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Abstract: Weather forecasting is essential in the renewable energy sector, and it is indispensable
to use climate information such as air humidity, atmospheric pressure, temperature, wind speed
and solar irradiation, which can be considered variables for forecasts in a certain region. In
particular, there is a notable potential for the use of photovoltaic solar energy in the Brazilian
Northeast due to the high solar irradiation levels in the region and, from the climatic time series,
it is possible to train deep learning models that seek to predict it at short and long term. This
work aims to statistically analyze and predict a time series of total daily solar irradiation in the
municipality of Quixeramobim, Ceard, through machine learning methods. The results obtained
indicate that the models predict solar irradiance with low prediction error when compared to
existing results in the literature.

Resumo: A previsao do tempo é fundamental no setor de energias renovéveis, sendo indispensével
o uso de informagoes climaticas como umidade do ar, pressao atmosférica, temperatura,
velocidade do vento e incidéncia de radiagao solar, as quais podem ser consideradas varidveis
para predicoes em uma determinada regiao. Em particular, hd um notoério potencial para o
emprego de energia solar fotovoltaica no Nordeste brasileiro devido a grande incidéncia de
radiacao solar na regiao e, a partir das séries temporais climaticas, é possivel treinar modelos
de aprendizagem profunda que busquem prever a curto e longo prazo a irradiagao solar. Este
trabalho visa analisar estatisticamente e prever uma série temporal de incidéncia de radiacao
solar total didria no municipio de Quixeramobim, no Ceara, através de métodos de aprendizagem
de méquina. Os resultados obtidos indicam que os modelos predizem a irradiagao solar com erro

de predigao baixo quando comparado a resultados existentes na literatura.
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1. INTRODUCAO

Atualmente, o avango tecnolégico fornece recursos essen-
ciais no auxilio a tomada de decisdoes em &areas diversas,
como na Economia, Finangas e Gestao Ambiental.

Em particular, para modelos de predicao de séries tem-
porais de dados climdticos, ainda existem limitagoes de
processamento computacional pelo fato dos modelos numé-
ricos classicos, como os Modelos Numéricos de Circulacao
Geral (MCGs), serem muito complexos. De fato, os MCGs
usam equacoes matematicas representativas das leis fisicas
que regem os movimentos da atmosfera e as interagoes
com os componentes do sistema climético e cuja solugao
depende de métodos numéricos de altissima demanda com-
putacional (Escobar, 2007; Sampaio and Dias, 2014). A
partir dai surge a necessidade de investigar novos métodos
de predicao de séries temporais climéticas, mais simples,
com menor custo computacional, e que fornecam bons
resultados, sejam eles estatisticos ou baseados em Redes
Neurais Artificiais (RNAs).
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Neste contexto, a metodologia classica usando o método
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), tam-
bém conhecida como metodologia de Box-Jenkins, é uma
abordagem comumente utilizada em predigao de séries
temporais, buscando expressar o comportamento futuro
das séries baseado na variacao estatistica de seus dados no
passado. O método ARIMA é considerado um método clas-
sico devido a sua generalidade, podendo lidar com séries
estaciondrias ou nao-estacionarias, sem ou com elementos
sazonais (Babai et al., 2013; Maddala, 2003).

Além dos modelos cldssicos, RNAs vém sendo empre-
gadas com sucesso na predicao de séries temporais por
sua capacidade generalizada de aproximar funcoes nao-
lineares (Fernandes et al., 1996; Caloba et al., 2002; Torres-
Jr et al., 2005).

De fato, conforme Mourao (2019); Teixeira et al. (2019);
Pereira (2017); Ghaderi et al. (2017); Grover et al. (2015),
é vidvel treinar modelos preditivos de Aprendizagem Pro-
funda (AP) a partir de séries temporais. A mesma conclu-
sa0 é tomada em Santos and Costa (2013) em que se afirma
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que os instrumentos utilizados pelos meteorologistas foram
se desenvolvendo e, com eles, a precisao das previsoes
do tempo foi melhorada substancialmente. Assim, o uso
de AP neste trabalho para predigao de séries temporais
climéticas encontra parte de sua justificativa.

Por outro lado, no contexto socioeconémico a participacao
das fontes fésseis na matriz energética mundial é de 79,5%
e, em 2017, 179 paises tinham metas para aumentar essa
participagao em suas matrizes, um nimero que vem cres-
cendo ao longo dos anos seguindo a introdugao de novas
politicas regulatérias para energias renovdveis (REN21,
2018). No caso dos grandes empreendimentos para geragao
elétrica a partir da energia solar fotovoltaica no Brasil,
uma expansao, iniciada em 2014 com os primeiros projetos
de Usinas Fotovoltaicas (UFVs) vencedores de leildes de
energia, é atribuida a redugao dos custos de investimento,
ao aumento da capacidade das usinas e & estimativa convi-
dativa sobre a reducao dos custos do empreendimento no
horizonte de entrega da energia (EPE, 2018).

