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Abstract: This work consists in the application of time series analysis to predict solar
irradiation in photovoltaic generation systems. The importance of this type of forecasting
is to favor the planning, operation and maintenance routine of these types of systems, as
well as to serve the basis of feasibility studies and expansion of solar generation. Given a
stochastic resource and the periodic behavior of solar irradiation data, a periodic autoregressive
model was considered, statistics were used using the Maximum Likelihood method, based on
hourly irradiation measurements over a period of one year. An end of analysis or prediction
method performance were performed days after different solar irradiation intensities. The results
obtained with a good performance of the automatic regressive periodic model in forecasting the
estimated data.

Resumo: Esse trabalho consiste na aplicacdo da andlise de séries temporais para a previsao
de irradiacao solar em sistemas de geragao fotovoltaica. A importancia deste tipo de previsao
é favorecer o planejamento, a operagao e a rotina de manutengao destes tipos de sistemas,
assim como servir de base para estudos de viabilidade e expansao da geracao solar. Devido
a caracteristica estocdstica e o comportamento periédico dos dados de irradiagao solar, um
modelo periédico auto-regressivo foi considerado, cujos parametros foram ajustados utilizando-se
o método da Maxima Verossimilhanca, com base em medicoes horarias de irradiacao, realizadas
em um periodo de um ano. A fim de se analisar o desempenho do método de previsao, foram
realizadas previsoes de dias com diferentes intensidades de irradiagao solar. Os resultados
mostraram um bom desempenho do modelo periddico auto-regressivo na previsao dos dados

considerados.
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1. INTRODUCAO

O processo de geragao de energia elétrica diversificou-se
ao longo dos anos e as fontes de geragao mais utilizadas
no sistema elétrico brasileiro, como as fontes de natureza
hidraulica e térmica, compartilham esse cenario com ou-
tros tipos de fontes de geragao, provenientes de diferentes
tipos de recursos presentes na matriz energética brasileira
(ANEEL (2008), Bondarik et al. (2018)).

Com o enrijecimento das leis ambientais, fontes de cunho
renovavel coadjuvarao, no futuro, com o objetivo de ga-
rantir a minimizacao dos efeitos deletérios dos diferentes
processos de geracao de energia elétrica. Conjuntamente
com o viés ambiental, o carater técnico e econdomico deve
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ser levado em consideragao no planejamento da geracao, na
operacao e na manutencao destes sistemas de geracao de
energia. Neste sentido, os maiores desafios estao pautados
na implantacado de decisoes que sustentem todas essas
perspectivas de maneira otimizada.

Grande parte dos recursos da matriz energética utilizados
para geragao de energia elétrica possuem caracteristicas
sazonais e/ou periddicas, associadas a elementos e fend-
menos da natureza (Bondarik et al. (2018)). Com exce-
¢ao dos casos de mudangas meteoroldgicas repentinas ou
de tragédias naturais, esses fené6menos naturais possuem
caracteristicas e comportamentos passiveis de serem mo-
delados e previstos com razoavel precisao. Neste sentido,
o planejamento de sistemas de geracao de energia tem
a previsao como grande aliada. Assim, com o auxilio de
metodologia e ferramentas adequadas é possivel se estimar
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a quantidade de energia disponivel para a geracao elétrica
futura.

Os sistemas de geragdo fotovoltaica possuem vantagens
em relacao a abundancia de recurso disponivel, ja que
a energia pode ser produzida mesmo em dias nublados
ou chuvosos, além de apresentarem baixo custo relativo
de implementagao e impacto ambiental reduzido, quando
comparados a outros sistemas de geragao de energia. Por
outro lado, o comportamento dos sistemas fotovoltaicos de-
pende muito do cardter estocastico da provisao luminosa,
fator que causa grandes flutuagoes na geragao de energia
elétrica e que pode levar o sistema a instabilidade (Lindner
et al. (2017)). Nesse cendrio, algumas ferramentas tem sido
propostas com o objetivo de auxiliar na redugao das intem-
péries associados a geracao fotovoltaica, como os modelos
de séries temporais (Voyant et al. (2018), Lourenco et al.
(2017)), as redes neurais artificiais (Lima (2015) Lourengo
et al. (2017), Heinen and Fernandes (2018), Voyant et al.
(2018)) e o estudo de fenémenos atmosféricos (Menezes
Neto et al. (2009)), propostos para a previsao de dados de
radiacao e irradiagao solar.

