XXV SNPTEE 4087
SEMINARIO NACIONAL DE PROQUQAO E GES/28
TRANSMISSAO DE ENERGIA ELETRICA

10 a 13 de novembro de 2019
Belo Horizonte - MG

\

SEMINARIO NACIONAL DE PRODUCAD E TRANSMISSAO DE ENERGIA ELETRICA

102 13 de novembro de 2019 - Belo Horizonte - MG

Grupo de Estudo de Geracgao Edlica, Solar e Armazenamento-GES

UM MODELO DE PREVISAO DE CURTO PRAZO DE ENERGIA SOLAR FOTOVOLTAICA, USANDO MAQUINA
DE VETORES DE SUPORTE (SVM)

_ ROBERTO PEREIRA CALDAS(1); ALBERT C GEBER DE MELO(2); _
JOSE FRANCISCO MOREIRA PESSANHA(2); DJALMA MOSQUEIRA FALCAO(1);
UFRJ(1);CEPEL - UERJ(2);

RESUMO

A capacidade de previsdo da geracao solar fotovoltaica (SPV) é um desafio para a sua integragéo a sistemas
elétricos. Fonte intermitente, a SPV apresenta elevada dispersdo e multiplos ciclos sazonais, com variagdes
horarias, mensais e anuais. Este trabalho apresenta uma metodologia de previsdo de curto prazo - até um dia a
frente, com resolugédo horaria, para uma planta SPV. Com dois médulos executados sequencialmente, filtra
medi¢cdes de geragdo solar e irradigdo solar, e ajusta modelos SVM (Suport Vector Machine) com dados de
geragao solar e de previsdo meteorolégica. Aplicada aos dados de um sistema real na Italia, apresentou bons
resultados.

PALAVRAS-CHAVE

Energia Solar fotovoltaica, Irradiagdo Solar, Aprendizado de Maquina (ML), Maquina de Vetores de Suporte
(SVM).

1.0 - INTRODUCAO

Seguindo a tendéncia mundial [1], verifica-se no Brasil, um grande impulso na implantagdo de novas energias
renovaveis, como a energia edlica, que vem crescendo exponencialmente na matriz elétrica brasileira, e a
energia solar fotovoltaica (SPV), que tem apresentado relevante evolugéo tecnoldgica, traduzindo-se em maior
eficiéncia na conversdo para energia elétrica e custos decrescentes de producdo de seus componentes. No
entanto, a intermiténcia da geragcdo SPV, dada a natureza intrinseca da variabilidade da irradiagdo solar, € um
desafio em termos de sua integragdo a sistemas de energia elétrica [2,3]. Os valores de geragdo apresentam
ampla dispersdo e sdo sujeitos a multiplos ciclos sazonais com variagdes horarias, mensais e anuais, e, portanto,
podem ser de dificil previsdo. Uma capacidade inadequada de prever a produgdo de energia SPV afeta
adversamente a estabilidade, a confiabilidade e a programacéo da operacao do sistema de energia, e também o
seu beneficio econdmico.

A geracdo SPV depende fundamentalmente da irradiagdo solar ao nivel do solo, incidente em um plano
horizontal (GHI), que por sua vez é influenciada por fatores meteoroldgicos, como a nebulosidade, precipitagao
pluviométrica, temperatura ambiente, pressdo atmosférica, diregdo do vento e umidade, entre outras. Estas
caracteristicas tém promovido um amplo espectro de estudos e desenvolvimentos de métodos, técnicas e
modelos de previsdo. Em [4], apresenta-se uma revisao bibliografica sobre os modelos de previsdo de geragao
SPV, abrangendo o periodo 2007-2016, os quais foram classificados em trés categorias: fisicos (uso de
equacgdes analiticas para modelar o sistema SPV); estatisticos (modelos estocasticos para previsdo de séries
temporais e métodos de aprendizagem de maquina); e abordagens hibridas. A Figura 1 ilustra a distribuicdo do
numero de trabalhos, classificados pelos principais métodos de previsdo. Observa-se que 72% dos trabalhos
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correspondem aos métodos estatisticos, dentre os quais se destaca o método SVM (18%), o qual tem ganho
impulso entre os principais métodos de aprendizado de maquina — o que motivou a sua escolha neste trabalho.
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FIGURA 1 - Distribuicdo do numero de publicacdes entre 2007 e 2016 — previsdo de energia SPV [4].