Em Mendes et al. (2017), aponta-se que o aumento das
UFVs demandara dos responsaveis pela operagao de siste-
mas elétricos a aplicacao de ferramentas capazes de predi-
zer a disponibilidade de recursos solares em curto prazo,
em particular com o uso de RNAs na predigao da radiagao
solar global. L4 destaca-se ainda que métodos de predicao
com RNAs podem ser aplicaveis a quaisquer regides do
Brasil, até mesmo aquelas em que nao ha estacées de moni-
toramento suficientes, dada a capacidade de generalizacao
das RNAs.

Como pode ser visualizado na Figura 1, o nordeste bra-
sileiro possui grande potencial para ampliacao da energia
fotovoltaica como componente da matriz energética. No
contexto regional, o Governo do Estado do Ceard tem
favorecido e atraido investidores no setor das energias
renovéveis. Conforme EPE (2018), no leildo A-4/2018 para
contratacao de projetos de energia solar, dentre 29 empre-
endimentos que foram contratados no Brasil, 14 deles sao
no Ceard, totalizando 390 MW de poténcia a ser instalada
no estado. Deste modo, a justificativa e relevancia de estu-
dos como o conduzido neste trabalho sao fortalecidas e o
trabalho atual encontra-se portanto alinhado as iniciativas
do Governo do Estado.

Através de técnicas de aprendizagem de méquina, é possi-
vel realizar um amplo estudo referente a séries temporais
climaticas nas regioes do sertao central cearense, forne-
cendo predigoes de temperatura e incidéncia de radiagao
solar, por exemplo, em uma area especifica do Ceara. Logo,
este trabalho colabora com o desenvolvimento do setor de
energia solar no Estado.

Neste trabalho serda abordado o treinamento de modelos
preditivos para séries temporais de incidéncia de radiagao
solar a fim de mapear parte do potencial fotovoltaico da
regiao de Quixeramobim-CE, utilizando o método estatis-
tico ARIMA, bem como a AP com o Long Short-Term
Memory (LSTM).

O restante deste artigo estd organizado como segue. A
Secao 2 revisita brevemente as séries temporais, o método
estatistico ARIMA e o LSTM de AP. Na Secao 3, sao
apresentados 4 trabalhos relacionados ao presente tema
proposto, os descrevendo brevemente. J& na Segao 4 apre-
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Figura 1. Irradiagao solar no territério Brasileiro. Média
dos anos 1999 a 2011. Fonte: http://solargis.info.

senta a metodologia utilizada, os valores aplicados na
parametrizagao dos estudos realizados obtidos através da
andlise do histograma, da densidade de probabilidade,
das fungoes de autocorrelagao e de autocorrelacao parcial
dos dados das séries temporais, além da aplicacao de
testes de estacionariedade e de tendéncia. Na Secao 5 a
discussao dos resultados é realizada, além de apresentar
a comparagao entre os métodos investigados, resultados
das previsoes. A Secao 6 contém as principais conclusoes
obtidas a partir dos resultados atingidos e aponta algumas
perspectivas de trabalhos futuros.

2. MODELAGEM DE SNERIES TEMPORAIS DE
RADIACAO SOLAR

2.1 Séries temporais climdticas e o modelo ARIMA

Séries de dados colhidos ao longo do tempo sao chama-
das de séries temporais e, quando se referem a dados
climéticos, sdo chamadas de séries temporais climéticas.
Séries temporais climédticas, como temperatura, pressao
atmosférica, velocidade do vento e incidéncia de radiacao
solar, podem ser encontradas em bases de dados de érgaos
competentes como o Instituto Nacional de Meteorologia
(INMET) e a Fundacdo Cearense de Meteorologia e Re-
cursos Hidricos (FUNCEME), entre outros, subsidiando
estudos que abrangem a temaética de predigoes de fenéme-
nos/eventos climéticos.

Uma série temporal yL ;,¢ = 1,..., T, é normalmente uma
realizacao particular de um processo estocédstico que pode
ser representada como:

ygzl:{ylayQa-"ayt7"'ayT—17yT}~ (1)

Através da andlise dos dados contidos na série, diversas
propriedades de interesse sobre os dados, como média,
variancia, periodicidade e estacionariedade, entre outras,
podem ser extraidas a partir da aplicacao de métodos
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estatisticos. Estas informagoes podem fornecer informa-
¢oes importantes sobre o fenomeno subjacente aos dados
e auxiliar na tomada de decisoes.

