes, formando as strings,

associadas em série, paralelo ou em associa¢ao conjunta das duas anteriores (mista).

A andlise da poténcia gerada por um painel é baseada na irradidncia penetrante no
painel, cuja unidade é W/m?, ou Watts por unidade de area (m?), onde essa &rea corres-
ponde a area do painel fotovoltaico. Esses dados sao importantes nos dimensionamentos
dos sistemas fotovoltaicos que vao desde sistemas de pequeno porte, como os instalados
em residéncias, a sistemas de grande porte, como usinas formadas por milhares de painéis
e alocados em regides abertas com grandes areas territoriais. Portanto, bancos de dados
com dados de irradiagao a partir de imagens satelitais e/ou estagoes de medigao sao
disponibilizados de maneira gratuita na internet, a exemplo do projeto NASA Predictions
Of Worldwide Energy Resources (NASA POWER) e dos dados disponiveis no site do
Centro de Referéncia para as Energias Solar e Edlica Sérgio de S. Brito (CRESESB).

2.1.2 Sistemas de Geracao Fotovoltaica
2.1.2.1 Sistemas Isolados

Também conhecido como sistemas off-grid, os sistemas fotovoltaicos isolados sao
caracterizados por nao possuirem conexao com a rede de distribuicao de energia elétrica,
sendo bastante aplicadas em locais remotos, ou seja, onde nao é possivel construir infra-
estruturas de redes elétricas. Um esquema de um sistema isolado é ilustrado na Figura
4.

Figura 4 — Esquematizacao de um sistema isolado de geracao fotovoltaica.
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Gerac#o Fotovoltaica

Cargas CA

Sistema de Armazenamento em Baterias

Fonte: Autoria Prépria

Como ilustrado na Figura 4, os sistemas isolados possuem um sistema de armaze-
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namento em bancos de baterias, que acumulam a energia gerada para ser utilizada durante
periodos de baixa geragao em um dia, inclusive a noite. Também nota-se a presenca de
um controlador de carga, que é responsavel por gerenciar a carga dos bancos de baterias,
evitando sobrecargas e/ou descargas excessivas, aumentando sua vida 1til. Além disso,
considerando que a maioria dos equipamentos residenciais e industriais utilizam a energia
na forma de corrente alternada (CA) e visto também que nas conexoes elétricas de saida
dos médulos solares é produzida corrente continua (CC), nota-se que é necessario realizar
a conversao para corrente alternada nos niveis adequados para que a mesma seja utilizada
pelos equipamentos. Para isso, faz-se o uso de um conversor CC/CA (ou inversor) entre a

ligacao CC dos painéis e a instalacao elétrica do local.

2.1.2.2 Sistemas Conectados a Rede

Os sistemas fotovoltaicos mais convencionais sao os conectados a rede elétrica. Este
tipo de sistema utiliza a energia proveniente da rede elétrica em periodos de baixa geracao
e no periodo noturno. Quando ha um nivel de geracao acima do consumido, o excedente
também pode ser introduzido na rede, gerando créditos que podem ser utilizados na conta
de energia da unidade consumidora. Uma esquematizacao de um sistema conectado a rede

estd ilustrado na Figura 5.

Figura 5 — Esquematizacao de um sistema de geragao fotovoltaica conectado a rede elétrica.
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Fonte: Autoria Prépria

Como pode-se notar na Figura 5, é utilizado um medidor de energia do tipo
bidirecional, isto é, que permite registrar o consumo de energia da rede de distribuicao
e o total de energia proveniente da geracao fotovoltaica injetada na rede elétrica. Os
sistemas conectados se tornam mais econémicos do que os sistemas off-grid por nao
precisarem de sistemas de armazenamento em baterias, além de terem a vantagem de
converter o excedente de energia gerado em créditos que podem ser aproveitados na conta
de energia. Isso faz com que os sistemas conectados a rede sejam os mais utilizados em
configuragoes de geracao de pequeno porte com geracao que nao ultrapassa unidades
de quilowatts (kW), como em residéncias, bem como configuragoes de grande porte, a

exemplo de usinas com capacidade de geracao que ultrapassam valores em megawatts
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(MW). Todavia, os sistemas conectados a rede sdo os mais afetados pela caracteristica
intermitente da energia solar, j4 que nao ¢é possivel armazenar a energia. Isso pode acarretar
em imprevistos em momentos em que ha maior consumo de energia e o sistema nao entrega
o suficiente. Portanto, faz-se necessario um sistema de previsao preciso para auxiliar o
cliente no planejamento do consumo e receita gerada pela geragao de energia em um
determinado dia no futuro. A ferramenta pode também auxiliar as concessionarias de
energia no planejamento do despacho de energia. Portanto um modelo preciso possibilita
um retorno econémico favoravel para clientes e concessiondrias, além de propiciar um

consumo sustentavel da energia elétrica.

2.2 Redes Neurais Artificiais

Dentro do universo da inteligéncia artificial pode-se citar dois subconjuntos, que
sao machine learning e deep learning, como ilustrado no diagrama da Figura 6. Técnicas de
machine learning utilizam dados para que seja possivel fazer a maquina reproduzir algum
comportamento humano, que é a base da inteligéncia artificial, mas nela sao utilizados
técnicas puramente estatisticas e nada é programado explicitamente. Nas técnicas de
deep learning estao as redes neurais artificiais (RNA), que sdo estruturas inspiradas no
neuronio biolégico do cérebro humano e possuem grande capacidade de memorizagao em
processos que envolvem extracao de padroes e caracteristicas de grande volume de dados

para influenciar em uma saida especifica.

Figura 6 — Diagrama com as subdivisoes da Inteligéncia Artificial.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Qualquer técnica que
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Fonte: Autoria Propria

Portanto, as RNAs sdo algoritmos que possuem alta capacidade de aprender o
comportamento dos dados a partir da extracdo de suas caracteristicas e relacoes entre si.
O aprendizado da rede é realizado por meio de um algoritmo iterativo de treinamento que
utiliza parte dos dados originais, e a partir desta etapa a rede é capaz de generalizar seu
conhecimento para gerar resultados aplicaveis em qualquer situagao, isto é, apresentando

respostas satisfatérias para dados nunca antes apresentados a rede.



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 24

2.2.1 O Neuronio Biolégico

A célula elementar do sistema nervoso cerebral é o neurénio e seu papel se resume
a conduzir impulsos (estimulos) elétricos, advindos de reagoes fisicos-quimicas, sob de-
terminadas condig¢oes (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). O cérebro humano possui
bilhoes de neurdnios interconectados e cada um deles é constituido por um corpo central
(também denominado soma), diversos dendritos e um axoénio, como ilustrado na Figura 7.
Os dendritos sao responsaveis por receberem os estimulos elétricos de outros neurdénios
por meio das conexoes neurdnio a neuroénio, denominadas de sinapses. O axonio é o meio
de comunicagao entre os neuronios e tem a funcao de propagar a saida de cada corpo
central para os dendritos dos proximos neurdnios. No soma, ou corpo celular é realizado o

processamento e as combinag¢oes dos milhares de sinais advindos dos dendritos.

Figura 7 — Representagdo de um neurénio biolégico.
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(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010)

Os sinais recebidos nos dendritos podem ser ou excitatorios - o que significa que
eles tendem a fazer o neurdnio disparar (gerar um impulso elétrico) - ou inibitérios - o
que significa que eles tendem a evitar que o neurénio dispare (ACADEMY, 2022). Esse
sinal é bastante conhecido como limiar de ativacao, ou threshold. Logo, quando dois sinais
excitatorios ou dois sinais inibitérios se encontram, eles podem ser amplificados. J& quando
um sinal excitatério se encontra com um inibitério, eles se cancelam. A atenuagao e/ou
amplificacdo dos sinais esta relacionada a pesos, denominados de pesos sinapticos, que
atuam como fator multiplicativo do sinal de origem do neurdnio. Portanto, um peso positivo
indica um sinal excitatério, enquanto um peso negativo indica um sinal inibitério. Os pesos
também podem ser chamados de memoria, considerando que seus valores sdo estabelecidos
por meio do treinamento recebido pelo cérebro durante os anos, caracterizando o processo
de memorizagao (BOOK, 2018).

2.2.2 0O Neurdnio Artificial

Os neurdnios artificiais foram propostos em 1943, por Warren McCulloch e Walter
Pitts, sendo os modelos de neurdnio utilizados nas RNAs e sao baseados na concepc¢ao do

neurdnio biologico explicado anteriormente. Os neurénios artificiais sdo, portanto, formados
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por unidades de processamento simples, que sao interconectados por ligagoes com um peso
associado e possuem um valor de limiar, conhecido como bias. Na Figura 8 esté ilustrado

um neurdnio artificial.