O presente artigo visa apresentar as principais caracteristicas de uma metodologia desenvolvida para a previsao
de curto prazo — até um dia a frente, com resolugdo horaria, de geragdo SPV de uma planta fotovoltaica,
horizonte compativel com a programacédo diaria da operagdo. A metodologia proposta organiza-se em dois
modulos basicos: (i) tratamento de dados; e (i) modelo de previsdo. O modelo de previsdo baseia-se em
Maquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine — SVM) [5], onde se ajusta, para cada hora, uma
regressao nao linear, na qual a geracao SPV é explicada em fung&o de varidveis selecionadas, e.g., temperatura,
cobertura de nuvens e previsao do tempo. O desempenho de um modelo de previsdo depende da qualidade dos
dados utilizados no seu ajuste; assim, na etapa de tratamento de dados, que precede o modelo de previsao, as
medi¢des de geragédo SPV e irradiagéo solar global horizontal foram analisadas de forma conjunta, empregando
técnicas estatisticas [6-9] e de mineragdo de dados [10-13] para a corregdo de dados discrepantes e
preenchimento de lacunas. A metodologia desenvolvida foi aplicada a um sistema SPV localizado em Monteroni
di Lecce, Puglia, Italia, com com 4.710 m? de area efetiva, composto por 3.000 modulos de 320 WP, totalizando
960 kWP e eficiéncia nominal de 19,6% (condi¢des STC) [14,15], apresentando bons resultados.

2.0 - METODO SVM

Proposta por Vapnik na primeira metade dos anos 1990 [5], as Maquinas de Vetores de Suporte podem ser
usadas em problemas de classificacdo de padrdes e em problemas de regresséo. Neste trabalho, objetiva-se
modelar a relacdo entre a geragdo SPV e suas variaveis explicativas por meio de modelo de regresséo nao
linear. Portanto, trata-se de uma aplicagéo do algoritmo SVM em um problema de regresséo.

Considere uma série temporal com n observagdes de geragdo SPV y; Vi=1,n acompanhadas das respectivas

variaveis explicativas representadas pelo vetor X; Vi=1,n. A previsdo de geracdo SPV pode ser efetuada pelo
ajuste do seguinte modelo de regresséo:

y=f(X)=w" X+b M)

Conforme ilustrado na Figura 2a, a equagéo de regresséo em (1) pode ser tratada como um hiperplano no centro
de um hipertubo (hypertube) de largura 2¢ com ¢>0 que envolve todas as observagoes.
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(a) Hipertubo e hiperplano de regressao (b) Variaveis de folga

FIGURA 2 - Hipertubo, hiperplano de regressao e variaveis de folga
A melhor forma de alinhar o hipertubo aos dados consiste em posiciona-lo de maneira que as observagdes
figuem préximas da parede do hipertubo. Apesar do alinhamento 6timo do hipertubo aos dados nao ser efetuado
pelo método dos minimos quadrados ordinarios, o seu posicionamento é determinado pela solugdo do seguinte
problema de programagédo quadratica:

»Av/l,ig %WTW ¢ y(wiXeb) se @
Uw'Xprb)-y, o ¢ ‘

Contudo, ndo se pode garantir que todos os dados estejam dispostos dentro de um hipertubo de largura 2¢. Para
acomodar estas situagées o modelo em (2) deve ser modificado com a adigdo de variaveis de folga & indicadas
no modelo em (3). Geometricamente, as variaveis de folga representam as distancias entre as paredes do
hipertubo e as observagdes exteriores ao hipertubo, conforme indicado na Fig. 2b.
b

©)
No problema de otimizagdo em (3), a constante C é positiva e permite controlar o trade-off entre a maximizagao
da margem dentro hipertubo e a minimizacdo das variaveis de folga, um mecanismo de prevencdo ao
sobreajuste (overfitting). Adicionalmente, a solugdo do problema de otimizagdo em (3) na sua forma dual em (4)
e: mais simples de ser alcangada.
6
(4)
em que A denota os multiplicadores de Lagrange associados com as restricbes do problema de otimizagdo em

A).