Como demonstrado em Sampaio and Dias (2014); Teixeira
et al. (2019); Grover et al. (2015); Mendes et al. (2017),
a partir de séries temporais climaticas é possivel cons-
truir modelos preditivos utilizando a modelagem classica
ARIMA e suas variantes, assim como as RNAs de AP.
Além disso, é de conhecimento geral que modelos de AP
permitem avaliar uma quantidade maior de parametros,
capturando os padroes ocultos nos dados das séries tem-
porais tornando-se, portanto, uma ferramenta de grande
potencial para a éarea.

Passando a breve discussao sobre os modelos ARIMA, os
mesmos sao normalmente caracterizados por trés parame-
tros:

e p: o numero de observagoes passadas inclusas no modelo,
também conhecido como “ordem de lag”, associadas ao
componente Autoregressivo (AR) do método;

e d: o numero de diferencas tomadas ou “grau de diferen-
ciagao”, associadas & componente integrativa do método
e que busca estabelecer estacionariedade;

e ¢: o tamanho da janela de média mével ou “ordem de
média mével”, associada a componente de Média Mével
(MA) do método.

Um modelo ARIMA é usualmente representado pela no-
tagdo ARIMA(p, d, q).

No contexto dos modelos ARIMA, a metodologia Box-
Jenkins investiga a autocorrelagdo entre valores da série
em diferentes instantes sucessivos de tempo. Os padroes
de autocorrelagao, em geral, possibilitam identificar um ou
varios modelos possiveis para a série temporal (Mehdi and
Mehdi, 2010). Por este motivo, o modelo se torna bastante
usual para séries temporais. Dito isto, é indispensavel
utilizar outros modelos para fins de comparagao. As Redes
Neurais Recorrentes (RNRs) fornecem alguns modelos
para tratar do mesmo problema, essencialmente em AP.

2.2 RNR e LSTM

Conforme resume Teixeira et al. (2019), as RNRs so re-
presentadas por uma realimentacao na arquitetura padrao.
O alcance dos valores utilizados para correcao dos pesos
é restrito, pois a influéncia da saida nas camadas ocultas
decai exponencialmente a medida em que passa pelas co-
nexoes recorrentes da rede. Varias tentativas para resolver
esta questao, conhecida como problema de dissipacao de
gradiente, foram abordadas durante os anos 90, e uma das
solugoes adotadas foi a criagao das redes LSTM.

A ideia central por trds da arquitetura LSTM é uma
atualizacao da memoria C),. O bloco de meméria LSTM
estd ilustrado na Figura 2.

Este bloco possui a capacidade de remover ou adicionar
informacoes a esta memoria em cada passo de tempo em
uma sequéncia, controlada cuidadosamente por um forget
gate f, e um input gate i,, que empregam a mesma
estrutura de uma rede neural de unica camada com a
funcdo de ativagdo sigmoide (Rasmus et al., 2019), e se
relacionam com os demais de elementos (pesos, entradas,
saidas, vieses, etc.) segundo a equacao
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Figura 2. Representagdo de uma célula LSTM Rasmus
et al. (2019).

= @(bf + u?xn + W?hn—l)v
ir = p(b; +ul'x, +wlh, ;).

Os autores em Rasmus et al. (2019) ressalvam que x, é
a sequéncia de entrada no passo de tempo n, e h,_1 é o
vetor de saida da LSTM no passo de tempo passado. Os
parametros u;, w;, uy e wy sao as entradas e os vetores de
peso recorrentes do input e forget gates, respectivamente,
e os b’s sao todos os termos dos vieses. Os autores ainda
ressaltam que a funcao de ativacgao sigmoide é responsédvel
por controlar o quanto de cada componente deve passar.
Ainda segundo Rasmus et al. (2019), a memdria C,, é
atualizada esquecendo parcialmente a meméria existente e
adicionando um novo contetido de meméria C; dado por

Cn = fnCnfl + ZnCVna (33)
C,, = tanh(b; + ul'x,, + wlh, ). (3b)

O output gate o, possui estrutura familiar a do input e
forget gate. A saida da LSTM é dada por

hy, = o tanh(Cy,), (4a)

0, = tanh(b, + w.x, +ulh, ), (4b)
em que os termos u, e W, sao os vetores de peso de entrada
e recorrente do output gate, respectivamente (Rasmus
et al., 2019). Uma anédlise mais detalhada de RNRs,
LSTM, e suas aplicacoes, foge ao escopo deste trabalho,
sendo o leitor interessado em descrigoes mais aprofundadas

direcionado as referéncias (Rasmus et al., 2019; Ghaderi
et al., 2017; Pereira, 2017).

Dada esta breve revisao sobre de séries temporais, o
contexto em que estd inserido e as técnicas de modelagem,
podemos montar os modelos preditivos com tais métodos
apds realizar uma andlise prévia dos dados em questao.

3. TRABALHOS CORRELATOS

A presente secao discorre sobre alguns trabalhos que
abordaram a mesma temadtica que o presente artigo, os
descrevendo brevemente.