Figura 8 — Representagdo do neurénio artificial.
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Fonte: Autoria Propria

A partir da Figura 8 pode-se fazer uma relagdo simples do neurdnio bioldgico,
ilustrado na Figura 7, com o neurdnio artificial. Os impulsos elétricos sao representados
pelas entradas, as camadas de entrada simbolizam os dendritos e os pesos sinapticos sao
associados com um valor numérico W,,, onde n é a n-ésima unidade de entrada. Os pesos
sinapticos sdo atualizados a cada iteracao na etapa de treinamento da rede, e os valores

finais sao determinados ao final desta etapa.

A soma ou corpo celular é representada por uma composicao de dois modulos, o
primeiro é um somatorio dos estimulos de entrada, multiplicados pelo seu fator excitatorio
(pesos sindpticos), e posteriormente uma funcao de ativagao, que definird com base nas
entradas e pesos sindpticos, qual serd a saida do neurénio (BOOK, 2018). Além disso, o
limiar de ativagao (ou threshold) é representado pelo bias, b. Portanto, se a saida de um
neurdnio possui um valor acima do limiar especificado, este é ativado, enviando dados
para a préxima camada da rede (IBM, 2022). Finalmente, as terminagoes sindpticas sao

representadas pela saida v.

2.2.2.1 Modelo Matematico do Neurdnio Artificial

Portanto, considerando o neurénio artificial apresentado anteriormente, tem-se a

seguinte relagao para a saida yy:

Yk = so(i Wi Xi — by) (2.1)

Em que y; é a salda do neurdnio artificial, X; é a i-ésima entrada do neurdnio, W
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é o peso sinaptico aplicado na i-ésima entrada, by é o limiar de ativagao (bias) e ¢ é a

funcao de ativacao.
Considerando que a saida do neurénio depende do potencial de ativagdo para gerar

um sinal excitatério ou inibitério, pode-se analisar, da Figura 8 e da Equagao 2.1, que o

potencial de ativagao, uy, ¢ determinado pela Equacao 2.2 a seguir:

up = WiX; — by (2:2)

Portanto, a partir das equagoes pode-se indagar que os pesos em um neuronio
referem-se ao seu conhecimento, sendo responsaveis por determinar a relevancia de cada
entrada para a saida y ao atribuir pesos maiores para os dados mais relevantes, fazendo o

neuronio gera um potencia de ativagao e, posteriormente, a saida desejada.

2.2.3 O Modelo Perceptron

Idealizado em 1958 por Frank Rosenblatt, o modelo perceptron ¢ uma das primei-
ras instancias das redes neurais artificiais, cujo propésito era implementar um modelo
computacional baseado na retina do olho humano (ROSENBLATT, 1958). O perceptron é

basicamente uma rede composta por um tnico neuronio, como ilustrado na Figura 9.
Figura 9 — Ilustracao do perceptron idealizado por Rosenblatt em 1958.
WX4q

Waxz
W3 -

WoXn |

Fonte: Autoria Prépria

O modelo proposto por Rosenblatt é geralmente utilizado para classificacao binaria,
sendo um bom representante de condicionais logicos (NOT, AND, OR, etc.), com excegao
do condicional XOR, que s6 é possivel com a associacao de mais de um perceptron. A
partir das Figuras 8 e 9, e da equacao 2.1, pode-se formular a classificacado binaria do

perceptron como:

0, se WX<b
saida = (2.3)
1, se WX >0

Finalmente, como no neurénio biologico, a saida do neurdnio artificial perceptron

pode se conectar a outros adjacentes de diversas maneiras, formando uma rede com
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topologias diversas e obtendo diferentes resultados. Essas conexoes formam uma rede com
varios neurdnios totalmente interconectados, constituindo a rede neural com a mais simples

topologia, conhecida como Rede Perceptron Multicamadas.

2.2.4 Rede Perceptron Multicamadas

A Rede Perceptron Multicamadas, ou Multilayer Perceptron (MLP), é uma classe
da rede neural feedfoward totalmente conectada, isto é, possui varios neurdnios interconec-
tados em camadas intermediarias, chamadas de camadas ocultas. Diferentemente da rede
perceptron, as redes MLP podem ter varios neuronios na camada de saida em problemas
com multiplas varidaveis ou, em problemas de previsao, quando se quer obter previsoes
em diferentes intervalos de tempo. Na Figura 10 esta ilustrada uma rede perceptron

multicamadas.

Figura 10 — Representacao de uma rede perceptron multicamadas
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Fonte: Autoria Propria

Para o treinamento da rede, geralmente utiliza-se o algoritmo de backpropagation.
Esse algoritmo de treinamento calcula os erros entre as saidas dos neuronios das camadas
ocultas e da camada de saida para recalcular os pesos destas camadas. Logo apds isso,
os pesos sao atualizados e o algoritmo é executado novamente até atingir um critério de

tolerancia para o erro.

As redes MLP podem adaptar seus pesos, sendo capazes de modelar func¢oes
complexas e descartar entradas irrelevantes e ruido (VELO; LOPEZ; MASEDA, 2014).
Portanto, as redes MLP sao frequentemente aplicadas em problemas de previsdo em ciéncia
e engenharia devido a sua alta capacidade de aprendizagem e generalizacao, considerando

uma boa calibracao de seus hiperparametros.
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2.2.5 Treinamento da Rede Neural

Analogamente ao processo de memorizacao que é feito no cérebro humano, as RNAs
realizam um processo de treinamento baseados nas entradas que a rede recebe para gerar
uma saida especifica. Tal processo de treinamento consiste na atualizacao dos pesos W,, por
meio de iteragoes, também chamadas de épocas. Entretanto, alguns problemas podem ser
enfrentados durante o treinamento, que sao o Underfitting e o Ouerfitting. O underfitting
acontece quando o modelo nao é capaz de identificar a relagao entre as varidveis de entrada
e a saida, resultando em um erro consideravel no conjunto de dados de treinamento e
também no conjunto de dados de teste, ambos em relacao a saida do modelo. O overfitting
é o inverso do underfitting, com baixos valores de erro nos dados de entrada, mas um
alto valor de erro nos dados de teste, resultando num modelo com baixa capacidade de
generalizacao (IBM, 2021). Para resolver os problemas durante a etapa de treinamento
podem ser adotadas técnicas de regularizacao. Dentre as estratégias, que vao desde escolha
de variaveis a interrupcao do treinamento, a mais utilizada para contornar o problema do

overfitting é utilizar o Dropout.

2.3  Dropout como Técnica de Regularizacao

Segundo (SRIVASTAVA et al., 2014b), a técnica do dropout foi desenvolvida com
base nos processos de cruzamento e mutacao naturais, e a fim de evitar o overfitting em
redes neurais artificiais. A técnica consiste em retirar, temporariamente, neurénios das
camadas (visiveis ou escondidas) da rede neural, bem como suas conexoes de entrada
e saida, como ilustrado na Figura 11. Como o dropout é uma técnica de regularizagao
estocastica, os neurdnios sdao retirados da rede de maneira aleatéria durante a fase de
treinamento, seguindo uma probabilidade p. Na fase de teste, os pesos de saida de cada

neurénio sao simplesmente multiplicados por p.

Figura 11 — RNA apés aplicacao do dropout.

Fonte: Autoria Propria

Portanto, a técnica proporciona novas topologias mais otimizadas na mesma rede

neural a cada desativagao de neuronios, pois novos pesos serao obtidos, que por consequéncia
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novas saidas serao geradas. Uma rede com n unidades (neurdnios) pode ser vista como um

conjunto de 2" sub-redes otimizadas (SRIVASTAVA et al., 2014b).

Considerando uma RNA com L camadas escondidas, sendo [ o indice de cada
camada, com [ €{1,2,...,L — 1}, y¥ o vetor de saidas da camada [, e ainda W{) e p'®

os pesos e bias da camada [, pode-se escrever matematicamente a saida da rede neural
feedfoward.

yi(l+1) _ SO(Wi(lJrl)yl + b(l+1)) (24)

i
Com ¢ sendo a funcao de ativagdo do neuronio.

Aplicando o dropout, pode-se reescrever a Equacao 2.4, considerando ) como
sendo um vetor de variaveis aleatérias independentes com distribuicao de Bernoulli, com

cada uma possuindo probabilidade p, com p €0, 1]. Logo, tem-se:

r ~ Bernoulli(p),
= T(l) % y(l), (25>
y(l“) _ SO(WZ_(ZJrl)g(l) + b§z+1)) (2.6)

(2

Na Equagcao 2.6 ¢ realizado uma multiplica¢ao termo a termo (*) entre o vetor de
variaveis aleatérias e o vetor de saida da camada [ para criar as saidas otimizadas 7, que
serao utilizadas como entradas para a proxima camada oculta. Na Figura 12 esta ilustrada
uma rede durante a aplicacao do dropout. Na etapa de testes, o vetor de pesos é escalonado
e multiplicado por p, ou seja, Wt(elgte = pW® e o restante da operacaofeedfoward prossegue

agora sem dropout.

