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Abstract: Given the growing of solar photovoltaic (PV) power in the Brazilian power mix, and
considering that PV generation is intermittent, there is great need of PV generation forecasting
models for better operational planning of both the PV power plant itself and the power grid.
Thus, this paper proposes the application of Machine Learning models to forecast the power
generation of a 160 MW PV plant located in the state of Ceard (Brazil). The aim is to forecast
the daily power output of the power plant over 365 days based on the historical power data and
the weather data of the PV power plant. To accomplish the task, distinct prediction models were
tested, such as: sequences recognition, Artificial Neural Networks (ANN), XGBoost and hybrid
approaches. The performance of the implemented models was evaluated using error metrics, and
the XGBoost model achieved the most accurate results as regard to the prediction error and
the execution time followed by the ANN. The Pattern Sequence-based Forecast (PSF), which
is more transparent than an ANN or even XGBoost, has proved competitive, having the best
performance among the models trained only with historical data of power generation.

Resumo: Tendo em vista a crescente insergao de geragao fotovoltaica (FV) na matriz energética
brasileira, e considerando que a geracao FV ¢ intermitente, surge a necessidade de modelos
precisos para previsao da geragao FV, de modo a permitir um melhor planejamento operacional
da planta FV e do sistema elétrico. Desta forma, neste trabalho é proposta uma aplicacao de
Aprendizado de Méquina para previsdo da geracao de uma usina FV de grande porte, com
poténcia instalada de 160 MW e localizada no estado do Ceara. O objetivo é prever a producao
FV diaria para 365 dias consecutivos, a partir do conhecimento das séries histéricas de geragao
de energia e dos dados meteoroldgicos da usina. Para realizar essa tarefa, distintos modelos de
predicao foram testados, tais como: Reconhecimento de Sequéncias, Redes Neurais Artificiais
(RNA), XGBoost e Métodos Hibridos. A performance dos modelos implementados foi avaliada
com auxilio de métricas de erro, sendo o XGBoost o modelo que obteve melhor desempenho
e menor tempo de execucgao, seguido pelo RNA. A previsao baseada em Reconhecimento de
Sequéncias apresentou o melhor desempenho dentre os modelos treinados apenas com dados
histoéricos de geracao de energia elétrica.
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1. INTRODUCAO

A geracao FV vem ganhando destaque nos iltimos anos,
tendo a capacidade instalada crescido de aproximada-
mente 84% a 603% entre 2017 e 2020, tendo, ao final
de 2020, a capacidade instalada total mundial alcancado
707,5 GW (BP, 2021). No Brasil, observa-se um cresci-
mento na poténcia total instalada, centralizada e distri-
buida, no mesmo perfodo, de cerca de 718%, alcancando
em 2020 a marca de 7,9 GW, como ilustra a Figura 1.
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Figura 1. Evolugao da capacidade instalada de geracao
solar fotovoltaica no Brasil.

Levantamentos mais recentes apontam que, em 2022, o
Brasil ja superou a marca de 13 GW de capacidade
instalada de geragdo FV (Hein, 2022). Esse crescimento
se deve em grande parte a ampla integracao de Micro e
Minigeragao Distribuida (MMGD) no paifs, porém, usinas
centralizadas de médio e grande porte também apresentam
grande potencial de aplicagao (Pereira et al., 2017), tendo
o pais, ao final de 2021, atingido a marca histérica de 4 GW
de capacidade instalada em usinas solares fotovoltaicas de
grande porte (Ribeiro, 2021).

Tendo em vista que a geragao solar F'V é dependente de fa-
tores meteoroldgicos, como irradiancia solar, temperatura
ambiente, ocorréncias de chuvas, vento, poeira, dentre ou-
tros, tem-se que a produgao de energia é variavel, de modo
que a sua integracao a rede elétrica constitui-se um desafio.
Nesse sentido, surge a necessidade do conhecimento da
geracao futura das usinas F'V de maneira precisa e confid-
vel (Raza et al., 2016). Uma previsao segura da geragao
para dado intervalo de tempo futuro tende a diminuir
incertezas, aumentando a confiabilidade e a viabilidade
econdmica do sistema elétrico como um todo (Diagne et al.,
2013). Diante do exposto, este artigo tem como objetivo
implementar, testar e avaliar o desempenho de diferentes
modelos computacionais para a previsdao 24h a frente da
geragao de uma usina solar fotovoltaica em um horizonte
365 a frente. Serd avaliado o desempenho de 13 métodos
distintos, nas categorias de reconhecimento de sequéncias,
aprendizagem supervisionada e modelos hibridos, para a
previsao da geragao fotovoltaica. Sera também investigada
a relevancia de dados meteorolégicos no desempenho dos
métodos de previsao no horizonte de tempo definido.