O primeiro a ser citado tem como titulo “A utilizacdo das
redes neurais artificiais na previsao de radiacao solar glo-
bal” por Mendes et al. (2017) que propoem utilizar RNA,
mais especificamente com o Multilayer Perceptron (MLP),
para previsao da radiagao de energia solar global a partir
dos dados disponibilizadas pelo Sistema de Organizacao
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Nacional de Dados Ambientais (SONDA). Os autores in-
cluiram a pesquisa no contexto de energias renovaveis,
mesmo assunto alvo do presente artigo. Os autores con-
cluiram que o método pode ser aplicavel a qualquer regiao
do Brasil, embora tenham apresentado uma metodologia
curta, o que abre espaco para experimentacao de outras
metodologias, objetivo do presente trabalho.

J4 o artigo de Brahma and Wadhvani (2020), intitulado
“Solar Irradiance Forecasting Based on Deep Learning
Methodologies and Multi-Site Data”, foram desenvolvidas
metodologias baseadas em AP e utilizaram dados de 36
anos (1983-2019) de irradiagao solar didrio em dois locais
da India, obtidos no repositorio do projeto Prediction Of
Worldwide Energy Resources (POWER) da NASA. Os
resultados indicaram que o LSTM bidirecional e modelos
LSTM baseados em attention podem ser usados para
predicao de irradiacdo solar didria. Os estudos dos autores
revelaram que dados multivariados de irradiacao solar
melhoram os resultados sobre a performance da predigao
de uma localidade com dados univariados.

Um outro trabalho com mesma teméatica é o de Mou-
rao (2019), “Predigao de séries temporais climdticas com
aprendizagem profunda’, que propoe a aplicagdo de mo-
delos de AP para construir preditores sobre dados clima-
ticos. O mesmo aborda inicialmente a predigao de séries
de temperaturas minima e maxima para o municipio de
Cratets-CE, utilizando diferentes tipos de normalizagao de
dados e depois abrange para Maceié-AL, Campos Sales-
CE, Turiacu-MA, Belem-PA e Monte Alegre-PA. A pro-
posta é interessante, mas o autor pecou em nao fazer uma
analise prévia dos dados em questao, ponto crucial para
compreensao da problematica.

Cadenas and Rivera (2010) abordam um interessante es-
tudo sobre predigao de velocidade do vento em trés loca-
lidades distintas, em seu trabalho intitulado “Wind speed
forecasting in three different regions of Mexico, using a
hybrid ARIMA-ANN model”; em que mesmo sendo um
trabalho de 12 anos atrés, a pesquisa ainda é relevante. No
estudo, os autores optaram por comparar o desempenho
dos modelos ARIMA (estatistico), RNA e um modelo
hibrido ARIMA-RNA. Os autores concluiram que os trés
modelos se sairam bem, porém o melhor avaliado foi o
modelo hibrido, mostrando ser uma boa alternativa para
predicoes de velocidades do vento, em que tendéncias li-
neares e nao-lineares sio encontradas. E vélido ressaltar
que poucos trabalhos relatam a respeito do custo compu-
tacional utilizados por eles, ponto que poderia ser dado
mais atengao e, por este motivo, o assunto é abordado no
presente artigo.

Dessa maneira, trabalhos como esses servem de estimulo
para pesquisar a respeito de desafios pertinentes, tais como
meios para analisar e tratar os dados, contornar problemas
de aprendizado de maquina e assim aprimorar as previsoes
e até mesmo meios para diminuir o custo computacional.
Portanto, tais itens sao parte da motivacao do presente
trabalho.

4. METODOLOGIA

Os estudos realizados neste trabalho utilizaram a lingua-
gem de programacgao Python 3.10 para a andlise e mode-
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lagem dos dados. O computador utilizado possui um SSD
de 256 GB de armazenamento, processador Intel Core i5
42 geracao single thread, uma placa gréfica Nvidia Quadro
K2200, e 16 GB de RAM.

Em particular, o método ARIMA foi acessado a partir
da biblioteca statsmodels (Seabold and Perktold, 2010).
Para a otimizagao dos parametros, o método walk-forward
também foi utilizado, o qual encontra aplicagao em finan-
cas (Kirkpatrick and Dahlquist, 2010) e 14 permite deter-
minar parametros 6timos para uma estratégia de trading.
O mesmo método ¢é aplicado aqui otimizando a amostra de
dados para treinamento por meio de uma janela temporal
aplicada nas séries. Os dados remanescentes sao reservados
para testes ficando fora da amostra de treinamento. Uma
pequena porgao dos dados reservados seguindo os dados na
amostra é testada e os resultados sao guardados. Os dados
na amostra da janela temporal sao deslocados para frente
pelo periodo abordado pela saida das amostras de teste,
e o processo ¢ repetido. Maiores detalhes sobre o método
de Kirkpatrick and Dahlquist (2010) podem ser vistos em
seu trabalho.