As relagdes entre as solugdes dos problemas primal em (3) e dual em (4) sédo estabelecidas pelas equagdes (5)
e (6) a seguir:

w=>00 5) b:%Z WX —y, ©)
i=1 i=1

Substituindo a equacgao (5) em (1) tem-se a equagao do previsor em (7) para uma entrada X.
n
X|=) &6
f( ) ; (7)

Uma motivagdo das maquinas de vetores de regressao € a facilidade com que se pode estender o modelo linear
no modelo ndo linear. A transformagdo das equacgdes (1) e (7) e do problema de programagado matematica em

(4) para o caso néo linear consiste em substituir o produto XI.T Xle-T X por uma fungéo nucleo (kernel trick), que
mapeia o espacgo de entrada em um espacgo de maior dimensao:

®[X,X |=0(X,|0(X 0

1
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O modelo de regressao linear resultante é ilustrado em (9). Na sequéncia, em (10) tem-se a equagdo de
regressao para o caso nao linear:

6 ©)
fIX)=2 44 (10)
i=1

Os resultados de uma Maquina de Vetores de Suporte para regressdo séo sensiveis a definicdo dos seus
hiperparametros, um conjunto formado pela constante C, pela largura do hipertubo ¢, pela fungédo nucleo (kernel)
e seus parametros. A identificacdo da melhor configuragdo envolve uma busca em grade de possiveis valores
para cada hiperparametro.

3.0- METODOLOGIA PROPOSTA PARA PREVISAO DE CURTO PRAZO DE ENERGIA SOLAR
FOTOVOLTAICA

A metodologia proposta é constituida por dois médulos, executados sequencialmente. Inicialmente, as medicées
de geracao SPV e de GHI sao tratadas pelo médulo de filtragem de dados. Em seguida, os dados de geragéo
SPV, em conjunto com dados de previséo de variaveis meteoroldgicas, sdo utilizados no ajuste, para cada hora,
de um modelo SVM possibilitando a previsdo de um perfil horario de geragdo SPV um dia a frente.

3.1 Tratamento dos dados

O modelo de previsao proposto baseia-se no histérico de medigdes de geragdo SPV. Para o bom desempenho
do modelo de previsdo é fundamental que os dados observados tenham a maior qualidade possivel. No caso
ideal, os dados devem estar livres de erros e perturbagdes provocados, por exemplo, por falhas nos
equipamentos e sensores de medigcdo (medidores de poténcia, sensores, subsistemas de transmissao e
armazenamento de dados) ou eventos no sistema SPV, como defeitos nos painéis e equipamentos auxiliares
(inversores, transformadores), e demais causas n&o naturais que afetam a trajetéria da poténcia de saida. Erros
e perturbacdes levam a valores discrepantes (outliers), descontinuidades e lacunas de dados (missing data),
comprometendo o ajuste do modelo e a qualidade das suas previsbes. Como medida de mitigacdo, €&
necessario o tratamento prévio dos dados de geracdo SPV. Dada a forte dependéncia entre geragcédo SPV e
GHI, a estratégia adotada consistiu na filtragem dos dados das medi¢cdes de GHI e na estimagao do seu efeito
na geragao SPV, por meio de equagao de regressao linear.

Mais especificamente, a estratégia adotada no tratamento de dados compreende cinco etapas:

(i) tratamento de valores nulos de GHI e geragdo, no horario de 4h00 a 21h00: inicialmente, ajusta-se um
modelo de regressao linear simples aos dados brutos de geragdo SPV e GHI. Em seguida, os valores
nulos de GHI, foram (a) substituidos por valores de dados de reanalise no horario e dia correspondentes; e
(b) os respectivos valores de geragéo, pelos valores esperados determinados pela reta de regressdo. E, no
caso de valores medidos nulos apenas de geragédo, os mesmos foram substituidos conforme (b);

(i) filtragem dos registros superestimados em cada hora H: inicialmente analisam-se os boxplots [6,9] dos
registros horarios de GHI e de geragdo SPV para cada hora do dia; portanto, 24 boxplots para cada
variavel. Os boxplots permitem identificar os valores discrepantes em cada hora H (Vv H=1,24),
especialmente as medi¢des superestimadas e que correspondem aos valores acima da cerca superior do
boxplot da hora H, cujo valor é determinado pela seguinte expressao:

cerca superiory = terceiro quartils + 1,5 x (terceiro quartily - primeiro quartily) v H=1,24 11)

A filtragem dos registros superestimados em cada hora H consiste em substitui-los pelo respectivo valor
horario da cerca superior.