Este trabalho tem como objetivo a previsao de irradiacao
solar em sistemas de geracao fotovoltaica utilizando-se a
analise de séries temporais. Um parque de painéis fotovol-
taicos situado na regiao de Jequié, Bahia, foi considerado
como estudo de caso. Nesta regidao, o perfil do sinal de
irradiacao medido é semelhante ao perfil de provisao lumi-
nosa, com valores muito baixos durante os periodos sem
luminosidade, que se modificam gradativamente a medida
que a intensidade da luz solar aumenta, com picos as 12h
e o consequente decréscimo as 18h. Esse perfil é compar-
tilhado pela maioria dos dias que compoem o conjunto de
medidas, realizadas entre os meses de maio de 2013 e junho
de 2014, com excegao para os periodos chuvosos ou na
ocorréncia de sombreamento provocado por nuvens. Com
base no aspecto periddico das medidas de irradiagao solar,
o modelo Periédico Auto-Regressivo (PAR) foi considerado
neste trabalho para a previsao de dados horarios.

O artigo serd organizado da seguinte forma: a secao 11
apresenta a descricao do problema; a secao III apresenta
conceitos da teoria de séries temporais e o modelo pe-
riédico auto-regressivo utilizado neste trabalho; a secao
IV apresenta os resultados obtidos e a segao V apresenta
conclusoes sobre o estudo realizado.

2. DESCRICAO DO PROBLEMA

A conversdo de energia luminosa em energia elétrica é
um processo relativamente barato. Por outro lado, fatores
economicos relacionados a capitacao deste tipo de recurso,
em conjunto com a inconstancia da oferta, devido aos
efeitos sazonais e climéticos, desfavorecem este tipo de
geragao. Boas previsoes dos valores de irradiagao luminosa
garantem maior seguranca no planejamento da geragao
fotovoltaica, favorecem os processos de expansao dos sis-
temas de geracao e a reducao dos riscos de investimentos
econémicos (Menezes Neto et al. (2009) e Lima (2015)).

Do ponto de vista operacional, a modelagem das séries
temporais de irradiagao pode contribuir para a operagao
e manutencao de painéis fotovoltaicos. Valendo-se dos
resultados da previsao, é possivel se avaliar o desempenho

de um painel fotovoltaico, comparando-se as medicoes de
energia gerada pelo equipamento e o valor esperado de
geragao com base nas previsoes, visto que a irradiagao solar
pode ser relacionada com a poténcia gerada através de uma
funcao de transferéncia.

No que segue serao apresentadas algumas caracteristicas
gerais das séries temporais de irradiagao solar.

2.1 Caracterizacao dos dados

Neste trabalho foram considerados dados de medicoes
de irradiagao solar realizadas em painéis fotovoltaicos
situados na regiao de Jequié, Bahia, coletados entre os
meses de maio de 2013 e junho de 2014. As medicoes
foram realizadas ininterruptamente durante o periodo, em
intervalos de 10 minutos. Os valores horarios referem-
se & média de cada seis medigoes realizadas. A fim de
caracterizar o comportamento dos dados, as Figuras 1, 2
e 3 apresentam a distribuicao das medicgoes ao longo de 24
horas, em diferentes dias do histérico de dados utilizado,
respectivamente o 1°, 183° e 365° dias do ano. A Figura 4
apresenta a funcao de autocorrelacao dos dados.
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Figura 1. Irradiagdo solar no 1° dia (W/m?).
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Figura 2. Trradiagao solar no 183° dia (W/m?).
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Figura 3. Irradiagao solar no 365° dia (W/m?).
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Figura 4. Irradiagao solar - autocorrelagao parcial.

3. SERIES TEMPORAIS

Nessa segao serao apresentados alguns conceitos relacio-
nados a séries temporais, importantes para o desenvolvi-
mento deste trabalho.