O restante do artigo estd organizado como segue. A secdo
2 apresenta conceitos e discute trabalhos relacionados a
modelos de previsdo. A se¢ao 3 detalha sobre os métodos
implementados. Na secao 4 os resultados sao apresentados,
analisados e discutidos e finalmente a secdo 5 traz a
conclusao do artigo.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Os modelos de previsao de geracao fotovoltaica sao em
geral classificados em trés categorias: modelos fisicos, es-
tatisticos e hibridos. Os métodos fisicos usam um modelo
de simulagao tedrica para calcular a poténcia de saida
de um sistema fotovoltaico com base em seus principais
parametros de projeto. Os modelos estatisticos incluem
todos 0os métodos baseados em dados, cobrindo tanto a mo-
delagem estatistica cldssica, os modelos analiticos, quanto
os modelos no campo da Inteligéncia Computacional (IC).
O método hibrido é uma combinacao de dois métodos
diferentes, um fisico e um estatistico, ou dois ou mais
métodos estatisticos (Mayer and Grof, 2021). Os méto-
dos estatisticos sao mais comumente usados para previsao
de geracdo fotovoltaica (Antonanzas et al., 2016). Esses
métodos orientados a dados sao baseados em conjuntos de
dados histéricos de irradidncia e producao de energia, e
eles nao exigem qualquer informacao sobre os parametros
de projeto do sistema fotovoltaico. Os modelos de previsao
no campo da Inteligéncia Computacional sao intimeros e
incluem as RNAs, algoritmos de aprendizado profundo,
maquinas de aprendizado e algoritmos de reconhecimento
de padrao (Ahmed et al., 2020). Em Sobri et al. (2018),
os autores destacam que, dentre as categorias citadas, os
principais métodos usados sao: Média Modvel Autorregres-
siva (Autoregressive Moving Average - ARMA), Média M6-
vel Integrada Autorregressiva (Autoregressive Integrated
Moving Average - ARIMA), regressao linear, Regressao
por Vetores Suporte (Support Vector Regression - SVR),

Arvores de Regressio (Regression Trees - RT) e RNAs.
Recentemente, a combinagao de modelos estatisticos line-
ares com modelos no campo da Inteligéncia Computacional
também tem sido aplicada na previsao de séries temporais.
Em Zhang (2003), uma metodologia hibrida que combina
ARIMA com RNA ¢ aplicada para um conjunto de dados
real, obtendo-se, ao final, uma acuracia superior a que seria
obtida utilizando-se os dois modelos separadamente. Em
Junior et al. (2019), além da combinagdo com a RNA, a
ARIMA é combinada também com um modelo SVR, sendo
os resultados em ambos os casos de performance superior
quando comparados ao uso dos modelos em separado.
Ainda sobre sistemas hibridos, abordagens de ensemble e
selecao dinamica tem sido utilizadas atualmente na combi-
nacao de diferentes modelos de previsao, conforme ocorre
em de Oliveira et al. (2022), onde um algoritmo de sele¢ao
dinamica escolhe, dentro de um grupo pré-definido, o mo-
delo de aprendizado de maquina mais adequado para a ati-
vidade de previsao. Os modelos estatisticos analiticos sao
aplicagoes bastante consolidadas, tendo em vista ja serem
amplamente utilizados para previsdes nas mais diversas
areas do conhecimento (Majid and Mir, 2018; Makridakis
et al., 2018). Dentre estes, o modelo de persisténcia, que
assume que a geracao futura serd igual a geragao passada,
é o mais simples de ser construido, sendo amplamente
utilizado como modelo de referéncia para benchmark (Chu
et al., 2021). Dada esta caracteristica de simplicidade, a
adocao de modelos que nao o de persisténcia sé é jus-
tificdvel se houver ganho de precisao. Nesse sentido, as
abordagens de Inteligéncia Computacional tém ganhado
notoriedade nos ultimos anos, exatamente pelo potencial
de produzirem previsoes mais precisas e de maneira rapida
(Kalogirou and Sencan, 2010). Em Wang et al. (2017) foi
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proposta a utilizagao de modelos de Previsao baseada em
Reconhecimento de Sequéncias (Pattern Sequence-based
Forecast - PSF) para a previsdo de geragdo de energia de
usinas solares, enquanto que Lin et al. (2019) introduziram
uma abordagem hibrida pela utilizacao de PSF combi-
nada a RNAs. Em ambos os casos, os resultados foram
promissores e instigaram maior investigacao da aplicagao
destes métodos no tema proposto. Além disso, hé trabalhos
recentes que visaram outras abordagens de Aprendizagem
Profunda (Deep Learning - DL) além das redes neurais,
sobretudo arvores de decisoes e Ezxtreme Gradient Boosting
(XGBoost), para previsoes de geracdo edlica (Machado
et al., 2021) e de irradiancia solar (Kumari and Toshniwal,
2021; Heinen, 2018; Kamarouthu, 2020). Nesse sentido,
este trabalho avalia treze diferentes modelos de previsao,
que serao melhor detalhados na segao de desenvolvimento.