(iii) identificagcdo e preenchimento dos perfis didrios com lacunas de dados nos registros horérios de GHI: para
os dias sem medi¢des e os perfis com lacunas de dados entre 4h:00 e 21h00 que excedam 4 horas de
duragao realiza-se a substituicdo por estimativas oriundas de reanalises [16]; ja para os demais dias,
aplica-se um algoritmo regressao nao paramétrica (e.g., LOESS [7,12]) em cada perfil diario de GHI, com a
finalidade de corrigir possiveis valores discrepantes e preencher eventuais lacunas com duragbes
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inferiores a 4 horas, que possam estar presentes nos dados. Para um dado perfil diario de GHI, o algoritmo
LOESS gera a sua versdo suavizada, cujos valores horarios substituem as medigdes discrepantes e as
lacunas de dados;

(iv) anélise de agrupamentos (clusters analysis) [6,9,10,11] dos peffis diarios de GHI: classificam-se os perfis
por similaridade em um determinado ndmero de grupos (clusters), de tal forma que os perfis semelhantes
sejam classificados em um mesmo grupo, enquanto perfis distintos sejam classificados em grupos
diferentes. Na execugéo desta tarefa pode-se contar com a ajuda de um Mapa de Kohonen [10], uma rede
neural artificial autoorganizavel e com treinamento ndo supervisionado. A elevada similaridade entre os
perfis classificados em um mesmo grupo (cluster) permite obter um perfil tipico para cada grupo, bem
como identificar perfis atipicos ou observagdes discrepantes que ainda possam estar presentes nos dados.
A identificagdo de valores horarios discrepantes em cada cluster pode ser realizada por meio de boxplots
horarios, como na etapa inicial da filtragem, porém os boxplots sdo construidos apenas com base nos
perfis classificados em um mesmo cluster e os valores discrepantes em uma hora H sdo substituidos pela
mediana da GHI na hora H; e

ajuste de um novo modelo de regressao linear simples (geragdo SPV explicada pela GHI): o modelo
ajustado permite calcular intervalos de predigéo (i.e., com 95% ou 99% de confianga), da geragdo SPV
condicionada ao valor de GHI. As medi¢des de SPV discrepantes correspondem as observagdes fora dos
limites dos intervalos de predigdo e sdo substituidas por valores esperados determinados pela reta de
regressao.

—~
<
-

3.2 — Previsdo do perfil horario da geracdo SPV um dia a frente

Para previsdo da poténcia gerada pelo sistema PV em foco, a metodologia proposta baseou-se na
disponibilidade de previsbes meteoroldgicas, com resolu¢do horaria, para um dia a frente. Entre as previsées
meteoroldgicas requisitadas, destacam-se as seguintes previsdes horarias:

previsao da temperatura ambiente
previsao da precipitagdo pluviométrica
previsao da cobertura de nuvens
previsao do tempo

A previsdo do tempo é uma variavel categorica, cujo valor fornece um descritivo do tempo em cada hora do dia,
por exemplo: parcialmente nublado, céu limpo, sol, possibilidade de chuva irregular, chuvisco irregular,
aguaceiros fracos, aguaceiros moderados ou fortes, periodos de chuva forte e chuva forte, entre outros.
Naturalmente, algumas categorias podem ser pouco frequentes e, por esta razdo, foram agregadas previamente
em um menor numero de classes. Um historico das previsdes supracitadas, para a localidade de Salento, pode
ser obtido em [17].

O previsor proposto admite que nos periodos da madrugada (0h00 — 4h00) e noite (21h00-24h00) a geragao
fotovoltaica é nula. Ja para cada hora H no intervalo entre 5h00 e 20h00 ajuste-se um modelo SVM com os
dados para a mesma hora H nos 60 dias anteriores ao dia da previsdo. Logo, ao todo sdo ajustados 16 modelos
SVM.