3.1 Andlise de séries temporais

Uma série temporal consiste em uma varidvel aleatéria
indexada no tempo, denotada por {z;,t € Ry}, sendo
R+ o conjunto dos nimeros reais ndo negativos (Papoulis
and Pillai (2002)). O que diferencia as séries temporais
de outros conjuntos de dados é a dependéncia entre as
observagoes vizinhas.

As séries temporais sao decompostas em 4 componentes:
aleatoriedade, ciclicidade, sazonalidade e tendéncia. A nao
estacionariedade da série temporal pode ser identificada
através da andlise da dependéncia do tempo da distribui-
cao de probabilidades de uma amostra de k observagoes
da série. Se a distribuigao de probabilidades nao depender
do tempo, a série é estaciondria. Tal verificagao pode
ser feita através da observacao da dependéncia do tempo
das distribuigoes unidimensionais pois, caso a série seja
estaciondria, a média e o desvio padrao sao invariantes a
translagoes no tempo (Ballini (2000)). A série temporal de
irradiagao solar apresenta o cardter nao estacionario. Ge-
ralmente, as séries temporais nao estacionarias podem ser
representadas pela combinagao das componentes sazonal,
s¢, € estacionaria, Z;:

xt:stJthJrat (1)
onde a; é o ruido branco gaussiano.

A remocao do carater nao estaciondrio é realizada com a

mudanca de varidvel representada pela seguinte equagao:

Tt — fbm (2)
Om

Zt =

Na equagao (2), pm € o sdo a média e o desvio padrao da
série temporal, respectivamente. A série padronizada ob-
tida apresenta, aproximadamente, média zero e variancia
unitdria. Os dados de irradiagao apresentam uma compo-
nente de sazonalidade, pois, assim como a provisao de luz
solar, é possivel observar um comportamento periédico nos
dados medidos.

3.2 Modelo Periddico Auto-Regressivo (PAR)

A séries temporais que apresentam comportamento perié-
dico podem ser analisados por modelos periédicos auto-
regressivos. Seja r1, Ta,..., Tps Uma série temporal com
periodo s, nimero de dias n, indice de tempo definido
em funcdo do nimero de dias r = 1,2,...,n e horas
m = 1,2,...,s. Assim, . ,,) representa a observagao
da série z; no dia r e na hora m. Os modelos periédicos
auto-regressivos de ordem p,,, m = 1,2,...,s, PAR(pm),
podem ser representados da seguinte forma (Ballini (2000),
Box et al. (2008)):

P
Zt(r,m) = Z d)i,mzt(r,m)—i + At (r,m) (3)
i=1
Na equagdo (3), ¢; m ¢ uma fungdo periédica com periodo
S, Q¢(r,m) ¢ um ruido branco com distribui¢io normal
N, 7,"), Tat = 02, e 7y, > 0. Por fim, 2, ¢ a série
padronizada, que possui, aproximadamente, média nula e
desvio padrao unitario.

H4 diferentes formas de estimar os parametros dos modelos
PAR(psm). Neste trabalho, o método da Maxima Verossi-
milhanca foi considerado, em que a obtencao dos para-
metros ¢; , é feita através da func@o de verossimilhanga
condicional:

Lm((I)mva|Zm) X Tnsze.rp{%n(Zm - Xm(bm)/(zm_
—Xn®m)} (4)

Os pardmetros da fungdo de verossimilhanca (4) sao defi-
nidos como:

— n—1, m = 1,...,pm
m n, m = pm+S
Z4(1,m) bt(1,m)
7 Zt(Z',m) 6, — ¢t(2',m)
Zitnm)/ Pe(nm)/ 1x
Zt(1,m) 2t(1,m)—pm
X,, = | e
zt(n,m) o Zt(n,m)*;nm

O desenvolvimento do método consistem em aplicar a
fungao logaritmo em (4):



i,

TZn(Tm) - ?m(Zm ~ X @) (Z—
= X ®m) (5)

Em seguida, aplica-se as derivadas parciais em relagao a
P, e T, igualando-as a zero. Esse processo dé origem aos
estimadores de maxima verossimilhanca:

lm(‘bmmi|Zm) =

B,y = (X, X)) H Xy @y — Zoy) (6)

(Zm - Xm(i)m)/(zm - Xm(i’m) (7)
Na secao seguinte sao apresentados os ajustes realizados e
resultados obtidos.