3. BASE DE DADOS E ALGORITMOS DE
PREVISAO IMPLEMENTADOS

3.1 Base de dados

Os dados utilizados neste trabalho contemplaram o pe-
riodo de dois anos, entre 30 de junho de 2019 e 29 de junho
de 2021 (731 dias), e consistiram em: (1) série temporal de
geragao de energia da usina, com granularidade horaria
e (2) série temporal de dados meteorolégicos, coletados
na usina. A escolha dos atributos (features), bem como
a prépria estruturagao dos dados em si, foram motivadas
visando maior conformidade com os algoritmos PSF im-
plementados em Lin et al. (2019). A Tabela 1 apresenta a
estrutura, com especificagao das features utilizadas, bem
como nomenclaturas adotadas para os conjuntos criados.

Tabela 1. Estrutura dos dados para os algorit-
mos PSF.

Atributos

Dados de geracao entre 5:00 e 17:00
Dados didrios: temperaturas ambiente
minima e maxima, precipitacio e
irradiancia média; as 9:00 e 15:00:
temperatura ambiente, umidade relativa
do ar e velocidade do vento.

Conjunto
PV ¢ R731 x12

W1e R731X10

Dados didrios: temperaturas ambiente
minima e maxima, precipitacio e
irradiancia média; W2 é um subconjunto
de W1.

W2 e R731X4

Para a implementacao dos algoritmos de aprendizagem
supervisionada, que necessitam de entradas (X) associadas
a safdas (y), os dados da Tabela 1 foram adaptados
da seguinte forma: para a aprendizagem com utilizacao
apenas dos dados de geracao de energia, fez-se a associagao
de cada dia (X) para seu respectivo dia seguinte (y), em um
deslocamento (shift) unitdrio (um dia), conforme Brownlee
(2016). Em decorréncia dessa adaptacg@o, o nimero total de
dias disponiveis foi reduzido em um, restando um conjunto
com 730 dias. Para a aprendizagem com utilizacao de
todos os dados (geragdo de energia e meteoroldgicos), a
adaptacao consiste apenas em tornar a base meteorolégica
(W1) na entrada (X) e os dados de geragao na respectiva
saida (y); esta associagdo néo ocasiona perda de dados. A
Tabela 2 resume a estrutura mencionada.

Toda a base de dados foi pré-processada, consistindo esta
etapa em: tratamento de dados faltantes pelo algoritmo de
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vizinho mais préoximo, normaliza¢ao dos dados no intervalo
[0,1] e identificagdo de dados andémalos (outliers) pelo
algoritmo de floresta de isolamento, conforme Liu et al.
(2008). Os dados andémalos foram substituidos por dados
nao andmalos, novamente sendo utilizado o algoritmo de
vizinho mais préximo. Foi utilizada a base de dados do
primeiro ano como conjunto de treino e a base do segundo
ano como conjunto de teste.

8.2 Algoritmos implementados

Conforme dito anteriormente, este trabalho aplicou e ava-
liou o desempenho de 13 (treze) métodos de previsao
distintos, nas categorias de reconhecimento de sequéncias,
aprendizagem supervisionada e hibridos, para a previsao
da geragao fotovoltaica.

A. Pattern Sequence-based Forecasting (PSF)

O algoritmo Pattern Sequence-based Forecasting (PSF) foi

definido em Martinez-Alvarez et al. (2011) e consiste em,
basicamente, trés etapas. Inicialmente, os dados historicos
(série temporal) de geracao de energia (PV data) sdo clus-
terizados e, para cada dia, é associado um rétulo (label)
respectivo ao identificador do cluster ao qual aquele dia
estd associado. Apoés isso, uma janela de tamanho w, ime-
diatamente anterior ao dia para o qual deseja-se realizar
a previsao, é extraida da série temporal de rétulos; entao,
é feita uma busca ao longo da série temporal de rétulos
por outras ocorréncias da sequéncia (padrdo) da janela
extraida. Finalmente, sdo identificados os dias imediata-
mente posteriores as demais sequéncias localizadas e, com
os dados de geracdo correspondentes (base de dados de
poténcia), é calculada uma média entre os dias e esse valor
é atribuido como a previsdo de geragao (poténcia de saida
da usina) para o dia a ser previsto. A Figura 2 apresenta
um esquemdtico do método PSF. No exemplo, os dados
foram clusterizados em 4 clusters, de rétulos C1, C2, C3 e
C4; a janela tem tamanho w igual a 3 e, com isso, contém o
padrao (C3, C1, C2). A busca na série temporal de rétulos
localizou a sequéncia nos dias 1 a 3 e 47 a 49. Assim, o
dia a ser previsto (d + 1) teve sua geracao estimada pela
média da geracao dos dias 4 e 50, dias imediatamente apos
o padrao encontrado (C3, C1, C2), conforme representado
na curva em azul.

Sequéncia de dias rotulados conforme clusterizagéo dos dados de geragdo (PV data) Dia a ser previsto (d+1)

Sequéncia igual

Sequéncia extraida, w=3

___________________

00 000 0
750 750 750
500 500 500
250 250 250
0 0

1 6 11 16

1 6 11 16

Previsio do algoritmo PSF Geragéio do dia d+1

Figura 2. Pattern Sequence-based Forecasting (PSF).

Tabela 2. Estrutura dos dados para aprendiza-
gem supervisionada.