Figura 12 — RNA durante a aplicagao do dropout.

Fonte: (SRIVASTAVA et al., 2014b)

Portanto, a probabilidade p é um hiperpardmetro que define a chance da variavel

aleatoria r¥) ser igual a zero, representando a desativacdo do neurdnio. Segundo (SRI-
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VASTAVA et al., 2014b) a probabilidade de dropout adotada é geralmente de 20% para a

camada de entrada e 50% para as camadas escondidas.

Por fim, observa-se que o dropout é uma técnica promissora para evitar o underfitting
em redes neurais artificiais, porém, por ter caracteristicas estocasticas ao seguir uma
distribuicao de probabilidade, a técnica vem sendo utilizada para determinar incertezas em
modelos de deep learning, que aliada a estratégias estatisticas, como o método de Monte

Carlo, que se baseia em amostragens aleatorias para obter resultados numéricos.

2.4 Incertezas em Modelos de Deep Learning

As fontes de incerteza em um modelo podem ter diversas origens, como ruido nos
dados, falta de informacoes acerca das entradas, dados faltantes, calibragao ma sucedida dos
hiperparametros, dentre outros. Tais incertezas podem resultar em problemas em muitas
aplicagdes com inteligéncia artificial. Por exemplo, em um sistema de pilotagem auténoma
de um veiculo, um alto valor de incerteza pode ocasionar em graves acidentes. Portanto,
classificar e quantificar as incertezas em um modelo pode ser de extrema importancia em

ferramentas de tomada de decisoes e planejamento de operagoes.

2.4.1 Tipos de Incerteza em Deep Learning

Existem dois tipos de incerteza em deep learning que sao utilizados como base
para a maioria dos casos de previsao, que sao a incerteza epistémica e a incerteza

aleatéria.

A incerteza epistémica descreve o grau de confianga nos resultados de predigao
e sua principal causa ¢ a auséncia de dados de treinamento do modelo. Portanto, quanto
maior a quantidade de dados de entrada, menor a incerteza epistémica. Pode-se dizer que

a incerteza epistémica é a incerteza ligada diretamente ao modelo.

A incerteza aleatdria esta relacionada diretamente com os dados de entrada.
Logo, dados com ruido e alta varidncia sao a principal fonte desse tipo de incerteza. Nesse

tipo de incerteza, a adi¢do de mais dados ndo é suficiente para reduzir o valor da mesma.

Assim sendo, dos tipos de incerteza apresentados, a incerteza epistémica é a mais
desafiadora para se obter, visto que a mesma esta diretamente ligada ao modelo e a seu
processo de aprendizado. Para conseguir obter a incerteza do modelo, sao utilizadas estra-
tégias como treinar uma rede neural Bayesiana, em contrapartida da RNA convencional,

cuja caracteristica ¢ puramente deterministica.

Em 2015, (GAL; GHAHRAMANI, 2015) apresentou uma estratégia de baixo custo
computacional para obter a incerteza em modelos (epistémica) baseados em redes neurais

artificiais utilizando a técnica do dropout, observando-a sob uma perspectiva Bayesiana.
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2.5 Dropout como Aproximacao Bayesiana de uma RNA

Em comparagao com redes neurais nao deterministicas, os processos Gaussianos
profundos sao uma poderosa ferramenta estatistica que permite a modelagem de distri-
buigoes de fungoes (GAL; GHAHRAMANI, 2015). Sob a perspectiva Bayesiana, os pesos
da RNA sao vistos como variaveis aleatorias. Logo, pode-se definir uma distribuicao de
probabilidade, P(W), para os pesos. Segundo (GAL; GHAHRAMANTI, 2015), dada uma
matriz de pesos, W;, formada por variaveis aleatorias para cada camada i, e escrevendo
w = {WZ}ZL, a probabilidade de predicao pode ser parametrizada como mostrado na
Equacao (2.7):

p(yteste|xtestey Xa Y) - /p(yteste |xteste> W)p(W|X7 Y)dw (27)

Em que P(w|X,Y') é denominada distribuicao a posteriori. Desta forma, a incerteza
pode ser determinada a partir da dispersao dessa distribuicao. Contudo, a distribuicao da
Equagao (2.7) é praticamente impossivel de computar, sendo necessério a utilizagdo de uma
probabilidade mais simples g(w), onde as linhas das matrizes de pesos sao aleatoriamente
zeradas, aproximando a integral da distribui¢ao a posteriori. Portanto, pode-se definir ¢(w)

CO1mo:

W; = M;.diag([z ;]),
zij ~ Bernoulli(p;),i =1,2,....,L;j =1,2,..., K;; (2.8)

Com p; sendo as probabilidades da distribui¢do de Bernoulli, que segue uma distri-
buicdo normal com média centrada em zero, M; uma matriz com varidveis aleatérias com
as mesmas dimensoes de W;. Entao, pode-se definir uma amostra W com a multiplicacao
de cada elemento de z por uma matriz de parametros M, com as mesmas dimensoes de V.
Em outras palavras, colunas de M sao zeradas para se obter A% (FACURE, 2017).

Portanto, a operacao explicada anteriormente, juntamente com as demais de-
monstragoes feitas em (GAL; GHAHRAMANI, 2015), considerando a divergéncia de
Kullback-Leibler entre a probabilidade a posteriori aproximada, gq(w), e a real, P(w|X,Y),
é o mesmo adotado quando uma RNA é treinada usando dropout com regularizagao Lo,
que consiste em penalidades aplicadas na func¢ao de custo da técnica ao funcionar como

fator multiplicativo dos mdédulos dos pesos, como mostrado na Equacao 2.9.

1
Laropou = - 3 B+ A (W + 137 (29)

Em que N é a quantidade de dados de entrada; F sdao os erros entre os valores de

saida da RNA e os valores reais de teste (targets); A é a matriz weight-decay, que define o
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grau de penalizagao do modelo a partir do aumento do valor dos pesos. Portanto, qualquer

rede neural treinada utilizando dropout pode ser considerada um modelo Bayesiano.

2.5.1 Obtencao das Incertezas

Como apresentado anteriormente, em 2015, Yarin Gal propos um método para
obter as incertezas de um modelo de deep learning utilizando o dropout. Entretanto,
diferentemente do dropout original, a técnica proposta é utilizada também na etapa
de inferéncia (teste) do modelo. Ou seja, ao utilizar a técnica, a RNA que antes era
deterministica, isto é, possuia pesos com valores numéricos, agora é treinada com pesos
que seguem uma distribuicao de probabilidade, cuja distribuicao das predi¢oes pode ser

dada pela equagao (2.10).

p(y * |xx) = /p(y * |k, w)q(w)dw (2.10)

O processo de obtencao de incertezas é manter ativo o dropout durante a fase
de testes e fazer a obtencao de T valores de previsao g, para cada amostra na RNA.
Esse processo de obtencao de valores é feito ao fazer uma varredura na rede T vezes e
colher as amostras de maneira aleatéria. Esse tipo de amostragem, bem como o calculo
da integral da Equagao (2.10) sao feitas utilizando o método de Monte Carlo, o que fez
com que a técnica fosse denominada de Monte Carlo Dropout. Além disso, as varreduras
que sdo realizadas na rede neural sdo conhecidas como foward-passes. Segundo (GAL;
GHAHRAMANTI, 2015), a média das medic¢oes pode ser escrita a partir da Equagao (2.11).

E(@) = =D (2.11)

Em que ; é cada previsao amostrada na T foward-pass pela rede. Além disso, a

variancia pode ser determinada a partir da Equacao (2.12).

. 0, 1 &, N N
Var(g) = 771+ = 30 e — E(§)"E(9) (2.12)
t=1
Em que 7 é uma medida de precisao, sendo representada pela Equacao 2.13.

T = pl2
2N\

(2.13)

Assim, para cada ponto, pode-se determinar a previsao para a média e a variancia,
que serda a medida de incerteza. A literatura adota a varidncia como principal medida de
incerteza, porém também pode-se adotar o desvio padrao como incerteza ao calcular a

raiz quadrada da varidncia obtida apés os T foward-passes.
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3 Metodologia

3.1 Descricao dos Dados

Os dados utilizados como base deste trabalho sdo divididos em dados de poténcia
obtidos de uma usina localizada na cidade de Serra Negra do Norte, no estado do Rio
Grande do Norte (RN), e dados meteorologicos do local. Todos os dados foram tratados

utilizando a linguagem de programacao Python e suas bibliotecas adequadas no ambiente
do Google Colab.