4. RESULTADOS

Neste trabalho as previsoes dos dados de irradiagao solar
utilizando o modelo PAR sao realizadas em base horaria.
Duas situacoes foram consideradas em relacao a ordem do
modelo PAR: o modelo PAR de ordem 1, onde o parametro
de previsao depende apenas da hora anterior a previsao, e
o modelo PAR(p,), onde a ordem do modelo varia com a
hora da previsdo. Em ambos modelos foram considerados
ajustes dos parametros de previsao referentes a cada hora
de um dia.

O ajuste dos parametros de previsao do modelo PAR foi
realizado utilizando-se os dados histéricos de irradiagao
solar, retirando-se desses dados as séries utilizadas para
teste da previsao. Os testes foram realizados considerando-
se a previsao de 3 dias consecutivos, sendo selecionados
dias do histérico de irradiagao que apresentavam carac-
teristicas diferentes em relacdo a luminosidade: dias de
irradiacao solar medianas e dias de irradiagao baixas. Em
periodos de pouca irradiacao solar a geragao fotovoltaica
estd mais propensa a sofrer falhas e aumentam-se os riscos
de instabilidade no sistema, tornando ainda mais relevante
se ter uma boa previsao em tais periodos.

Para avaliar a qualidade da previsao, foi considerado o
cdlculo da raiz do erro médio quadrado (Root Mean Square
Error (RMSE)), definido como:

P :
RMSE = \/ Zizl(X"”S; (8)

onde X p5.; € 0 valor associado ao dado observado e X,,c0 4
, as prev,i
o resultado da previsao.

- Xprev,i)

No que segue sao apresentados os resultados obtidos pelo
modelo PAR.

4.1 Modelo Periddico Auto-Regressivo de ordem 1 (PAR(1))

O modelo PAR(1) considera que a irradiacdo solar na
hora corrente depende apenas da irradiacao solar da hora
imediatamente anterior.

A tabela 1 mostra os parametros ¢, ,, para a o modelo
PAR(1) obtidos considerando-se os dados histéricos de
irradiacao solar, retirando-se os 3 ultimos dias, periodo
considerado de irradiacoes medianas. Foram considerados
24 parametros, sendo um pardmetro para cada hora do

dia, e um horizonte de previsao de 72 horas. A figura 5
apresenta os dados reais e a previsao no periodo conside-
rado. Neste caso o erro de previsao obtido foi RMSE =
38,46%

Tabela 1. Pardmetros ¢; para o PAR(1) -
irradiagao solar mediana

Hora D1,m Hora d1,m
1 -0.0093 13 0.8740
2 0.1789 14 0.8787
3 0.0815 15 0.8404
4 0.1828 16 0.8351
5 0.2181 17 0.7727
6 0.0236 18 0.6703
7 0.7080 19 0.7340
8 0.7375 20 0.1396
9 0.8254 21 0.2050
10 0.8087 22 0.2898
11 0.8266 23 0.1539
12 0.8484 24 0.0936

Figura 5. Previsdo do modelo PAR(1), horizonte de 3 dias
e periodo de irradiacao solar medianas.
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Pode-se observar, de acordo com a Figura 5, que o modelo
PAR(1) forneceu a previsdo que segue o perfil do série
observada de forma adequada. As maiores diferengas sao
verificadas nos hordrios de pico da série.

A fim de analisar o comportamento do PAR(1) em pe-
riodos com diferentes intensidades de irradiagao solar, a
tabela 2 mostra os parametros ¢ ,, para o modelo PAR(1)
obtidos considerando-se os dados histéricos de irradiagao
solar, retirando-se os 3 ultimos dias de menores registros de
irradiagao solar, periodo considerado de irradiagoes baixas.
Foram considerados 24 parametros, referentes a cada hora
do dia, e um horizonte de previsdo de 72 horas. A figura
6 apresenta os dados reais e a previsao no periodo neste
caso, onde o erro de previsao obtido foi RMSE = 16,90%

4.2 Modelo Periddico Auto-Regressivo de ordem py,
(PAR(pm))

O PAR(p) considera que a irradiagdo solar na hora
corrente depende de dados de irradiagao solar de m horas
imediatamente anteriores. Neste caso a ordem do modelo
varia para cada uma das 24 horas consideradas.