Origem dos dados

Dados de geracao

Dados de geracao +
dados meteorolégicos W1

Conjunto de features
X\y c R730><12
X e R731X10
= R731><12
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B. Pattern Sequence-based Forecasting 1 (PSF1)

O algoritmo Pattern Sequence-based Forecasting 1 (PSF1)
¢ uma extensao do PSF e foi definido em Wang et al.
(2017). Ele se diferencia do PSF na etapa de clusterizagao,
que é feita com a série temporal de dados meteorolégicos
W2 (temperaturas ambiente minima e maxima, precipita-
¢ao e irradidncia média). Os dias sdo clusterizados em ny
clusters, sendo associado a cada dia um rétulo identificador
do cluster ao qual o dia pertence. Com base na previsao
meteoroldgica para o dia a ser previsto (d 4+ 1) é também
associado um rétulo para o dia a ser previsto (d + 1), de
acordo com os clusters definidos inicialmente. Em seguida,
uma janela de tamanho w, imediatamente anterior ao dia
para o qual deseja-se realizar a previsao (incluindo este), é
extraida da série temporal de rétulos (de clusters) dos dias.
Entao, de modo similar ao PSF, é feita uma busca ao longo
da série de rétulos por outras ocorréncias da sequéncia
(padrao) da janela extraida. Finalmente, sao identificados
os ultimos dias pertencentes a cada janela localizada e,
observando os dados de poténcia correspondentes (base de
dados de poténcia), é feita a previsao da geragao (poténcia
de saida da usina) pela média destes dias. A Figura 3
apresenta um esquematico do método PSF1. No exemplo,
os dados meteorolégicos foram clusterizados em 4 clusters,
de labels C1, C2, C3 e C4; a janela tem tamanho w igual
a 3 e, com isso, contém o padrao (C1, C2, C4). A busca
na série temporal localizou a sequéncia nos dias 5 a 7 e
32 a 34. Assim, a partir da respectiva base de dados de
poténcia (PV data), o dia a ser previsto (d + 1) teve sua
geragao estimada pela média da geragao dos dias 7 e 34,
conforme representado na curva em azul.

Sequéncia

1 2 3 PR S SR o m 32 £ FYRar

[ca]c2Jcalcafcaifcacal .. Jcafcijci]cafcal .
[————

1000 1000
750 750
500 500
250 250

0 0

1 6 11 16 1 6 11 16

I

Previséo do algoritmo PSF

Figura 3. Pattern Sequence-based Forecasting 1 (PSF1).

C. Pattern Sequence-based Forecasting 2 (PSF2)

O algoritmo Pattern Sequence-based Forecasting 2 (PSF2)
é uma segunda extensao do PSF e também foi definido em
Wang et al. (2017). Ele se diferencia dos métodos PSF e
PSF1 uma vez que sao feitos dois estagios de clusterizacao.
Primeiramente, os dados de treinamento sao clusterizados
pela série temporal de dados meteorolégicos (temperaturas
ambiente minima e maxima, precipitagao, irradiancia mé-
dia, umidade e velocidade do vento) em ny; clusters, sendo
a cada dia associado um roétulo relativo ao seu respectivo
cluster. Em seguida, uma janela de tamanho w, imedia-
tamente anterior ao dia para o qual deseja-se realizar a
previsao, é extraida da série temporal de rétulos; entao,
é feita uma busca ao longo desta mesma série por outras
ocorréncias da sequéncia (padrao) da janela extraida. Os
dias imediatamente posteriores as sequéncias localizadas
sao considerados “pré-selecionados” para a previsao. Nesse
momento, é observada a segunda clusterizacao, feita agora
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a partir da série temporal de dados meteorolégicos W2
(temperaturas ambiente minima e méxima, precipitagao e
irradidncia média). Com os dias clusterizados em nyo clus-
ters, tem-se também uma série temporal de rétulos para
essa segunda clusterizacao. Entao, com base na previsao
meteoroldgica para o dia a ser previsto (d+ 1), é associado
um roétulo para o dia d + 1, de acordo com os clusters
definidos na segunda clusterizagao. Finalmente, é verifi-
cado quais dias “pré-selecionados” pertencem ao mesmo
cluster (2% clusterizagao) do dia a ser previsto, e a previsao
da poténcia de saida da usina é realizada pela média dos
dados de geracao destes dias em que ha correspondéncia,
descartando eventuais dias “pré-selecionados” cujo cluster
(22 clusterizagao) seja diferente. A Figura 4 apresenta um
esquematico do método PSF2. No exemplo, os dados foram
clusterizados, conforme maior base de dados meteorolégi-
cos, em 4 clusters, de labels C1, C2, C3 e C4; a janela
tem tamanho w igual a 3 e, com isso, contém o padrao
(C2, C1, C3). A busca na série temporal de rétulos (12
clusterizacéao) localizou a sequéncia nos dias 1 a 3, 5a 7 e
44 a 46, de modo que os dias “pré-selecionados” foram 4,
8 e 47. Conforme a 22 clusterizacao, o dia a ser previsto
correspondeu ao cluster K2, enquanto que os dias 4, 8 e 47
(“pré-selecionados”) corresponderam aos clusters K1, K2 e
K2, respectivamente. Desta forma, a poténcia de saida da
usina foi prevista pela média da geracao dos dias 8 e 47
(de acordo com a base de dados de poténcia - PV data),
conforme representado na curva em azul.