Para cada hora H do horizonte de previsdo constréi-se um conjunto de dados para o treinamento do respectivo
modelo SVM, responsavel pela previsdo da geracdo fotovoltaica na hora H. O treinamento do SVM é do tipo
supervisionado, assim o conjunto de dados para o treinamento inclui dois tipos de variaveis:

e uma variavel resposta, neste caso, a geragéo fotovoltaica
e cinco variaveis explicativas, GHI, a temperatura ambiente, a precipitagédo pluviométrica, a cobertura de
nuvens e as condi¢gdes meteoroldgicas previstas.

Portanto, para cada hora H do horizonte, a previsdo da geragao fotovoltaica é determinada pelas previsdes de
GHI, temperatura ambiente, precipitagcao pluviométrica, cobertura de nuvens e condigdes meteorolégicas para a
hora H.

A formacgéo do conjunto de treinamento para a previsdo da geragdo em uma hora H do horizonte de previsao
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tem um olhar retrospectivo, i.e., cada hora T do conjunto de treinamento é formado pelos valores de geragéo
fotovoltaica na mesma hora H em uma janela de W dias anteriores ao dia da previsédo, e.g., W=60 dias.
Adicionalmente, cada observagdo passada T vem acompanhada das respectivas previsées de tempo. Assim,
ndo necessariamente as W observagdes participam do treinamento do modelo SVM para a hora H, mas apenas
aquelas nas quais as respectivas ocorréncias de tempo conferem com a previsdo de tempo para a hora. Por
exemplo, se para a hora H do horizonte de previsdo ha uma expectativa de "Sol", entdo, o conjunto de
treinamento é formado pelas observagdes passadas com "Sol" onde o horario T € igual a H.

4.0 - ESTUDO DE CASO

O estudo baseou-se no sistema PV [14,15], localizado no campus da Universidade de Salento, em Monteroni di
Lecce (LE), Puglia, ltalia (40°19'32"16N, 18°5'52"44E) desenvolvido no ambito do projeto europeu “7th
Framework Programme Building Energy Advanced Management Systems (BEAMS)”. O sistema PV, com 4.710
m? de area efetiva, € composto por 3.000 médulos de 320 Wp. Com poténcia nominal total de 960 kW; e
eficiéncia nominal de 19,6% (condigdes STC), foi montado em estrutura metalica num estacionamento para
veiculos, segundo duas secdes de inclinacdes diferentes (3° e 15°), e orientado para o sudeste (azimute de -10°).
A primeira seg¢do do sistema possui 1.104 médulos e uma area efetiva de 1.733,3 m2, e a segunda, 1.896
moddulos e area efetiva de 2.976,7 m2. Conta ainda com inversores para inje¢gdo da energia gerada na rede, um
sensor de temperatura ambiente, dois outros conjuntos de sensores (temperatura dos modulos e de irradiagdo

solar global), um para cada segdo do sistema, e com um sistema SCADA para coleta e armazenamento de
dados.

4.1 - Dados utilizados

Foram utilizados os seguintes conjuntos de dados:

e medi¢cdes do sistema PV da Universidade de Salento, de periodo de 21 meses (de abril de 2012 a
dezembro de 2013), abrangendo medicdes, em base horaria média, de irradiagédo solar global nas duas
secgOes de painéis SPV e da geragao total dos painéis PV [14,15];

e dados horarios de reanalise de irradiagédo solar direta e difusa, nas coordenadas geograficas do sistema
SPV, produzidos pelo modelo SARAH (Surface Solar Radiation Data Set — Heliosat) [16]; e

e dados de previsdes meteorologicas de varidveis meteorologicas, nas coordenadas geograficas da
instalagdo fotovoltaica, em base horaria, abrangendo temperatura ambiente, precipitagdo pluviométrica,
cobertura de nuvens e condigdes meteoroldgicas [17].

4.2 - Resultados do tratamento de dados

Na Figura 3 sdo ilustradas situacdes de tratamentos de dados GHI por meio da metodologia proposta. Na Figura
3a ilustra-se um exemplo de preenchimento de lacuna de dados com valores de reanalise [16] (dados
observados em cor azul e dados tratados em vermelho). Ja na Figura 3b apresenta-se um exemplo de corregéo
de valores discrepantes, usando o mesmo padrao de cores anterior.