A tabela 3 mostra os parametros ¢, ,, para cada hora
do dia, obtidos considerando-se os dados histéricos de
irradiacao solar, retirando-se os 3 ultimos dias, periodo
considerado de irradiacoes medianas. Observa-se que o



Tabela 2. Pardmetros ¢; para o PAR(1) -
irradiagao solar baixa
Hora D1,m Hora D1,m
1 0.0068 13 0.8763
2 0.1790 14 0.8805
3 0.0793 15 0.8489
4 0.1806 16 0.8324
5 0.2161 17 0.7816
6 0.0269 18 0.6739
7 0.7116 19 0.7340
8 0.7316 20 0.1441
9 0.8251 21 0.1924
10 0.8054 22 0.2871
11 0.8234 23 0.1650
12 0.8498 24 0.1015

Figura 6. Previsao do modelo PAR(1), horizonte de 3 dias
e periodo de irradiacao solar baixas.
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modelo PAR(p,,) apresentou ordem um ou dois para a
maior parte das horas do dia, com excegao das horas
8 e 10, que apresentam ordem 5 e 4, respectivamente.
Foi considerado um horizonte de previsao de 72 horas. A
figura 7 apresenta os dados reais e a previsao no periodo
considerado, sendo o erro de previsdio RMSE = 36,59%

Figura 7. Previsao do modelo PAR(p,,), horizonte de 3
dias e periodo de irradiagao solar medianas.
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De acordo com a Figura 7 as maiores diferengas ocorreram
no pico das séries, normalmente por volta do meio dia, de
forma semelhante ao modelo PAR(1), (Figura 5). Os erros
no periodo considerado foram bastante préximos no caso
do PAR(1) e PAR(pm,), 38,46% e 36,59% respectivamente.
Vale observar que no modelo PARp,,, das 24horas do dia,
12 horas apresentaram modelo PAR de ordem superior

Tabela 3. Parametros ¢y, ,, para o PAR(p,,) -
irradiagao mediana.

Hora ¢1,m ¢2,m ¢3,m ¢4,m ¢5,m
1 0.0030 | -0.1311 0 0 0
2 0.1789 0 0 0 0
3 0.0815 0 0 0 0
4 0.1982 | -0.1869 0 0 0
5 0.2161 0 0 0 0
6 0.0269 0 0 0 0
7 0.7116 0 0 0 0
8 0.9410 | -0.3183 | -0.0727 | -0.0876 | -0.0822
9 0.8948 | -0.0315 | -0.1307 0 0
10 0.9402 | -0.2927 | 0.2410 | -0.1370 0
11 0.8234 0 0 0 0
12 0.9797 | -0.1579 0 0 0
13 1.0386 | -0.1906 0 0 0
14 0.9987 | -0.1355 0 0 0
15 1.0338 | -0.2102 0 0 0
16 0.8324 0 0 0 0
17 0.9244 | -0.1714 0 0 0
18 0.8724 | -0.2547 0 0 0
19 0.7340 0 0 0 0
20 0.1441 0 0 0 0
21 0.1692 0.1599 0 0 0
22 0.2871 0 0 0 0
23 0.1650 0 0 0 0
24 0.1283 | -0.1629 0 0 0

a um, sendo que destas 12 horas, apenas 3 horas apre-
sentaram ordem superior a dois, o que pode justificar a
similaridade de comportamento entre os modelos PAR(1)
e PAR(p;,) no horizonte considerado.

A tabela 4 mostra os pardmetros ¢, ,, para a o modelo
PAR(p,,) obtidos considerando-se os dados histéricos de
irradiacao solar, retirando-se os 3 tltimos dias de meno-
res registros de irradiagao solar, periodo considerado de
irradiacoes baixas. A figura 8 apresenta os dados reais e a
previsao no periodo neste caso, em que o erro de previsao
obtido foi RMSE = 18,32%.

Figura 8. Previsao do modelo PAR(p,,), horizonte de 3
dias e periodo de irradiagao irradiacao solar baixas.
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Pode-se observar, de acordo com a Figura 8, que para
o caso de baixos valores de irradiagao solar, o modelo
PAR(p,,) apresentou discrepancias maiores no primeiro
dia de previsao, quando comparado com o resultado do
modelo PAR(1) no mesmo periodo (Figura 6)). Como
consequéncia, o erro de previsao neste caso foi maior do
que o obtido com o modelo PAR(1) no perfodo (18,32%
no caso do PAR(py,) e 16,90% no caso do PAR(1)).