Seq al s 1

Dados ol RS I | - . aTa~TE W o 1
meteorolégicos [C2[ €1 [C3 | cacafci[c3| c3 [.. [ci]ca[ct] c3{ctfcafct[e3
- ==C | Eppp———— 0 L ' L

_x_ V. A

[t Pt it (] '
teorltgicos [ki]ki[k3{ki[k2 \Kl\Ksi K2 .. [Kk2[K1[K1] K3 { K2 JK2[ K2 [K3] K24)Rr
[ p— Z_ 1 Z_ 0 o -

reduzidos (W2)
- 1000 100(
I /\\ 50 /\/\"‘\ 75
500 500 500
250 250 2
0 0 0

Previsao do algoritmo PSF2

Figura 4. Pattern Sequence-based Forecasting 2 (PSF2).

D. Rede Neural Artificial (RNA)

Dando sequéncia aos algoritmos implementados para a
previsao da geracao de energia, fez-se uso de um modelo de
RNA, tendo em vista sua ampla utilizacao na literatura,
bem como devido sua alta capacidade para resolucao de
problemas complexos e de natureza nao-linear (Negne-
vitsky, 2005). As RNAs séo sistemas computacionais base-
ados nas redes neurais bioldgicas que compoem o cérebro
humano. A partir de nés (neurdnios) conectados entre
si hd a constituigdo de uma rede na qual sinais/dados
de entrada sao processados e propagados, por meio de
sinapses, gerando sinais/dados de saida (Oliveira, 2018).
A Figura 5 apresenta a representagao de uma Rede Neural
Artificial com sete nés de entrada, duas camadas internas
e trés nés de saida. O modelo de RNA adotado para
implementagcao foi o Perceptron Multicamadas (Multilayer
Perceptron - MLP) em razao deste apresentar bom de-
sempenho em aplicagoes de regressao e alta capacidade de
generalizagao, haja vista as habilidades de aprendizado e
extragao de caracteristicas, em decorréncia da construgao
em multicamadas (Silva et al., 2010). Além disso, conforme
Sobri et al. (2018) e Mellit and Pavan (2010), o modelo
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MLP é amplamente utilizado na literatura para aplicagoes
de previsao de geragao de energia elétrica proveniente de
fonte solar.

Entradas

Camada

Oculta 1 pr——

Oculta2

Saidas

Figura 5. Representacao de uma Rede Neural Artificial
(RNA).

Foram implementados 2 modelos de RNA MLP, um trei-
nado apenas com dados de poténcia e outro treinado com
dados de poténcia e meteorolégicos (conjunto W1), para
avaliar o impacto destes ultimos na eficiéncia dos modelos
de previsao. O primeiro modelo foi configurado com funcao
de ativacdo tanh, otimizador Adam, taxa de aprendizado
constante, regularizagao L2 igual a 0,05 e duas camadas
ocultas de tamanho 10. O segundo, configurado com fun-
cdo de ativacao ReLU, otimizador SGD, taxa de apren-
dizado adaptativa, regularizacao L2 igual a 0,05 e trés
camadas ocultas de tamanhos 5, 10, e 5, respectivamente.
Todos estes hiperparametros foram selecionados de acordo
com a ponderacao entre os resultados de trés métodos
de otimizacao de hiperparametros, a saber, Grid Search,
Randomized Search e Bayesian Optmization.

E. Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

Eztreme Gradient Boosting (XGBoost) é um algoritmo
baseado em &arvores de decisao combinado a Gradient Bo-
osting (aumento de gradiente), caracterizado por construir
diversas arvores de decisao para extrair os atributos do
conjunto de dados e, por meio de aprendizagem supervi-
sionada, implementar o Gradient Boosting para favoreci-
mento (impulso/boosting) dos pardmetros previsores mais
proeminentes, de acordo com a correlacao entre entrada
e saida (Géron, 2019). O funcionamento geral do algo-
ritmo se dé da seguinte forma: inicialmente, uma arvore
de decisao é treinada no conjunto de dados; em seguida,
uma segunda &arvore é treinada nos residuos da Aarvore
anterior; o processo se repete até que a condicao de pa-
rada seja atingida (usualmente um limiar de erro) e os
resultados ponderados das arvores determinam a previsao
(Antonanzas et al., 2017). A opcao pela implementacao
do algoritmo XGBoost neste trabalho se deu por se tratar
de um algoritmo em ascensao na literatura de previsao da
geracao de energia solar fotovoltaica, conforme Sobri et al.
(2018), bem como devido o algoritmo apresentar menor
custo computacional frente a outros modelos de inteligén-
cia artificial, inclusos os demais algoritmos implementados
neste trabalho, conforme Machado et al. (2021).