Irradiagie 1000
(wi/mz2) Irradiagio 1000
450 £, (Wr/m3)

o123 56 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 1% 20 21 22 23 24 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 15 20 21 22 23 24

herario

(a) (b)
FIGURA 3 — Exemplos de tratamento de dados de GHI.
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Ja a Figura 4 apresenta, em termos de diagramas de boxplot, o resultado final obtido a partir das etapas de
tratamento para os valores aberrantes, comparando a situagdo encontrada com os dados originais, “brutos”, de
irradiacéo solar, e a posterior, com os dados “filtrados”. Cerca de 13% dos dados “brutos” observados, de GHI e
geragdo do sistema SPV foram tratados. Em termos de correlagdes entre dados brutos e tratados, obteve-se
valores de 95,5%, para os de irradiagéo, e de 95,7%, para os de poténcia.

4.3 - Resultados da previsdo do perfil horario da geracdo SPV um dia a frente

A partir dos dados de geragdo SPV obtidos com a aplicagdo da etapa de filtragem, em conjunto com dados de
previsao das variaveis meteoroldgicas descritas, foi ajustado, para cada hora, um modelo SVM, com base em um
kernel do tipo radial (radial basis function - RBF) [5], para permitir a previsao de um perfil horério de geragéo SPV
um dia a frente. A Figura 5 apresenta as previsdes obtidas com a metodologia proposta para um conjunto de 8
dias do ano de 2013, acompanhadas das respectivas médias dos erros absolutos (MAD) em relacdo aos valores
realizados, expressos em kW.

Para avaliar a qualidade das previsdes produzidas pela metodologia proposta, adotou-se como benchmark as
previsdes obtidas pelo modelo naive, i.e., a previsdo do perfil horario da geragdo SPV é determinada pelo perfil
do dia anterior. Os resultados s&o também apresentados na Figura 5, com os respectivos MADs.

Verifica-se que, na maioria dos casos, o previsor proposto produziu um perfil horario com forma similar ao perfil
verificado, apesar dos desvios entre os valores previstos e observados. Por outro lado, quando o perfil do dia da
previsao é idéntico ao perfil do dia anterior, o previsor naive apresenta um melhor desempenho. Entretanto, estas
situagdes nao sdo frequentes, o que implica na necessidade de utilizagdo de um previsor que considere variaveis
explicativas, como o proposto neste trabalho.
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FIGURA 4 —Comparagéo entre os dados de GHI observados e tratados.
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FIGURA 5 — Valores observados e previsdes de geragdo SPV pela metodologia proposta e pelo método naive.

5.0 - CONCLUSOES

Este trabalho apresentou as principais caracteristicas de uma metodologia desenvolvida para a previsao de curto
prazo — até um dia a frente, com resolu¢do horaria, de geragao solar para uma planta fotovoltaica. A metodologia
proposta é constituida por dois modulos, executados sequencialmente. Inicialmente, as medicbes de geragao
solar e de irradi¢gdo horizontal global s&o tratadas pelo mddulo de filtragem de dados. Em seguida, os dados de
geragéo solar obtidos, em conjunto com dados de previsdo de variaveis meteorolégicas, séo utilizados no ajuste,
para cada hora, por meio de um modelo SVM (Suport Vector Machine) - possibilitando a previsdo de um pefrfil
horario de geragdo solar um dia a frente, compativel, portanto, com o horizonte da programagdo diaria da
operacao.

A metodologia desenvolvida foi aplicada a um sistema SPV localizado na regido mediterrdnea da Italia com
capacidade total de 960 kWs, sendo o seu desempenho aferido pelas médias dos erros absolutos (MAD) em
relacdo aos valores realizados. Adicionalmente, a qualidade das previsdes produzidas pela metodologia
proposta, os seus resultados foram comparados com aqueles obtidos pelo modelo naive, i.e., a previsao do perfil
horario da geragao SPV é determinada pelo perfil do dia anterior. Constatou-se que, na maioria dos casos, 0
previsor proposto apresentou bons resultados, produzindo um perfil horario com forma similar ao perfil verificado.
Assim, os resultados obtidos encorajam a continuidade da pesquisa para o aprimoramento da metodologia
desenvolvida e apontam para a necessidade de disponibilizagdo de uma base publica de dados solares, com
discretizacdo horéria, e.g., a partir dos projetos vencedores nos leildes publicos de compra de energia elétrica.
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