Tabela 4. Parametros ¢,, ,, para o PAR(p,,) -
irradiacao baixa.

Hora ¢1,m ¢2,m ¢3,m ¢4,m ¢5,'m
1 0.0211 | -0.1361 0 0 0
2 0.1790 0 0 0 0
3 0.0793 0 0 0 0
4 0.1953 | -0.1869 0 0 0
5 0.2181 0 0 0 0
6 0.0236 0 0 0 0
7 0.7138 | -0.0893 | -0.0251 | -0.1215 0
8 0.9300 | -0.3062 | -0.0718 | -0.0887 | -0.0893
9 0.8899 | -0.0239 | -0.1331 0 0
10 0.9441 -0.2924 0.2391 -0.1361 0
11 0.8226 0 0 0 0
12 0.9780 | -0.1571 0 0 0
13 1.0296 | -0.1830 0 0 0
14 0.9855 | -0.1257 0 0 0
15 1.0529 -0.2421 0 0 0
16 0.8531 0 0 0 0
17 0.9343 -0.1945 0 0 0
18 0.8479 | -0.2300 0 0 0
19 0.7340 0 0 0 0
20 0.1789 0 0 0 0
21 0.1847 0.1457 0 0 0
22 0.2892 0 0 0 0
23 0.1539 0 0 0 0
24 0.1138 | -0.1299 0 0 0

De uma forma geral, ficou comprovada a eficiéncia do
modelo PAR na previsdo de dados de irradiagdo solar. A
diferenca de erro de previsdo (RMSE) nos modelos PAR(1)
e PAR(p.,) néo sao significativos, sendo menores que 2%.
Assim, usar um modelo de ordem 1 pode ser interessante
neste caso, em especial se a ordem do modelo de previsao
tiver influéncia sobre os demais processos onde o resultado
da previsao podera ser utilizado.

5. CONCLUSAO

A previsao de irradiagao solar é uma ferramenta de grande
valia para o planejamento da geragao fotovoltaica e para
os procedimentos e programagoes acerca de manutencao
de painéis fotovoltaicos.

Neste trabalho o modelo periédico auto-regressivo foi
proposto para a previsao de irradiagao solar. Os modelos
periodicos auto-regressivos de ordem 1 e ordem p,,, foram
considerados, cujos parametros foram ajustados de acordo
com o Método da Maxima Verossimilhanga. Para o ajuste
dos parametros dos modelos PAR, foram utilizados dados
histérico horarios de irradiagao solar de um parque de
painéis fotovoltaicos situado na regiao de Jequié, no estado
da Bahia, levando-se em consideracao as 24 horas do dia.

Foram realizados testes considerando-se a previsao de 3
dias consecutivos (72 horas), sendo selecionados dias do
histérico de irradiacdo com caracteristicas diferentes em
relacao a luminosidade: dias de irradiacao solar medianas
e dias de irradiagao baixas. Os dias selecionados para
a previsao de vazao nao foram utilizados no ajuste dos
parametros dos modelos periddicos auto-regressivos de
ordem 1 e ordem p,,.

A qualidade de previsao foi avaliada pelo calculo da raiz
do erro médio quadrado e, de uma forma geral, os modelos

PAR considerados apresentaram resultados bastante seme-
lhantes, comprovando a ideia de comportamento peridédico
da série de irradiagdo solar. Como a diferenca de erro
de previsao entre o modelo periédico auto-regressivo de
ordem 1 e ordem p,,, nao é significativa, usar um modelo de
ordem 1 pode ser interessante neste caso. Menores erros de
previsao foram verificados em periodos de irradiacao solar
baixa para os dois modelos. Trata-se de uma caracteristica
importante do modelo de previsao, ja que em periodos
com baixa irradiagao solar a geracao fotovoltaica estd mais
propensa a sofrer falhas e causar instabilidades, tornando
ainda mais relevante se ter uma boa previsao em tais
periodos.
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