3.1.1 Dados de Geracao de Energia

Os dados de poténcia e energia foram retirados de um banco de dados de geracao
de uma usina fotovoltaica. Os dados foram colhidos entre 2018 e 2020, com um total de
939 dias e amostragem a cada cinco minutos, sendo disponibilizados em uma planilha
do Excel em formato csv (comma-separated values). As informagoes contidas nos dados
inclufam, além da data e hora, medigoes de corrente, em Amperes (A) e tensao em Volts
(V), poténcia aparente em Volt-Ampere (VA) e energia gerada em Watts-hora (Wh). A
variavel de interesse para as andlises deste trabalho é a energia gerada. Na Figura 13
pode ser visualizada o comportamento da geracao de energia durante um dia, onde foram
utilizadas as bibliotecas Pandas e Matplotlib da linguagem Python para se obter a imagem

a partir dos dados originais.

Figura 13 — Dados de geracao colhidos para um dia.
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Fonte: Autoria Propria

Como pode-se observar na Figura 13, os dados puderam ser organizados para
visualizacao da quantidade de energia gerada durante um unico dia. Todavia, também

foi possivel obter a visualizacdo do total acumulado de energia gerada durante os trés
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anos de operacao da usina. Isso foi possivel obtendo-se o total de energia gerada em cada
dia durante anos 2018 e 2020, o que resultou em uma amostra de energia por dia, como

ilustrado na Figura 14.

Figura 14 — Energia acumulada por dia durante os anos.
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Fonte: Autoria Propria

Como pode-se notar na Figura 14, existem alguns intervalos em que a geracao é
maxima, correspondendo aos periodos de verao, e outros em que ha um decréscimo, sendo
os periodos de inverno, caracterizado por tempo nublado e chuvoso, que dificulta a geracao
de energia, deixando mais evidente o carater intermitente da energia solar. Além disso,
existem picos muito acentuados que podem sinalizar a presenca de outliers nos dados, isto
é, dados faltantes e/ou muito discrepantes, que sao consequéncia de fatores como falta
de comunicagao entre o servidor web e o médulo de comunicagao do inversor, perda de
conexao com a internet, desligamento programado do inversor para manutencoes, dentre

outros.

3.1.2 Dados Meteorolégicos

Os dados meteorologicos do local foram incluidos com o intuito de auxiliar o modelo
de previsao, ao fornecer mais dados de entrada para a RNA. Os dados foram obtidos da
plataforma NASA Prediction Of Worldwide Energy Resources (NASA POWER), a qual
é uma plataforma que disponibiliza gratuitamente um extenso banco de dados solares
e meteoroldgicos obtidos a partir de informacoes de satélites, amostrados a cada hora,

auxiliando a expansao das energias renovaveis, construcgoes sustentaveis e agroclimatologia.

Para fazer o download dos dados para um determinado local, o usuario precisa
informar a latitude e longitude geograficas. Apds isso, o usuario seleciona os dados desejados,
dentre os diversos disponiveis, que incluem diferentes tipos de irradiacao, temperatura,

velocidade do vento, umidade, precipitagao, angulo solar, dentre outros.
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3.2 Pré-Processamento dos Dados

Ja é conhecido que dados faltantes ou variaveis sem relacdo com o objetivo podem
afetar de maneira negativa no desempenho da aprendizagem da rede neural artificial.
Portanto, se faz necessaria a realizacdo de uma etapa de pré-processamento dos dados
de entrada da RNA. Portanto, de posse dos dados necessarios, foi iniciada a etapa, que
iniciou pela escolha das varidveis a serem incluidas juntamente com os dados de energia
provenientes da usina. Primeiramente, foram escolhidas as variaveis que mais faziam
sentido com o problema diretamente no banco de dados da NASA, onde foram escolhidas 9
(nove) variaveis. Apos isso, foi utilizada uma correlagao simples, feita por meio do método
corr() do Python, que utiliza o coeficiente de correlagdo amostral de Pearson, que pode ser

representada pela Equacao (3.1).

\/Zz 1 ZL'Z—I' \/ZZ 1 yz

Da Equagao (3.1) tem-se que 7, é o coeficiente de correlacao entre as varidveis x e

(3.1)

Toy =

y, com ¥ e y sendo as médias amostrais das variaveis e x; e y; as amostras individuais de

cada variavel.

Visto isso, foi possivel obter o valor do coeficiente de correlacao entre todas as
variaveis envolvidas e determinar quais possuem maior relagao com a variavel de energia
produzida, considerando que o valor 1 representa uma correlagdo perfeita e o valor zero
uma correlagao nula. Portanto, foram escolhidas variaveis com coeficientes de correlagao
amostral de Pearson maiores que 0,2, resultando nos dados de irradiacao e de clima que

estao descritos na Tabela 1.

Tabela 1 — Dados colhidos da plataforma NASA POWER

Dados Obtidos Unidade Descricao

Irradiancia global 9 Irradiancia total que incide em um
) kWh/m ) ..
horizontal plano horizontal na superficie da terra

Razao entre a irradidncia incidente na superficie
Indice de céu claro (Kt) - da terra e a irradiancia solar total transmitida
através da atmosfera.

Temperatura a

°C Temperatura medida a 2 metros do solo
2 metros do solo
Umidade relati . )
sdade relativa a % Umidade medida a 2 metros do solo
2 metros do solo
Precipitacao mm Precipitacao (chuva) registrada
Angulo do zénite solar graus Angulo entre a vertical e o horizonte de visao

Na Tabelal nota-se a presenga de um indice (K;) que, segundo a plataforma NASA

POWER, representa a fracao de radiacao solar que é transmitida pela atmosfera em relagao
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a que atinge a superficie da terra. O indice, como descrito, pode ser matematicamente

representado por:

K =" (3.2)

Em que [, é a irradiacao que atinge a superficie da terra e Iy é a irradiagao total
que atinge a atmosfera e é transmitida. Portanto, o indice K; é adimensional e compreende
valores entre 0 e 1. O indice pode ser entendido também como o nivel de "clareza'do céu,
isto é, o quao limpo esta o céu, sinalizando sua relagao com a quantidade e densidade
de nuvens, que é um dos fatores que atenuam a radiagdo total antes da mesma atingir
a superficie terrestre. Logo, valores mais proximos de 1 representando céu limpo, com

poucas nuvens e valores préoximos de 0 representado condig¢oes de tempo nublado.

3.2.1 Deteccdo e Remocao dos Outliers

A detecgao e remogao de dados anémalos e/ou faltantes foi o segundo passo do
pré-processamento. Tais dados sao conhecidos como outliers. Muitos métodos de detecgao e
correcao desses tipos de dados sao estudados, sendo a técnica do z-score a mais conhecida,
como abordado em (ANUSHA et al., 2019). O procedimento de deteccao dos outliers é
relativamente simples utilizando a técnica estatistica do z-score, que detecta como outlier
qualquer dado que esteja fora de um intervalo, escolhido neste trabalho como o valor da
média dos dados com trés vezes o desvio padrao. A expressao matematica do z-score é

dada pela Equagao 3.3.

Ty — T

Zn =

(3.3)

g

Em que x é o valor da amostra,  é a média dos dados e o corresponde ao desvio
padrao. Portanto, no caso especifico deste trabalho, se (z,, —z) > +(3%0), o dado ¢é tratado
como outlier, sendo excluido do conjunto original. Portanto, todo o conjunto de dados

meteoroldgicos e de geragao de energia passaram pela deteccao e remocgao dos outliers.

3.2.2 Suavizacdo dos Graficos dos Dados

Considerando que algumas varidveis, como as curvas de producao de energia
possuem dados que variam consideravelmente em um pequeno intervalo de tempo, foi
aplicada uma suavizacdo como mais uma estratégia para facilitar o treinamento da rede
neural. Para isso, utilizou-se o artificio da média mével simples, que calcula a média
a partir de uma sequéncia de amostras dentro da populacao, sendo bastante utilizada

para se observar tendéncias de um conjunto de dados. Portanto, dado uma sequéncia
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X = (21,9, ...,x,) e sendo n o nimero de elementos (ou tamanho da janela de dados) de

uma subsequéncia de X, a média mével pode ser representada pela Equagao (3.4).

Tit1 + oo + Tign
n

T =

n j=1 J

Com o intuito de melhorar o desempenho da RNA, foi utilizada uma média moével
com uma janela de trés amostras vizinhas. Utilizando os dados de energia produzida por
dia como exemplo, pode-se obter a Figura 15.

Figura 15 — Geragao de um dia com a aplicacao da média movel.
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Fonte: Autoria Prépria

Analogamente, a média mével com uma janela de quatro amostras vizinhas foi
aplicada nos dados de energia acumulada por dia (Figura 14), j& com a corre¢ao dos
outliers aplicada, como ilustrado na Figura 16.

