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Resumo

Nesta dissertação recorre-se ao desenvolvimento de metodologias e programação de extração
de informação e síntese de séries temporais com o objetivo de gerar um ano meteorológico típico
representativo do recurso energético das centrais solares em estudo. Para isso, utilizam-se modelos
baseados em Redes Neuronais (RN) tendo em conta valores de Longo Termo obtidos com base
em dados históricos de radiação solar e previsões meteorológicas, bem como valores medidos
localmente de um caso de estudo exemplo fornecido pela empresa Megajoule.

Estes modelos pretendem definir a melhor correlação de irradiação e temperatura em relação
aos dois tipos de registos fornecidos, registos de Longo Termo e registos medidos localmente.

As redes com melhores desempenhos dos modelos de Redes Neuronais propostos são aplica-
das em diferentes conjuntos de teste de forma a avaliar-se a qualidade da correlação encontrada.

Na fase final são construídos dois conjuntos de TMY (ano meteorológico típico) baseados
em Redes Neuronais. Por fim, os TMY criados, o TMY resultante da aplicação da metodologia
utilizada pela Megajoule e o TMY inicial de Longo Termo fornecido por fontes meteorológicas
são comparados com registos de temperatura e irradiância de valores horários medidos do ano de
2017 e da média horária dos anos de 2014, 2015 e 2017.

Concluiu-se, por fim, que os TMY criados através de Redes Neuronais apresentam melhorias
de correlação em relação aos registos de medições locais disponíveis, por comparação com os res-
tantes TMY. Os TMY criados são, portanto, uma alternativa válida de MCP (medição-correlação-
previsão) solar.
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Abstract

This dissertation is based on the development of methodologies and programming of data
extraction and synthesis of time series with the objective of generating a meteorological model
representative of the energy resource of the solar arrays under study. For this, models based on
Artificial Neural Networks (ANN) are used taking into account Long Term values obtained based
on historical solar radiation and meteorological data, as well as values measured locally from an
example case study provided by Megajoule.

These models aim to define the best correlation between irradiation and temperature in relation
to the two types of records provided, Long Term records and locally measured records.

The best performing networks of the proposed Artificial Neural Networks models are applied
in different test sets in order to evaluate the quality of the correlation.

In the final phase two sets of TMY (Typical Meteorological Year) are built based on Artifi-
cial Neural Networks. Finally, the TMY created, the TMY resulting from the application of the
methodology used by Megajoule and the initial Long Term TMY provided by weather sources are
compared with temperature and irradiance records of measured time values of the year 2017 and
the hourly average of the years 2014, 2015 and 2017.

Finally, it was concluded that the TMYs created through Artificial Neural Networks show
correlation improvements over the available local measurement records compared to the remaining
TMYs. Artificial Neural Networks based TMYs therefore represent a valid alternative to solar
MCP (measurement-correlation-prediction).
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Capítulo 1

Introdução

Neste capítulo inicial é efetuado um enquadramento em relação ao tema da dissertação , onde

são definidos os objetivos e a estrutura inerente à sua realização.

Na parte final é apresentada uma descrição do contexto empresarial e é estabelecida uma refe-

rência à informação utilizada ao longo do trabalho.

1.1 Contextualização e motivação

O aquecimento global e a utilização de forma abusiva dos combustíveis fósseis ao longo das

últimas décadas, criaram diversos problemas que têm justificado a procura de soluções alternativas,

baseadas, por exemplo , no uso e desenvolvimento de fontes de energia renovável. A utilização

de fontes de energia renovável, entre elas: a energia solar, eólica, hídrica e geotérmica, tem sido

reconhecida como uma solução inovadora para o problema mencionado. [2]

Por substituição de fontes de energia convencionais, a energia solar fotovoltaica tem emergido

como a solução mais popular, sendo a mais utilizada em muitos países por comparação com outras

soluções. A energia solar transformou-se, assim , na fonte mais promissora de geração de energia

a nível residencial, comercial e em aplicações industriais.[3] O número e o tamanho de parques e

instalações fotovoltaicas cresceu de forma astronómica nos últimos anos. No final do ano de 2017,

a potência global instalada chegou aos 403,3 GW, figura 1.1. Os países inseridos na International

Energy Agency IEA representam 348,1 GW dessa instalação. Em adição, 37 países que não fazem

parte do programa IEA representaram cerca de 55,2 GW de potência instalada.[4]
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2 Introdução

Figura 1.1: Evolução da potência fotovoltaica acumulada instalada (GW)

Os 27 países pertencentes ao IEA instalaram pelo menos 83,4 GW de potência no ano de 2017,

enquanto que os países não pertencentes contribuíram com cerca de 15,5 GW. Com 403,3 GW de

capacidade acumulada instalada, no ano de 2017 houve um crescimento de cerca de 33 %, recorde

de capacidade instalada num ano, figura 1.2

Figura 1.2: Potência fotovoltaica instalada no ano de 2017 (GW)