Os parametros p e ¢ dos modelos ARIMA foram deter-
minados através de uma busca direta nos intervalos 0 <
p <15 e 0 < q <4, respectivamente, enquanto que d = 0
foi adotado nao tendo sido portanto diferenciada a série.
O LSTM foi acessado aplicando a biblioteca Keras, onde
também foi realizada uma busca por valores de parametros
adequados.

4.1 Andlise da série temporal

Antes de iniciar a modelagem, o objeto de estudo em
questao ¢é analisado aqui, i.e., a série temporal é analisada
a fim de melhorar a compreensao sobre a mesma. Inicia-
se aqui com a decomposi¢ao da série, passando para o
histograma e distribuicao de densidade de probabilidade,
Autocorrelation Function (ACF) e Partial ACF (PACF), e
finaliza-se analise com os testes Augmented Dickey-Fuller
(ADF) e Mann-Kendall (MK).

A série de radiacao solar coletada na regiao de Quixera-
mobim foi acessada na base de dados publicos da pagina
oficial do INMET. A Figura 3 apresenta a série tem-
poral completa, com 1827 observacoes, juntamente com
a decomposicao da série nas componentes de tendéncia,
sazonalidade e residuo.
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Figura 3. Decomposi¢ao da série completa nas componen-
tes de tendéncia, sazonalidade e residuo.
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A decomposigao foi realizada para verificar o comporta-
mento da série do tempo em suas componentes tendéncia,
sazonalidade e residuos contidos nesta. E possivel obser-
var uma tendéncia crescente em determinadas épocas e
decrescente em outras. A sazonalidade, com frequéncia
equivalente a 365 pontos, apresenta uma série que possui
um padrao intrinseco. A respeito do erro, nota-se a partir
do tdltimo gréfico, grandes niveis de residuo na série.

Na Figura 4, obtida com o método histplot e distplot
da biblioteca seaborn com o Kernel Density Estimation
(KDE) ativado, vé-se no histograma e na distribuicao
de densidade de probabilidade que a maior incidéncia de
radiagdo estd entre 9 a 11 kJ/m?.

Frequéncia

Densidade

. : :
Rad. Solar (KJ/m?)

Figura 4. Histograma e densidade de probabilidade da série
de radiagao solar.

As anilises indicadas acima sdo importantes para melhor
compreensao dos dados em questao. Todavia, é necessario
realizar uma avaliagdo prévia dos parametros (p, d, q) para
iniciar a modelagem com o método ARIMA e as anélises
da ACF e PACF podem ajudar nesta.

Na Figura 5, pode-se notar que a ACF revela um nivel
de correlagdo significante (com nivel equivalente a 5%) até
por volta de 20 lags tendendo a zero a medida que o lag
aumenta. Analogamente, verifica-se na PACF relevancia
até 3 lags. Estas avaliacoes sao importantes para a deter-
minagao inicial dos parametros do modelo ARIMA, uma
vez que os lags na ACF ajudam a definir o pardmetro ¢
da média mével, enquanto os da PACF definem o p da
autorregressao.
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Figura 5. Fungoes de autocorrelagao e autocorrelagao
parcial.

Ainda sobre os parametros do modelo ARIMA, também é
possivel verificar inicialmente se é necessario utilizar algum
grau de diferenciagao (d) na série. Para isto, o teste ADF
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fornece as respostas necessarias, pois segundo Vasconcellos
(2000), ao realizar a andlise de séries temporais, é necessa-
rio verificar a estacionariedade. Portanto, o teste ADF foi
executado, testando a hip6tese nula para a investigagao da
estacionariedade, com nivel de significincia equivalente a
5%, em que a rejeigao da hipdtese nula foi apontada, como
indicado na Tabela 1, tanto para a série original quanto
para a diferenciada.

Tabela 1. Resultados dos testes ADF e MK do
conjunto de dados de Quixeramobim.

Série ADF Valor p MK Valor p
Original -5,70  7,60x10~7  -1,95x10~* 1,73x102
Diferenciada  -15,90  7,80x10~2° 0,00 9,93x10~!

Adicionalmente a anélise de tendéncia, culminando em
um estudo mais apurado, foi realizada através do teste
MK, pois segundo Goossens and Berger (1986) o teste de
MK é o método mais apropriado para analisar mudan-
¢as climaticas, além de permitir a detecgao e localizacao
aproximada do ponto inicial de determinada tendéncia.
Os resultados dos testes estdo indicados na Tabela 1.
O teste MK retornou tendéncia decrescente para a série
original, como pdde ser observado na Figura 3, e nula
para a série diferenciada de primeira ordem. Diferente do
que foi realizado em Mourao (2019), a breve andlise foi
importante para compreender a natureza da série temporal
em questao.