Figura 16 — Geragao de um dia com a aplicacao da média movel.
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E importante destacar que foram escolhidas janelas relativamente pequenas para o
calculo da média maével, para nao haver muita perda de informagoes, ja que a média se

torna um tunico valor a partir de amostras vizinhas.
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3.2.3 Normalizacdo dos Dados

Normalizar os dados em um intervalo beneficia o modelo de previsao reduzindo
seu custo computacional, otimizando o tempo de execucao e acelerando a convergéncia
do processo de treinamento. Normalmente os dados sao normalizados entre 0 e 1, com
a utilizagdo de varias técnicas de normalizagdo. A mais conhecida é a minimax, que foi

utilizada neste trabalho e esta representada pela Equagao (3.5).

Lnorm = L= Lmin (35)

Tmaz — Tmin
Em que z,,,, corresponde a amostra normalizada, x é o valor da amostra, x,,;, e
Tmaz S20 08 valores minimo e maximo da variavel, respectivamente. Com isso, os dados
ficam contidos num intervalo de 0 a 1 e posteriormente ¢ feita a operagao inversa para
determinar o valor da amostra x apods as etapas treinamento e teste da RNA. A etapa,

neste trabalho, é denominada de desnormalizacao.

3.3 Modelo de Previsao

Foi construido um modelo de previsao utilizando as biblioteca Keras e TensorFlow

do Python. Todas as analises foram feitas no Google Colab.

3.3.1 Formacdo do Banco de Dados

Considerando que para realizar a previsao de uma determinada varidvel é necessario
utilizar amostras passadas e atuais como entradas da RNA e amostras de dias posteriores
como saidas de treinamento e teste. Por exemplo, pode-se utilizar amostras de cinco dias
passados, incluindo o dia atual, para prever um unico dia futuro. Visto isso, foi construido
um banco de dados, que sera utilizado para treinamento e teste da rede neural, com as
amostras anteriores para cada variavel e as amostras futuras da varidavel de interesse, que é
a producao de energia. Portanto, sendo n o nimero de amostras passadas ou futuras, para
uma entrada atual xj, sua versao com dados passados sera escrita como x_,,, € para cada
salda atual y;, sua forma de representacao de dados futuros sera representada como yg.iy,.
Desta forma, pode-se ilustrar um exemplo na Figura 17, escolhendo os valores a e b como

as amostras de referéncia e N como o niimero total de amostras que constam nos dados.

3.3.2 Divisao dos Conjuntos de Treino e Teste

Em uma RNA, os dados originais sao subdivididos em conjuntos de treinamento
e teste. O primeiro serd utilizado na etapa de aprendizado da rede, onde se espera um

numero maior de amostras. O segundo subconjunto é utilizado na etapa de validagao das
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Figura 17 — Exemplo da estrutura do banco de dados.

Entradas Saidas
D Dados de Treinamento
Xicn Kic-q Xy Vi Vics1 Vin
b, by a a, | | Dados de Validagéo
B+ bs ba dz 83 8041
by by by, a, 3y, 3y

saidas da RNA. Nao é necesséario apresentar um grande volume de dados para a etapa de
validagdo, ja que nesta etapa é analisada principalmente a capacidade de generalizacao da

rede.

Neste trabalho, 70% dos dados originais foram separados para o treinamento da
rede, e o restante, isto é, 30% dos dados foram utilizados para a etapa de validacao da
RNA. Na Figura 18 pode ser observada a divisao em subconjuntos de treino e teste das

amostras normalizadas de energia gerada em um tnico dia.

Figura 18 — Divisao dos dados de energia gerada em treinamento e validagao.
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Fonte: Autoria Propria

Analogamente, para os dados de energia gerada acumulada em um dia durante os

anos, tem-se a Figura 19.

Portanto, apés determinar a quantidade de dados de treinamento e de validagao,

foi iniciada a implementacao da rede neural artificial, como explicada na se¢do seguinte.

3.3.3 Topologia da RNA

A topologia da rede neural artificial implementada neste trabalho é do tipo feed-
foward, a qual consiste num tipo de MLP com todos os seus neurénios interconectados
em que o fluxo de informagoes segue em uma tnica direcdo, que no caso deste trabalho

vai das entradas para a saida. A escolha dessa topologia se baseou na sua capacidade de
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Figura 19 — Divisao dos dados de energia gerada em treinamento e validacao.
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lidar com nao-linearidades nos dados, que aliadas a algoritmos de treinamento como o
backpropagation e otimizadores, as mesmas acabam por se tornar bastante adaptaveis a
diferentes problemas. Além disso, elas possuem grande simplicidade de implementacao e
configuracao de seus hiperparametros, o que facilita o controle da execucao da RNA com o
devido ajuste dos parametros, evitando problemas comuns, como underfitting e overfitting,

ao simplesmente analisar os resultados avaliados pelas métricas adequadas.

3.3.3.1 Escolha dos Hiperparametros da RNA

Na Figura 20 estd ilustrada a RNA com a topologia adotada, bem como a disposi¢ao
das entradas e saida do modelo de previsao, onde o indice n representa a quantidade de
amostras passadas, e 7 representa a quantidade de amostras futuras, no caso das saidas. O
indice k representa a k-ésima amostra de referéncia do banco de dados, isto é, as amostras

passadas e futuras serao referentes a amostra na posicdo k£ do banco de dados.

Nota-se na Figura 20 que a camada de entrada é composta por nerénios com o
valor atual de cada variavel e também com seu valor atrasado de n dias. As saidas sao
formadas por neurénios com o valor da variavel de interesse com um avanco de 7 dias,
sendo estas os resultados da predicao. Desta forma, com o auxilio das descri¢oes dos dados
meteorologicos da Tabela 1, além dos dados de energia colhidos da usina, pode-se nomear

as entradas da RNA como:
o IGH: Irradiacao Global Horizontal
o K;: Indice de clareza do céu

o T5,,: Temperatura a 2 metros do solo
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Figura 20 — Topologia da RNA implementada para o problema de previsao.
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e Us,,,: Umidade Relativa a 2 metros do solo
o P,m,: Precipitacao registrada no local

o Qenite: Angulo do zénite solar

o Epwn: Energia gerada em kWh

A rede é formada por duas camadas ocultas, cada uma com 50 neurdnios e fungao
de ativagao do tipo Rectified Linear Unit (ReLU). A escolha da fungao ReL.U se baseou
no fato de que seu intervalo de atuacao fica ilimitado a partir de zero, sendo recomendada
para os dados de validagao do problema, que sdo positivos e maiores que zero. Além disso,
a ReLU é mais rapida e facil que computar do que outras fungoes de ativacao, sendo a
mais utilizada em problemas de regressao com RNA. A rede neural implementada utiliza
o algoritmo de backpropagation durante o treinamento, a qual é o algoritmo padrao de

treinamento quando se implementa um modelo do tipo Sequential da biblioteca Keras da
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linguagem Python. A funcao de custo escolhida para atualizacao dos pesos a cada iteragao
da RNA foi o erro médio quadratico, do inglés Mean Squared Error (MSE), o qual é um
estimador do erro que calcula o valor quadratico da diferencga entre o valor da saida da
RNA (valor predito) e o valor real. O MSE pode ser dado pela Equacao (3.6).

1 Y X
MSE = =3 (4: —§)° (3.6)
i=1
Em que N é o nimero de amostras, y; ¢ o valor atual da amostra e §j ¢ o seu valor

estimado em um intervalo futuro.

3.3.4 Métricas de Avaliacdo do Modelo

As métricas de avaliacdo do modelo avaliam se o mesmo é robusto o suficiente
para generalizar os valores obtidos em suas saidas para qualquer situacgao, realizando a
estimacao dos erros em relagao a valores nunca antes apresentados a rede. Portanto, sao
indicativos da ocorréncia dos fendmenos de overfitting ou underffiting, quando se fazem

comparagoes entre os erros obtidos durante as etapas de treinamento e validagao.

3.3.4.1 Erro Absoluto Médio

O erro médio absoluto, do inglés Mean Absolute Error (MAE), é um estimador
de precisao do modelo, que realiza o calculo do valor absoluto médio da diferenca entre o
valor real e o valor obtido na saida da RNA (valor predito). O MAE pode ser representado

matematicamente pela equacao (3.7).

1 I R
MAE = N Z lyi — 9 (3.7)
i=1

Em que N é o ntimero de amostras, y; ¢ o valor atual da amostra e § é o seu
valor estimado em um intervalo futuro. O MAE aplica um peso menor nos erros, logo,
se houver algum outlier nos dados, este nao afetara a métrica de maneira significativa,
como acontece na MSE. Portanto, valores de erro proximos a zero indicam que o modelo

consegue generalizar bem os valores de suas saidas.