De modo semelhante aos modelos de MLP, foram imple-
mentados 2 modelos de XGBoost, um treinado apenas com
dados de poténcia e outro tanto com dados de poténcia

ISSN: 2525-8311

1899

como meteorolédgicos, em conformidade com o objetivo de
avaliar o impacto destes 1ltimos na eficiéncia dos modelos
de previsdo. O primeiro modelo foi configurado com peso
minimo, pseudo-regularizagao e subamostra todas iguais
a 1, profundidade méaxima por arvore igual a 5, taxa de
aprendizado igual a 0,03, regularizacao L1 igual a 10 e
fragdo de colunas amostradas igual a 1. O segundo, confi-
gurado com peso minimo igual a 5, pseudo-regularizacao
igual a 2, subamostra igual a 0,6, profundidade maxima
por arvore igual a 4, taxa de aprendizado igual a 0,03,
regularizacao L1 igual a 0 e fragdo de colunas amostradas
igual a 1. Todos estes hiperparametros foram selecionados
de acordo com a ponderagao entre os resultados de trés
métodos de otimizacao de hiperparametros, a saber, Grid
Search, Randomized Search e Bayesian Optmization.

F. Pattern Sequence Neural Network (PSNN)

Os algoritmos de Pattern Sequence Neural Network (PSNN)
foram definidos em Lin et al. (2019) e consistem em
modificagoes dos modelos Pattern Sequence-based Forecas-
ting. Para os modelos PSNN;, as etapas de clusterizagao e
reconhecimento de sequéncias foram preservadas, porém,
no lugar de realizar a previsao da geracao do dia a ser
previsto (d + 1) pela média dos dias identificados pelo
algoritmo PSF, utilizou-se estes dias “selecionados” para
o treinamento de uma rede neural, sendo a saida da rede
a propria previsao desejada. Tendo em vista as razoes
citadas anteriormente e também visando uma comparagao
mais coerente entre os diferentes modelos implementados,
foi escolhida uma rede neural MLP para cada um dos
modelos, doravante denominados PSF-MLP, PSF1-MLP
e PSF2-MLP.

O algoritmo PSF-MLP consistiu em executar a clusteri-
zagao e reconhecimento de sequéncias do algoritmo PSF e
com os dias “selecionados” treinar a rede MLP, utilizando
como entrada os dados de geragao e meteoroldgicos dos
respectivos dias anteriores e os dados meteorolégicos do dia
a ser previsto, associados a geracao dos dias selecionados
(PV data); a previsdo para o dia d + 1 foi entao obtida
executando o modelo, utilizando os dados de geracao e
meteoroldgicos do dia anterior (d) e de previsdao meteoro-
légica do dia a ser previsto (d+1). A Figura 6 apresenta um
esquematico do método PSF-MLP. No exemplo, os dados
foram clusterizados em 2 clusters, de labels C1 e C2; a
janela tem tamanho w igual a 3 e, com isso, contém o
padrao (C1, C1, C2). A busca na série temporal de rétulos
localizou a sequéncia nos dias 1 a 3 e 66 a 68. Assim, a
rede MLP foi treinada com os dados dos dias 3, 4, 68 e
69, conforme supracitado e, entao, a previsao da geracao
(poténcia de saida da usina) feita pela execugao do modelo
com os dados dos dias d e d + 1.

O algoritmo PSF1-MLP consistiu em executar a clusteri-
zagao e reconhecimento de sequéncias do algoritmo PSF1
e com os dias “selecionados” treinar a rede MLP, com os
dados estruturados conforme descrito na secao anterior.
A Figura 7 apresenta um esquemédtico do método PSF1-
MLP. No exemplo, os dados foram clusterizados em 2
clusters, de labels C1 e C2; a janela tem tamanho w igual
a 3 e, com isso, contém o padrao (C1, C1, C2). A busca na
série temporal de rétulos localizou a sequéncia nos dias 2 a
4 e 66 a 68. Assim, a rede MLP foi treinada com os dados
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Sequéncia de dias rotulados conforme clusterizago dos dados de geragao (PV data)
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Figura 6. Exemplo de aplicagao do algoritmo PSF-MLP.

dos dias 3, 4, 67 e 68, conforme supracitado e, entao, a
previsao da geragdo (poténcia de saida da usina) feita pela
execugao do modelo com os dados dos dias d e d + 1.

Sequéncia

er previsto (d+1)

Sequéncia igual Stq a igual

.
|Czic1‘c1‘cz||
= —t

W] -

Dados para
PV’ w1’ w2’ |pv’
PV, W1, W2 py

ic1|c1|cz||c1|c2|01‘cz[

[ ]elo [ ale] -

Figura 7. Exemplo de aplicagao do algoritmo PSF1-MLP.