Assim, tendo em vista a analise prévia da série de radiacao
solar no municipio de Quixeramobim, foi possivel criar
modelos preditivos com o modelo ARIMA e com o LSTM.
Para isto, a base de dados foi dividida em 80% para treino
(janeiro de 2015 a dezembro de 2018) e 20% para teste
(janeiro de 2019 a janeiro de 2020), cf. Figura 6.
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Figura 6. Divisao da base de treino e teste.

A metodologia aplicada para fazer as previsoes estd se-
parada em quatro partes e estd organizada como segue.
A primeira parte consta em uma busca de parametros
6timos para ambos modelos (ARIMA e LSTM), e entao
a configuracao de cada modelo é montada. O segundo
momento revela a comparacao entre as previsoes realiza-
das, sendo que a avaliagao é composta levando em conta a
base de teste completa. A terceira parte revela a segunda
avaliacdo, utilizando de Janelas de Previsao (JP) para
verificar a qualidade das previsoes em determinadas faixas
temporais e, consequentemente, o acumulo de erro ao longo
do tempo. Além das avaliacGes de previsoes, os tempos de
processamento de cada modelo também sao comparados na
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ultima parte da metodologia. Os resultados sao mostrados
na secao subsequente.

5. RESULTADOS

A presente secao tem como objetivo evidenciar os resulta-
dos obtidos a partir da metodologia aplicada e esta organi-
zada como segue. A primeira subsecdo destaca as previsoes
com o ARIMA e a segunda com o LSTM, a terceira revela
as avaliagoes das janelas de previsao para os dois modelos
e a ultima mostra os tempos de processamento de cada.

5.1 Previsoes com ARIMA

A busca anterior pelos parametros do modelo ARIMA
apontou (7,0,3) como bons pardmetros (p,d,q) sob o
ponto de vista da métrica Root Mean Square Error
(RMSE), para a previsao do ano de 2019, cf. Figura 7. No
entanto, tornou-se necessario avaliar o modelo modificando
o parametro autorregressivo (p) com d e ¢ fixados para fins
de comparacao nas métricas de avaliacdo Mean Absolute
Percentage Error (MAPE), Mean Absolute Error (MAE)
e RMSE, tornando viavel estudar a influéncia desses na
previsao, em que p varia entre 2, 7 e 15. Estas variantes
sao avaliadas conforme indicado na Tabela 2.
— Teste

’" w | ‘” \
ML

: MAE = 2.47
MAPE = 68.34%
RMSE = 2.37

H H H”"" f \"
Wl (tLks

Rad. Solar(KJ/m?)

2019.01 2019.03 2019.05 2019.07 201909 201911 2020.01

Data

Figura 7. Predigdo com o modelo ARIMA(7, 0, 3).

5.2 Previsoes com LSTM

Adicionalmente, foi realizado um estudo prévio na busca
dos parametros adequados para modelagem com LSTM e
julgada apropriada a rede com dropout equivalente a 35%,
4 camadas contendo o conjunto de unidades de células
(36, 18, 18, 6, 1) do inicio ao fim da rede, utilizando
o Leaky Relu como fungao de ativagao na camada de
saida e otimizador adam da biblioteca Keras da Application
Programming Interfacet (API) do Tensorflow. O Look
Back (LB) considerado inicialmente equivale a 14, ou seja,
14 pontos no passado sao usados para prever estes no
futuro. O treinamento foi realizado em 250 épocas. As
simulagoes foram rodadas na placa gréafica Nvidia Quadro
K2200. Os resultados sao mostrados na préxima secao.
Sob o ponto de vista da métrica RMSE, o modelo descrito
acima previu o ano de 2019 errando cerca de +2,34 kJ/m?.
A Figura 8 revela a comparacdo entre a base de teste e a
previsao.

A Tabela 2 compara as métricas de avaliagdo da previsao
do ano de 2019 com o modelo ARIMA, variando o parame-
tro autorregressivo p em 2, 7 e 15, e com o LSTM, variando
oLBem 2,7, 14 e 30.
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Figura 8. Predigao com o modelo LSTM.

Tabela 2. Métricas de avaliagao dos modelos.

ARIMA (p) | LSTM (LB)
2 7 15 ] 2 7 14 30
MAPE 68,03 68,34 68,35 | 54,15 52,03 52,64 56,49
MAE 246 247 247 | 1,84 1,85 1,79 1,83
RMSE 2,39 237 237 | 239 237 234 246

A partir desses resultados prévios, é possivel verificar que
as métricas MAPE e MAE para os modelos LSTM sao
bem menores que os do ARIMA. No entanto, a andlise
acima ainda é muito superficial, uma vez que os modelos
sao avaliados na base de teste completa, assim acumulando
cerca de 365 pontos de erro. E importante avaliar os erros
a curto, médio e longo prazo, sobretudo para as previsoes
com LSTM, pois é utilizado o LB, que define basicamente
um horizonte de previsao. Na sequéncia, a avaliagao das
JP ¢é visualizada. Vale ressaltar que a variacao com o
parametro p equivalente a 30 no modelo ARIMA nao
foi avaliado devido ao custo computacional na etapa de
treinamento utilizando o método walk-forward.