3.3.4.2 Erro Percentual Absoluto Médio

O erro percentual absoluto médio, do inglés Mean Absolute Percentage Error
(MAPE), é um estimador dos erros do modelo, o qual realiza o célculo do erro percentual
da saida de previsao em relagao ao valor real. O MAPE pode ser representado pela Equagao
(3.8).



Capitulo 3. Metodologia 43

A~

yi—l/|
Yi

1 N
MAPE =100% - > (3.8)

=1

Em que N é o nimero de amostras, y; ¢ o valor atual da amostra e ¢ é o seu valor
predito (saida da RNA). Portanto, o MAPE pode ser definido também como uma extensao
do MAE, possibilitando uma compreensao mais abrangente do resultado ao estimar os
erros absolutos do modelo e representa-los em forma de porcentagens, ao multiplicar o

fator do somatério por 100%.

3.3.4.3 Raiz do Erro Médio Quadratico

A raiz quadratica média do erro, do inglés Root Mean Squared Error (RMSE) é
uma métrica de avaliagdo que se baseia na raiz quadrada do MSE. A expressao matematica

da RMSEpode ser vista na Equacao 3.9.

1 N
RMSE = \l — > (yi — 9)? (3.9)
Ni=
Em que N é o nimero de amostras, y; é o valor atual da amostra e §j é o seu valor

estimado. A RMSE possui maiores penalizacoes aos valores com maiores discrepancias em

relagdo ao valor real, sendo mais sensivel a outliers, diferentemente do que acontece com o

MAE.
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4 Resultados

Nesta secao serao apresentados os resultados de previsao de energia obtidos do
modelo implementado, além das andlises das incertezas associadas. Para investigar o
comportamento do modelo com diferentes tipos de curva de geracao de energia, as analises
foram feitas por estagdo do ano, com o intuito de se obter um método para auxiliar o

planejamento do despacho de energia em tais periodos.

4.1 Modelo de Previsao

Inicialmente foi implementado um modelo de previsao de energia baseado nos
dados obtidos de uma usina localizada em Serra Negra do Norte (RN). Além disso, foram
colhidos dados meteoroldgicos do local, os quais foram juntados aos dados de geracgao de

energia e pré-processados, como explicado na se¢ao anterior.

Foi observado que a curva de geragdo de energia didria, bem como o total de energia
produzido possuiam variagoes a depender da estacao do ano, onde os registros com maior
producao de energia ocorriam no verao e os menores no inverno, devido ao tipico periodo
chuvoso e com muitas nuvens, que afetam diretamente na geracao fotovoltaica. Na Figura
21 ¢ ilustrado o tipo de curva de geracao para um dia de cada estacdo do ano, obtidos dos
dados originais antes passar pela etapa de pré-processamento, com a correcao dos outliers

e suavizacao da curva com média movel.

Figura 21 — Tipos de curva de geragao para um dia de cada estacao do ano.
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Fonte: Autoria Propria

A partir da Figura 21 pode-se observar que ha menos geracao de energia durante o
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inverno do que no verdo, notadamente vista pela significativa variacao dos pontos da curva,
que ¢ resultante, dentre outros fatores, da presenca de nuvens, caracteristicas dessa época
do ano. Portanto, as andlises desta secao serao feitas considerando os dados de geracao
por estacao do ano, tanto no cenario de geracao durante o dia, quanto no caso do valor
acumulado por dia durante os anos. O intervalo de predi¢do se manterd fixo em todas as

analises, o qual foi escolhido para cada cenario como segue:

o (Caso 1: Previsao de geracao durante o dia

Fazer previsoes de 1 (uma) hora adiante considerando 6 (seis) amostras de horas

passados.

o (Caso 2: Previsao de geracao acumulada em um dia

Fazer previsoes de 1 (um) dia a frente considerando 7 (sete) amostras de dias passados.
Em outras palavras, sera feita a previsao de curto prazo de um dia a partir de 7 dias

anteriores.

4.2 Caso 1: Previsao de geracao durante o dia

Como dito anteriormente, foi escolhido arbitrariamente um intervalo de predicao de
6 horas anteriores para previsao de 1 hora adiante. Os resultados foram avaliados com as
métricas MAE e RMSE. Foi adicionada a estratégia do early stopping no modelo, interrom-
pendo a execuc¢ao do mesmo quando o erro de validagdo comecar ficar consideravelmente
acima do erro de treinamento, levando em conta uma janela de 10 repeticoes. Visando
analisar o comportamento do modelo de previsdo com diferentes tipos de curva de geracao,
os resultados foram separados por estacao do ano. Os resultados estdao apresentados na
Tabela 2, onde foi obtida o total de geracao registrada em um dia de cada estacao do ano,

além do desempenho avaliado pelas métricas MAE e RMSE.

Tabela 2 — Desempenho do modelo de previsao considerando a geragao durante um dia.

Geracao Geracao
Registrada | Prevista | MAE | RMSE
(kWh) (kWh)
Verao 16,69 16,03 0,085 0,156
Outono 14,31 14,87 0,133 0,246
Inverno 10,30 12,87 0,110 0,206
Primavera 12,62 12,94 0,081 0,157

Como pode ser observado na Tabela 2, os valores do MAE e RMSE sao maiores nos
periodos de outono e inverno, indicando que o modelo nao consegue prever bem dados que

tenham muita variacdo em pequenos intervalos de tempo, sinalizando uma alta incerteza
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dos resultados e sugerindo anélises de quantificagdo das mesmas. Isso também é notado na
diferenca entre o total da geragao registrada nos dados originais apés o pré-processamento
e os resultados do modelo para as estagdes do inverno e outono, onde no inverno a diferenca

foi superior a 2 kWh.

4.3 Caso 2: Previsao de geracao acumulada por dia

Analogamente ao que foi feito para o caso anterior, o desempenho do modelo
de previsao foi avaliado também para os dados de geracao de energia acumulada por
dia, durante os anos. Foi escolhido analisar a previsao da geracao total acumulada de
um unico dia a partir de uma semana de amostras anteriores. Na Figura 22 ilustra-se
o comportamento das curvas de geragao para cada estagao do ano, onde a curva azul

representa o dado real e a vermelha o dado previsto pela RNA.

Figura 22 — Comportamento da curva de geracao de energia acumulada por dia durante
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Fonte: Autoria Propria

Neste caso também é observada a dificuldade da RNA em realizar a previsao nas
estacoes do outono e inverno, devido as variagoes presentes nos dados. Vale salientar que
neste caso, como sdo menos amostras apresentadas ao modelo, ja que ha uma amostra por
dia, h4 uma diminui¢ao no custo computacional quando comparado ao caso 1, onde os
dados sao amostrados por hora do dia. Além disso, como nao existem dados com valor
igual a zero nos dados de geracao acumulada, pode-se avaliar o desempenho do modelo
utilizando também a métrica MAPE, para uma melhor interpretabilidade dos resultados.

Portanto, pode-se mostrar os resultados deste cenario na Tabela 3.
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Tabela 3 — Desempenho do modelo para o caso de geragao acumulada por dia

Geragao Geragao
Registrada | Prevista
(kWh) (kWh)

MAE | RMSE | MAPE
(kWh) | (kWh) | (%)

Verao 14,51 14,07 0,344 0,450 2,721
Outono 12,91 13,14 0,434 0,542 3,588
Inverno 13,85 13,14 0,329 0,428 2,496

Primavera 14,33 14,96 0,249 0,319 1,839

No cenario de geragao acumulada por dia, nota-se que o modelo conseguiu alcancar
resultados satisfatérios, com erros percentuais, avaliados pela métrica MAPE, menores
que 5%. Todavia, nota-se que os maiores erros ainda permanecem nas estagoes do outono
e inverno. Os valores elevados da RMSE sugerem que as curvas de geracao variam muito
nas épocas do inverno e outono, resultando em penalidades maiores para tais valores que
se distanciam da média calculada, como mostrado no termo quadratico da Equagao (3.9).

A métrica MAE penaliza menos os dados, que é refletido pelos valores menores do que os
avaliados pela RMSE.

4.4 Analises das Incertezas do Modelo de Previsao

Apds implementar o modelo de previsao baseado, foram iniciadas as analises das
incertezas epistémicas, isto é, as incertezas do modelo, analisando em qual estacdo do ano o
modelo lida com maiores incertezas. Para isso, foram realizados 1000 foward passes na rede
neural implementada anteriormente, considerando os mesmos hiperparametros, para colher
a mesma quantidade de previsoes para cada amostra, e a partir disso, calcular a incerteza
do modelo pelo método do Monte Carlo dropout. E conhecido que a incerteza calculada
pelo método é a varidncia, como demonstrado na equagao (2.12), porém, neste trabalho
serd calculado o desvio padrao dos dados. A fim de analisar a influéncia do parametro
T na incerteza do modelo, serdo feitas mudancas nos valores das variaveis de 7, como a

probabilidade de dropout (p), peso da regularizagao L2 (\) e length scale (I).