O algoritmo PSF2-MLP consistiu em executar a clusteri-
zagdo e reconhecimento de sequéncias do algoritmo PSF2
e, com os dias “selecionados” treinar a rede MLP, com os
dados estruturados como descrito nas secoes anteriores.
A Figura 8 apresenta um esquemdtico do método PSF2-
MLP. No exemplo, os dados foram clusterizados, conforme
base de dados W1, em 2 clusters, de labels C1 e C2; a
janela tem tamanho w igual a 3 e, com isso, contém o
padrao (C1, C1, C2). A busca na série temporal localizou
a sequéncia nos dias 1 a 3, 66 a 68 e 69 a 71, de modo
que os dias “pré-selecionados” foram 4, 69 e 72. Conforme
a clusterizagao pela base de dados W2, o dia a ser previsto
correspondeu ao cluster K2, enquanto que os dias 4, 69 e
72 da série temporal corresponderam aos clusters K2, K2 e
K3, respectivamente. Assim, a rede MLP foi treinada com
os dados dos dias 3, 4, 68 e 69, conforme supracitado e,
entao, a previsao da geracao feita pela execucao do modelo
com os dados dos dias d e d + 1.

Dia a ser previsto (d+1)

Seauéncl gual

nca igust
——— [ ——T7————1
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Dados para 1000 —
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i A NI Rede MLP o
PV™, W17, W27 | PV 16 1116

Geragdo do dia d+1

Figura 8. Exemplo de aplicagao do algoritmo PSF2-MLP.

Para os algoritmos de Pattern Sequence Neural Network
(PSNN) as otimizagoes dos hiperparametros do modelos
PSF, abordadas anteriormente, foram preservadas, haja
vista que a 1% parte dos algoritmos hibridos consiste na
mesma execugao do respectivo PSF (PSF, PSF1 ou PSF2),
enquanto que nao houve otimizagao de hiperparametros
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especifica para os modelos de MLP utilizados, em razao
de que a cada dia de previsao é treinado um novo modelo,
especifico para a previsao daquele dia, de modo que cada
modelo hibrido faz o treinamento de 365 modelos de
RNA/XGBoost. Caso fossem feitas otimizagoes para cada
modelo e cada algoritmo hibrido, o custo computacional
seria impraticavel. Assim, preservou-se as configuracoes
selecionadas anteriormente e os modelos diferenciaram-se
entre si pelo treinamento.

G. Pattern Sequence Fxtreme Gradient Boosting

Os algoritmos de Pattern Sequence Ezxtreme Gradient Bo-
osting (PSXGB) sao propostos pelos autores, explorando
o conceito dos algoritmos PSNN (Lin et al., 2019), po-
rém substituindo a aplicagao de uma rede neural por um
modelo de XGBoost, visando usufruir dos beneficios dis-
cutidos anteriormente. Em termos praticos, os conceitos
discutidos para os algoritmos PSF-MLP, PSF1-MLP e
PSF2-MLP se preservam, aplicando-se apenas um modelo
diferente no treinamento e previsao da geragao. Conse-
quentemente, os esquematicos apresentados nas figuras 6,
7 e 8 sao condizentes com os modelos doravante denomi-
nados PSF-XGBoost, PSF1-XGBoost e PSF2-XGBoost, a
menos, claro, das substituicoes de rede MLP por modelo
XGBoost.

Em carédter similar aos algoritmos PSNN, as otimizacoes
dos hiperparametros do modelos PSF e XGBoost foram
preservadas para os algoritmos PSXGB, pela mesma jus-
tificativa.

4. RESULTADOS E ANALISE DE DESEMPENHO

Para avaliacao dos resultados dos algoritmos implemen-
tados, utilizou-se como métricas de desempenho a Raiz
do Erro Quadrético Médio (Root Mean Squared Error -
RMSE) e o Erro Absoluto Médio (Mean Absolute Error -
MAE), tendo em vista serem os indicadores mais utilizados
na literatura (Botchkarev, 2019). Seus célculos foram feitos
a partir das fungoes pré-existentes na biblioteca Python
Scikit-learn. Como baseline de comparagao dos métodos
foi utilizado um modelo de previsao de persisténcia no
qual a geragao do dia d 4+ 1 é prevista como igual a do
dia anterior (d), em semelhanga a Lin et al. (2019). A
Tabela 3 apresenta os indicadores supracitados para todos
os modelos de previsao implementados, bem como modelo
de persisténcia.

Como principais resultados, verificou-se que:

(1) O melhor modelo de previsao foi XGBoost2, que foi
treinado com todos os dados disponiveis — tanto de
geracao quanto meteorolégicos —, tendo apresentado
o melhor desempenho conforme ambos os indicadores,
mostrando o grande potencial do algoritmo XGBoost
para o tema do trabalho.

(2) O segundo melhor modelo de previsao foi o MLP2,
que assim como o XGBoost?2 foi treinado com todos os
dados disponiveis, o que aponta tanto para o potencial
das redes neurais para a aplicacdo aqui prevista
— fato ja observado na literatura — como também
para o impacto positivo dos treinamentos utilizando
dados meteorolégicos, de modo que a correlacao entre
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Tabela 3. Desempenho dos modelos de previsao

implementados.
Modelo MAE (MW) RMSE (MW)
Persisténcia 24,37 34,34
PSF 20,59 26,75
PSF1 22,02 28,20
PSF2 29,13 38,76
MLP1 32,20 38,67
MLP2 21,09 26,40
XGBoost1 31,23 37,73
XGBoost2 17,12 23,50
PSF-MLP 32,33 38,82
PSF-XGBoost 33,72 38,69
PSF1-MLP 22,00 27,68
PSF1-XGBoost 22,53 30,20
PSF2-MLP 32,12 42,21
PSF2-XGBoost 32,07 42,52

condigoes climéaticas e geracao de energia em usinas
solares se mostrou bastante evidente nos melhores
modelos.