5.8 Awaliacao das JP

As janelas de predigao nos intervalos de 2 a 30 dias também
foram analisadas seguindo as métricas MAE e RMSE, uma
vez que a base de teste possui muitas observagoes tornando
dificil indicar um prazo de previsao ideal desses modelos,
pois é mais vantajoso avaliar por janelas de previsoes
realizadas que um ano completo, visto que as métricas se
tratam de médias. A avaliacao é realizada por JP, que
é a quantidade de pontos, equivalentes a 2, 7, 14 e 30
(correspondente aos dias), a serem avaliados respeitando
a evolucao temporal. A avaliagao dessas previsoes por
modelo é mostrada na Tabela 3.

As avaliagOes presentes na tabela acima revelam como
cada configuracao de modelo se comporta conforme as JP
mudam. Em linhas gerais, os resultados sao adequados
para previsdes a um prazo de até 30 dias. As avaliagoes
destacadas em cinza servem para termos um parametro
de qual configuracao melhor previu a série temporal de
radiagao solar total didria em distintas janelas de previsao,
para as avaliagoes MAE e RMSE. No modelo ARIMA,
é possivel notar que o parametro p aparenta ter uma
influéncia nas previsoes, tanto que para os JP presentes,
hé praticamente uma equivaléncia entre a mudanca do
parametro p e a avaliacao da JP, basta verificar as metricas
destacadas, note que para p igual a 2, a melhor avaliagao
é para JP equivalente a 2, da mesma forma ocorre para p
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Tabela 3. Avaliagao das JP de curto alcance
para diferentes configuragoes de cada modelo.

ARIMA (p,d,q) | MAE | RMSE

(2,0,3) 1,200 1,260

(P =2) (7,0,3) 1,500 1,560
(15,0,3) 1,726 1,767

(2,0,3) 2,110 3,216

(@Pp=1 (7,0,3) 2,170 3,165
(15,0,3) 2,150 3,320

(2,0,3) 2,220 3,140

(JP =14) (7,0,3) 2,301 3,100
(15,0,3) 2,180 3,100

(2,0,3) 2,150 2,740

(IP = 30) (7,0,3) 2,210 2,715
(15,0,3) 2,100 2,670

| LSTM (Ib!) | MAE |  RMSE

b =2 0,459 0,464

Ib="7 0,228 0,295

(TP =2) b =14 1,084 1,220
b = 30 1,230 1,240

b =2 3,100 4,265

b="7 1,632 2,556

(JP =) b =14 2,352 2,527
1b = 30 0,900 1,082

b =2 2,600 3,700

_ Ib="7 1,980 2,620

(P =14) b =14 2,423 2,813
b = 30 1,980 2,771

b =2 2,460 3,240

Ib=7 1,880 2,480

(P = 30) b =14 2,260 2,805
b = 30 2,173 3,025

= 7, ainda que o melhor MAE tenha sido atribuido ao de
2, para p = 15 segue a equivaléncia e com JP equivalente
30, a melhor ainda é para p = 15.

Ja a respeito da modelagem com LSTM, ao mudar o LB
também é possivel notar uma determinada influéncia deste
na previsao. Nas métricas de avaliagao mostradas ainda na
Tabela 3, note pelos resultados destacados que as previsoes
para LBs equivalentes a 2 e 7 sao muito bem avaliadas
dentro da JP = 2, ja para JP = 7 o melhor resultado foi
para LB igual a 30, enquanto para JP = 30 o mais acertado
foi com LB correspondente a 7.

Os resultados poderiam ser bem superiores se nao fosse
a grande quantidade de ruido presente na série temporal
original. Esse tipo de problema é muito recorrente no eixo
de pesquisa desse ramo, uma vez que estamos trabalhando
com varidveis aleatérias. Ainda assim, as solugdes propos-
tas aqui foram interessantes.