4.4.1 Influéncia da Probabilidade de Dropout

Com o intuito de analisar como o hiperparametro probabilidade de dropout das
camadas escondidas impactava na incerteza do modelo de previsao para os casos estudados,
foi realizada a execuc¢ao da rede neural artificial variando a probabilidade de dropout das
camadas escondidas de 10% a 50%, mantendo a probabilidade das camadas de entrada em
zero. A escolha do intervalo se baseou na sugestao do trabalho de (SRIVASTAVA et al.,
2014a). As variaveis de 7, por padrao, foram escolhidas como sendo iguais a A = 121074,

p=0,3,[=0,1 e N como o nimero de amostras para cada caso. Os resultados podem ser
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vistos na Tabela 4.

Tabela 4 — Incertezas maximas associadas para cada probabilidade de dropout.

Incerteza Maxima

(KWh)
p=10% | p=20% ] p=230% | p=40% | p = 50%
Verao 0,146 0,212 0,255 0,277 0,355

Outono 0,159 0,230 0,269 0,308 0,373

Caso 1 oo 0,167 0,246 0,282 0,324 0,402
Primavera | 0,165 0,234 0,273 0,316 0,384
Verao 0,322 0,378 0,624 0,685 0,304
Outono | 0,356 0,368 0,597 0,729 0,315
Caso 2

Inverno 0,262 0,328 0,329 0,553 0,588
Primavera 0,299 0,365 0,549 0,637 0,798

Portanto, nota-se que a probabilidade de dropout afeta de maneira significativa
no intervalo de confianca da previsao, com a a incerteza aumentando ao passo de que
aumenta-se a probabilidade de dropout. Para representar graficamente os dados da Tabela
4, pode-se escolher um exemplo de cada caso de estudo. Para isso, foi escolhida a estacao
do inverno para o primeiro caso e a primavera para o segundo caso. Cada nivel (shade)
de cor representa um valor diferente de probabilidade e o tamanho de cada intervalo é

referente a um desvio padrao em relacao a média das previsoes de cada amostra.
o (Caso 1: Previsao de geracao durante o dia

No inverno houve maiores valores de incerteza maxima, devido as grandes variagoes
frequentes nos dados de geracao de energia. Neste caso, foi encontrada uma incerteza
maxima de 0,402 kWh. Uma ilustracao pode ser encontrada na Figura 23. Observa-se que o
intervalo de confianga possui um tamanho maior no momento em que ha as variacdes mais
bruscas dos dados, no horario das 8h as 12h. Ou seja, as nao-linearidades frequentes que
ocorrem nesta estacao do ano afetam a incerteza significativamente, ao passo do aumento

da probabilidade de dropout, sendo a estacao do ano que possui maior incerteza associada.
o Caso 2: Previsao de geragao acumulada por dia

No segundo caso de estudo, observou-se um alto intervalo de predi¢ao nos primeiros
meses da primavera, como observado na Figura 24, sinalizando uma grande incerteza neste
periodo, o que nao acontece nos outros periodos. Isso acontece devido ao periodo chuvoso
do final do inverno, com muitas nuvens. A incerteza maxima neste caso foi de 0,798 kWh
também para a maior probabilidade de dropout adotada, no comego da primavera. Além

disso, a Figura 24 demonstra uma das vantagens do método estudado e de se utilizar a



Capitulo 4. Resultados 49

Figura 23 — Intervalos de predicao da geragao de um dia durante o inverno para cada
probabilidade de dropout
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Figura 24 — Intervalos de predicdo da geragao acumulada por dia durante a primavera
para cada probabilidade de dropout
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divisao por estacao do ano, que é analisar em que periodos da estacao do ano hé maiores

incertezas, auxiliando no planejamento da operacao.

Como observado nas figuras anteriormente, quanto maior a probabilidade de dropout
para este caso de estudo, menos preciso sera o modelo de previsao, ja que suas saidas podem
assumir valores que se distanciam muito do valor médio das previsoes para cada amostra,
indicando maior aleatoriedade dos resultados ao aumentar-se a quantidade de unidades
desativadas na RNA. Além disso, observa-se que nao houve alteragoes significativas na
curva de geracao prevista. Logo, o hiperparametro p possui maior influéncia na incerteza

do modelo, sem grandes impactos na previsao em si.

O valor de p adequado para o problema estudado foi de 30%. Todavia, é importante
destacar que valores acima de 80% podem ter resultados satisfatérios, sendo recomendado
o valor de 50% para o hiperparametro p, segundo (SRIVASTAVA et al., 2014b). Entretanto,

o intervalo das andlises abordadas neste trabalho foi escolhido a fim de analisar o impacto
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de baixos valores de probabilidade no caso especifico de previsao de geragao de energia,
considerando diferentes comportamentos da curva de geragao ao longo das estagoes do
ano. Além disso, como abordado por (GAL; GHAHRAMANTI, 2015), as néo linearidades
da funcao de ativacao ReLLU também contribuem com o comportamento observado ante-
riormente, ja que a mesma nao é limitada como outras fungoes, a exemplo da tangente

hiperbélica.

4.4.2 Influéncia da Regularizacdo L2

A regularizacao L2 é uma técnica bastante utilizada em redes neurais artificiais
para se evitar principalmente os fenémenos do underfitting e overfitting. Na obtencao
de incertezas do modelo utilizando a técnica do Monte Carlo Dropout, a regularizacao
L2 possui um peso associado a variavel 7, onde a mesma é nomeada de A. Por ser um
hiperparametro da RNA, o valor do peso da regularizacao pode ser alterado pelo usuério.
Portanto, o peso foi variado de 121075 a 121072 e aplicado nos dois casos estudados
neste trabalho. Os resultados se encontram a seguir, onde, nas figuras, cada nivel de cor
representa um valor diferente de A\. Na Tabela 5 podem ser vistos as incertezas maximas

para cada valor de A\ em cada estacao do ano para cada caso estudado.

Tabela 5 — Incertezas maximas associadas para cada valor de peso da regularizacao L2.

Incerteza Maxima

(kWh)
A=12100 [ A =12107 [ A=1210"* | A= 121073 [ A = 121072

Verao 0,373 0,313 0,358 0,346 0,481

Caso 1 Outono 0,444 0,357 0,387 0,376 0,487
Inverno 0,434 0,374 0,412 0,393 0,486
Primavera 0,420 0,350 0,395 0,378 0,485

Verao 0,936 0,784 0,754 0,754 0,593

Caso 2 Outono 1,209 0,840 0,719 0,803 0,534
Inverno 0,679 0,580 0,609 0,598 0,731
Primavera 0,846 0,730 0,831 0,622 0,729

Analogamente ao que foi feito na secdo anterior, foram escolhidas as estacoes
do inverno para exemplificar o primeiro caso de estudo e a estacdo do outono para
exemplificar o segundo caso, sendo as estagoes do ano com maiores incertezas associadas a

um determinado valor de peso de regularizacao L2 em cada caso de estudo.
o Caso 1: Previsao de geragao durante o dia
Durante o inverno, foi obtida uma incerteza maxima de 0,486 para o caso de geracao

de energia durante o dia, para A = 121072. Os valores de incerteza para o caso de estudo

pode ser vista na Figura 25, onde nota-se que os momentos de maiores incertezas estao no
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horario das 8h as 12h, como no caso anterior. Todavia, é observado que a alteracao do peso
da regularizacao nao afeta a incerteza em si, mas afetando de maneira significativa as curvas
de previsao, indicando que a alteracao dos pesos da regularizacao L2 sao impactantes no
resultado final do treinamento da RNA, resultando em problemas de underfitting caso tais

pesos nao sejam escolhidos corretamente.

Figura 25 — Intervalos de predi¢ao no caso de estudo 1 para cada valor de A
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o Caso 2: Previsao de geragdo acumulada por dia

No caso de estudo 2 na estagdo do outono, obteve-se uma incerteza maxima de
1,209 kWh para A = 12107%. O resultado é ilustrado na Figura 26, onde cada nivel de
cor representa um valor diferente de A. Observa-se que o fenémeno de undefitting ¢ bem
evidente neste caso, ja que o peso da regularizacao é significativamente pequeno. Todavia,
diferentemente do primeiro caso de estudo, é visto que a incerteza foi evidentemente
alterada juntamente com a alteracao dos pesos, fato resultante das variagoes ocorridas nos

dados e do fendmeno do underfitting.