(3) O terceiro melhor modelo foi o PSF, que apesar de nao
ter reproduzido todo o potencial identificado quando
inicialmente proposto, mostrou-se bastante competi-
tivo frente aos demais modelos, sobretudo quando
considerados apenas aqueles que nao utilizaram dados
meteoroldgicos (entre estes, foi o melhor). Com isso,
em situagoes em que estes dados nao estejam dispo-
niveis, o algoritmo PSF apresenta-se como uma boa
opgao para previsao da geragao de energia da planta.

(4) O melhor modelo hibrido foi o PSF1-MLP, resultado
condizente com Lin et al. (2019), o que indica certa
vantagem em se utilizar dados meteorolégicos na
etapa de clusterizagao. No entanto, a adicao de uma
segunda etapa de clusterizacdo (PSF2 e modelos
hibridos baseados neste) ndo mostrou ganhos neste
trabalho.

Adicionalmente, foram observados também os tempos de
execugao - i.e., os tempos decorridos desde o inicio de
execugao da previsao até o término da mesma - de cada
modelo implementado visando quantificar o custo compu-
tacional de cada método. A Tabela 4 apresenta os tempos
de execucao demandados por cada modelo, tanto nas eta-
pas auxiliares, a saber, as etapas de otimizagao de hiper-
parametros e clusterizagoes dos dados, como na execugao
do algoritmo de previsao propriamente dito. E possivel
observar que, novamente, os modelos de RNA, MLP e
XGBoost apresentaram os melhores desempenhos e que,
apesar de em valores proporcionais existirem diferencas
significativas (modelo mais demorado demandou cerca de
13,5 vezes o tempo do modelo mais rédpido, por exemplo),
em termos de valores absolutos, todos os modelos tiveram
tempos de execugao, aproximadamente, até 150 segundos
(2,5 minutos), de modo que todos os modelos podem ser
considerados computacionalmente eficientes para o propo-
sito da aplicacao. Todas as execugoes foram realizadas no
ambiente virtual Google Colab (versao gratuita).

5. CONCLUSOES
Neste trabalho, foi avaliada a aplicagao de métodos de
Aprendizado de Médquina para a previsao da geracao de

energia elétrica de uma usina solar fotovoltaica, visando
beneficiar a operagao e integragao a rede de usinas de po-
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Tabela 4. Custo computacional (tempos de
execucao) dos modelos de previsdo implemen-
tados.

Tempo de execugao (s)

Modelo Etapas Execugao
auxiliares  do modelo Total

PSF 36,629 9,194 45,823
PSF1 37,675 7,689 45,364
PSF2 38,029 16,662 54,691
MLP1 26,659 62,904 89,563
MLP2 10,599 0,459 11,058
XGBoost1 16,221 52,774 68,995
XGBoost2 44,801 0,298 45,099
PSF-MLP 47,228 35,488 82,716
PSF-XGBoost 81,430 15,906 97,336
PSF1-MLP 48,274 27,037 75,311
PSF1-XGBoost 82,476 56,868 139,344
PSF2-MLP 48,628 43,389 92,017
PSF2-XGBoost 82,830 67,212 150,042

téncia de saida variavel. Foram implementados e testados
diferentes modelos, com diferentes metodologias, notada-
mente métodos baseados em reconhecimento de sequén-
cias, Redes Neurais Artificiais (RNAs), florestas aleatérias
(XGBoost) e métodos hibridos. Os modelos receberam
como entrada os dados histéricos de geracao da usina e,
em alguns modelos, também a série histérica de dados
meteoroldgicos.

Conforme resultados obtidos, verificou-se que o algoritmo
XGBoost — treinado com dados de poténcia e meteoro-
l6gicos — apresentou o melhor desempenho para previsao,
seguido pelo modelo MLP, também treinado com dados de
geracao e meteorolégicos. O algoritmo Pattern Sequence-
based Forecast (PSF), que é mais transparente do que uma
RNA ou mesmo o XGBoost — o que, em geral, pode ser
considerado vantajoso —, mostrou-se competitivo, tendo o
melhor desempenho dentre os modelos treinados apenas
com dados histéricos de geragao de energia elétrica. O
método XGBoost, embora tenha apresentado o melhor
desempenho quando comparado aos seus pares, apresentou
um erro de cerca de 17 MW, o que representa 10,6% da
poténcia instalada. Isso incentiva a perseguir pela melhora
de performance dos métodos ou mesmo investigar outros
métodos de Aprendizado de Mdquina.
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