A partir dos resultados obtidos com a metodologia apli-
cada, podemos inferir que o LSTM entrega melhores re-
sultados em comparagdo com o ARIMA sob o ponto de
vista das métricas avaliadas. No geral, os resultados fo-
ram inferiores aos de Brahma and Wadhvani (2020) para
previsao de séries temporais de irradiacao solar, em que
os melhores resultados obtidos pelos autores foram para o
modelo Bidir no cenario Multi-Location com Mean Square
Error (MSE) e RMSE equivalente a 9.094x 1073 e 9.536 x
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1072, respectivamente, para a primeira localidade e 7.610x
1073 e 7.610 x 103 para a segunda localidade, ambos
para horizonte de previsao equivalente a 1. Entretanto, os
resultados apresentados aqui foram bem melhores que os
de Mendes et al. (2017), em que o melhor resultado obtido
pelos autores na etapa de validagao foi de 19.88 da métrica
MAE, enquanto nés obtivemos 2.47 e 1.79 com os modelos
ARIMA e LSTM, respectivamente.

Mesmo com os resultados das métricas de avaliagao obti-
dos, por outro lado ainda é necessario avaliar o tempo de
processamento de cada variagao dos modelos propostos e
verificar os tempos de treinamento e predigao.

5.4 Tempo de processamento dos modelos

Para estimar o tempo de processamento dos métodos, para
cada configuragdo dos modelos descritos foram realiza-
das 30 repeticoes, extraindo-se delas os tempos minimo,
maximo, médio yu e o desvio padrao ¢ dos mesmos. Os
resultados obtidos estao mostrados na Tabela 4.

Tabela 4. Tempos de processamento (s).

pto | [min; max]
ARIMA (2,0,3) | 377,60+ 7,50 [367,50; 397,15]
(Treinamento) (7,0,3) | 1275,40 15,90 | [1254,8;1324.8]
(15,0,3) | 3811,80 & 52,70 | [3760,80; 3958,20]
Ib=2 93,50 & 2,70 [89,20; 98,50]
LSTM Ib="7 92,30 4 10,7 [85,80; 148,7]
(Treinamento) | 1b = 14 91,90 + 3,10 [86,50; 99,90]
b = 30 94,20 + 10,3 [89,85;148,9]
(2,0,3) [1,0243,00 x 1072 [0,99;1,10]
ARIMA (7,0,3) |1,03+£1,60 x 102 [1,00;1,07]
(Predicao) 5
(15,0,3) 1,01 +£1,90 x 10~ [0,98; 1,06]
Ib=2 [1,30+£2,65x 10! [1,10;2,30]
LSTM Ib=7 |1,50+3,45x 10"t [1,15;2,40]
(Predicao) b =14 |1,604+3,10 x 10~1 [1,10;2,50]
Ib =30 |1,554+1,90 x 10~1 [1,30; 2,00]

Conforme os dados da Tabela 4, constata-se que o LSTM
tem melhor desempenho que o ARIMA, pois este utiliza o
método walk-forward na etapa de treinamento que inclui a
validagao da previsao por etapas dentro da base de treino
e eleva o custo computacional de cada realizacao. Isto
pode ser verificado pelo aumento do tempo médio com
o aumento de p.

6. CONCLUSAO

Neste trabalho foi realizada uma breve motivacao o poten-
cial fotovoltaico do territério nordestino, bem como uma
rapida visita aos modelos ARIMA e LSTM, contextua-
lizando sua aplicagao na predicao de irradiagao solar na
regiao de Quixeramobim.

Adicionalmente, a avaliagao das janelas de previsao revelou
que os modelos de AP possuem bons resultados quando
submetidos a curtos prazos e que a influéncia do look back é
a causa disso, a0 menos com os parametros utilizados. En-
tretanto, ainda é necessario avaliar uma quatidade maior
de parametros na tentativa de fazer previsoes mais acer-
tadas a médio prazo, uma vez que predigoes a longo prazo
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sao um grande desafio no contexto de séries temporais
climéticas.

A andlise dos erros de predicdo e a breve comparagao
com resultados disponiveis na literatura, juntamente com
a verificacao dos tempos de processamento que destacou o
impacto do custo computacional necessério para realizacao
dos modelos nas etapas de treino e teste, foram satistorios
a proposta do presente artigo. A respeito dos resulta-
dos dos tempos de processamento, o método do ARIMA
foram mais custosos, pois foram executados apenas no
processador single thread sem a possibilidade de uso da
Graphics Processing Units (GPU) para as bibliotecas aqui
consideradas e teve um desempenho inferior ao LSTM.
Como o Tensorflow facilita o processamento de modelos
de AP com suporte a GPUs, principalmente da Nvidia, o
LSTM foi favorecido.

Logo, a aplicacao desses modelos de AP parece adequada
ao estudo de séries temporais climaticas. A previsao acer-
tada da série original é um significativo desafio, e buscar
diferentes maneiras de lidar com este fato, dependendo da
aplicacao, pode ser um caminho vidvel. Dessa forma, fica
como uma perspectiva para futuros trabalhos aplicar séries
de irradiagao filtradas no LSTM, ou seja, destinar médias
moveis para realizacao das previsoes e justificar o uso em
contextos distintos.
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