Portanto, nas analises das variagoes do hiperparametro, no primeiro caso estudado,
nota-se que nao houveram alteracoes significativas na incerteza do modelo, todavia é
evidente o efeito do underfitting no modelo em ambos os casos quando os valores da
regularizacao sao alterados. Isso é observado nas curvas de previsao, que se distanciam
demasiadamente do valor original de geracao. O motivo é que o peso atua como um fator
multiplicador dos pesos da rede neural, afetando as saidas de acordo com a magnitude
do valor. Nota-se também que todas as estagoes do ano, exceto o inverno, apresentaram
incertezas maximas com baixos valores de pesos de regularizagao, sendo este igual A\ =
121072, Isso deve-se ao fato de que as variacoes nos dados desta estacdo do ano demandam

um maior peso na regularizacdo para que se evite o fenomeno do overfitting.
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Figura 26 — Intervalos de predi¢ao no caso de estudo 2 para cada valor de A
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4.4.3 Influéncia do length scale

O length scale é uma variavel que nao influencia nas etapas de treinamento e teste
da rede neural, mas esta diretamente ligada a precisao do modelo, sendo uma das variaveis
do parametro de precisao 7. Além disso, [ pode ser definido como a crenga a priori nas

variagoes dos dados, ou seja, valores elevados de [ indicam uma menor crenga nas variagoes
dos dados.

Para realizar as andlises desta se¢ao, o parametro foi variado entre 0,001 e 10, e
posteriormente foi calculada a incerteza maxima relacionada a cada valor de [ em cada caso
de estudo, considerando todas as estagdes do ano. O céalculo pode ser realizado de maneira
simples, por meio da Equagao (2.13), que é aplicada na equagao da incerteza, cuja expressao
¢é dada pela Equacao 2.12. Portanto, o length scale nao altera o resultado das previsoes, ja
que o mesmo nao entra na execucao da RNA, sendo que na obtencao das incertezas do
modelo, o pardmetro se torna um simples ganho no valor final da incerteza, onde menores
valores resultam em maiores incertezas. Na Tabela 6, estao listadas as incertezas maximas
de geracao de energia, em kWh, para cada caso de estudo, considerando os diferentes

valores de length scale adotados.
» Caso 1: Previsao de geracao durante o dia

Para o primeiro caso de estudo de geracao de energia, nota-se que quanto menor o
valor de [, maior serd a incerteza associada, ja que o mesmo esté associado a variagao dos
dados. Além disso, o aumento da area da regiao do intervalo de previsao deve-se ao fato de
que apos a realizacio da operacdo inversa de 7 (77!), o valor de [ fica no denominador da
expressao da incerteza (Equagao (2.12)), e como esta elevado ao quadrado, quanto menor

o valor, maior o valor de 7, e por consequéncia, maior o valor da incerteza.
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Tabela 6 — Incertezas maximas associadas para cada length scale.

Incerteza Maxima

(kWh)
1=0,001 {1=001|1=0,1]1=1|1=10
Verao 2,539 0,404 0,365 | 0,381 | 0,352
Caso 1 Outono 2,545 0,430 0,385 | 0,413 | 0,380
Inverno 2,546 0,449 0,426 | 0,442 | 0,413
Primavera 2,547 0,434 0,395 | 0,425 | 0,388
Verao 0,972 0,850 0,748 | 0,737 | 0,853
Caso 2 Outono 0,998 0,861 0,920 | 0,793 | 0,905

Inverno 0,796 0,664 0,603 | 0,549 | 0,649
Primavera 0,858 0,706 0,779 | 0,685 | 0,751

Figura 27 — Intervalos de predi¢ao no caso de estudo 1 para cada valor de [
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Fonte: Autoria Prépria

o (Caso 2: Previsao de geracao acumulada por dia

Para o caso de estudo 2, o maior valor de incerteza também foi para [=0,001, pelo
mesmo motivo explicado no caso anterior. Também é importante destacar que para o caso
do outono, onde foi registrada a maior incerteza, pode-se observar que durante alguns
meses da estacdo do ano o valor da incerteza para [=0,1 se aproxima demasiadamente do
valor da incerteza para [=0,001, como demonstrado na Figura 28. Isso deixa evidente a
vantagem do método em se analisar as incertezas também em meses dentro da estacao do
ano, resultando numa maior calibracao dos pardmetros da RNA e do modelo de previsao,

sugerindo-se um ajuste dos mesmos em tempo real.

Portanto, como observado nas figuras anteriores e na Tabela 6, as incertezas do
modelo sao elevadas quando se adota pequenos valores de [, sendo que no caso 1 a variagao
¢ demasiadamente maior que no caso 2, ja que a variacao dos dados é mais frequente na
geragao acumulada por dia do que no caso de geragao durante o dia. Além disso, também
nota-se que no caso 1 as incertezas maximas sao praticamente iguais, e no caso 2 ha maior

incerteza durante a estagao do outono.
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Figura 28 — Intervalos de predicao no caso de estudo 1 para cada valor de [
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Por fim, tem-se que para cada caso de estudo ha especificidades relacionadas a
variacao e caracteristicas dos dados, que resultam em diferentes comportamentos do modelo
de previsao. Foi observado que nos periodos onde os dados tinham maior variagao durante
o tempo a incerteza relacionada era maior que em outras esta¢des do ano. Portanto, uma
das vantagens de se analisar a incerteza nos dois casos de estudo é observar a area do
intervalo de incerteza em cada época do ano durante os anos e em um determinado dia
do ano, auxiliando tanto concessionarias de energia para geragao a longo prazo, quanto a

pequenos clientes quando se trata de planejamento a curto prazo de sua geragao local.
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5 Conclusoes

Neste trabalho foram analisados as incertezas em um modelo de previsdo baseado
em redes neurais artificiais aplicado a um caso de geragao em uma usina fotovoltaica. A
partir dos resultados obtidos na primeira analise, pode-se concluir que o comportamento
da curva de geracao é diferente para cada estacdo do ano, com o maior total de geracao
durante o verao, que compreende os meses de dezembro a margo, e menor geragao durante
o inverno, que compoe os meses de junho a setembro, caracteristicos por possuirem clima

chuvoso e nublado.

Foi observado que os dados no inverno possuiam muitas variagoes durante as horas
do dia, que ¢é consequéncia da grande ocorréncia de nuvens, que afeta significativamente a
geracao fotovoltaica. Essa variacao abrupta nos dados observados afetou o desempenho do
modelo de previsao, onde foi constatado que nos periodos de inverno e outono as previsoes
possuiam resultados piores nas métricas de avaliacao do que em outras épocas do ano,
como mostrado na Tabela 2 e Tabela 3, onde foram alcancados um erro percentual médio

de 3,58% para o inverno.

As variagOes constatadas resultaram em maiores incertezas no modelo de previsao
implementado, que foram estimadas por meio do Monte Carlo Dropout a partir da
aproximagao Bayesiana da RNA, utilizando o desvio padrao como medida de incerteza,
visando uma maior interpretabilidade dos resultados. Contudo, as incertezas permaneceram
em um patamar aceitdvel para operacao do sistema, ficando abaixo de 3% em relacdo
ao maximo valor de geracao registrado. Uma das vantagens observadas pelo método é
identificar os periodos em que ha maiores incertezas na geragao, auxiliando no planejamento
e tomada de decisoes na operacao de usinas solares. Também foi observado que o modelo
teve um desempenho satisfatério para os parametros escolhidos quando se analisa a
incerteza maxima alcangada, a qual foi inferior a 1 kWh para os dois casos estudados. Esse
valor de incerteza também foi alterado com a mudanca dos hiperparametros da rede neural,
onde buscou-se determinar os melhores valores, que retornassem as menores incertezas
possiveis. Apos as analises, pode-se concluir que todos os parametros exercem algum tipo
de influéncia na incerteza do modelo, mesmo que a maioria deles ndo alterem o resultado

de previsao em si.

Finalmente, pode-se sugerir como trabalhos futuros a melhor categorizacao dos
dados das curvas de geracao diaria, por meio de algoritmos de clusterizagao utilizados
em machine learning. Além disso, pode-se implementar métodos mais robustos para
identificacao e correcao dos outliers do modelo. Também pode-se fazer uma calibragao

dos hiperparametros da rede neural, utilizando técnicas de busca, como o grid search ou
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até mesmo métodos baseados em busca exaustiva (gerar e testar). Além disso, também
sugere-se a criacao de uma interface voltada para a interacao do usuario com a ferramenta,
que auxilia tanto as concessiondrias de energia quanto os pequenos clientes. Por fim,
pode-se comparar os resultados da topologia implementada neste trabalho com outras,
a exemplo das Redes Neurais Recorrentes, do inglés Recurrent Neural Networks (RNN),

onde se enquadram as redes neurais de memoria de curto prazo, ou Long Short-Term

Memory (LSTM).
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