O aumento da construção de parques fotovoltaicos (FV) e a crescente implementação de siste-

mas interligados e isolados introduz mudanças dramáticas nos sistemas de energia que devem ser

planeadas e antecipadas. A implementação em grande escala de instalações FV ligadas à rede im-

plica problemas significantes relativos , por exemplo, à estabilidade do sistema, compensação de

potência reativa e resposta da frequência. [5] Desta forma, a previsão de produção solar é um as-

pecto crucial para a modelização e planificação das instalações, previsões mais precisas permitem

estimar reservas, gerir congestionamentos de rede, otimizar a gestão do armazenamento e reduzir

custos de produção de eletricidade. [6]
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1.2 Objetivos

Com vista a reduzir o período de medições e recolha de informação bem como aumentar

a qualidade das previsões, serão desenvolvidos modelos de previsão multi-temporal para recriar

séries temporais de histórico para o local da central em análise.

De forma sintetizada, os objetivos principais que deverão ser atingidos no desenvolvimento

desta dissertação são os seguintes:

• Desenvolver uma metodologia que permita realizar uma correlação eficiente entre séries

temporais de referência TMY para grandezas meteorológicas (irradiância, temperatura) e

campanhas de medições locais, permitindo utilizar essa metodologia para recriar séries tem-

porais para os locais em análise;

• Comparar a metodologia desenvolvida com as metodologias utilizadas na empresa Mega-

joule;

• Aplicar a metodologia e validar a correlação obtida de irradiância e temperatura com a

totalidade das medições locais disponíveis.

1.3 Estrutura da Dissertação

Esta dissertação será dividida em 5 capítulos:

O capítulo 1, referente à introdução, destina-se à contextualização da presente dissertação,

onde é explicada, de forma introdutória, a motivação e os principais objetivos inerentes à sua

elaboração.

O capítulo 2, referente ao estado da arte, destina-se à pesquisa e apresentação das metodologias

utilizadas na empresa Megajoule já adotadas como forma de resolução do problema proposto, bem

como recolher informação necessária para a contextualização das etapas utilizadas na elaboração

da nova metodologia.

No capítulo 3, referente á análise de dados e metodologia, procede-se à caracterização e pro-

cessamento da informação utilizada no caso de estudo, nomeadamente no que se refere a sincro-

nização de dados e possíveis normalizações. Além disso, este capítulo visa explicar e justificar as

etapas propostas na metodologia elaborada, alicerçado por fórmulas matemáticas e fluxogramas.

No capítulo 4, referente à aplicação e validação da metodologia, procura-se expor os resul-

tados obtidos na sua aplicação, estabelecendo comparações em relação a outras metodologias e

analisando os resultados obtidos.

No capítulo 5, referente às conclusões e trabalho futuro, é elaborado um resumo das conclusões

gerais mais relevantes obtidas na elaboração da dissertação e são sugeridos trabalhos futuros no

mesmo âmbito.
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1.4 Dados utilizados

Na realização desta dissertação foram utilizados 2 tipos de dados para o caso de estudo exem-

plo: dados de Longo Termo (LT) e dados de Medições locais.

Os dados de LT foram recolhidos pelo software PVGIS que providencia dados meteorológicos

de bases de dados históricos obtidas por satélite. Neste caso, foram fornecidos dados horários

dos anos de 2005 a 2016 de irradiância horizontal global, elevação solar e temperatura ambiente,

bem como dados de Typical Meteorological Year (TMY), dados horários representativos de um

ano, com informação relativa a irradiância horizontal global, irradiância normal direta, irradiândia

difusa, humidade relativa, temperatura ambiente, velocidade do vento e direção do vento.

Os dados de medições locais são dados medidos de 10 em 10 minutos de irradiância hori-

zontal global e temperatura ambiente recolhidos, respetivamente, por piranómetros instalados na

horizontal e sensores de temperatura, pela empresa Megajoule para os anos de 2014, 2015 e 2017.

1.5 Contexto da dissertação dentro da empresa MegaJoule

A empresa Megajoule presta serviços de consultoria para avaliação de recursos eólicos, solares

e projetos de biomassa. A consultoria de energia solar engloba serviços de Due diligence para

centrais de energia solar, prospeção de recursos solares e estudos de viabilidade.

• Due diligence — Fornecimento de serviços de análise e suporte, que englobam a possibi-

lidade de substituição de equipamentos e montagens ou extensão/ampliação das centrais,

permitindo aos investidores percecionar quais os riscos associados ao setor da energia solar;

• Prospeção dos recursos solares — A partir de informação recolhida através de satélites,

dados provenientes de estações meteorológicas e/ou medições pontuais a Megajoule utiliza

um algoritmo auto-construído para determinar os parâmetros de radiação solar para toda

a área solicitada num determinado projeto. O mapeamento do recurso poderá englobar

resoluções que variem entre 100 m e 10 km;

• Estudos de viabilidade — O principal objetivo passa por fornecer uma análise dos múl-

tiplos parâmetros do local que possam viabilizar/inviabilizar o projeto de instalação duma

central de energia solar: restrições locais de construção, formas de acesso ao local, tecnolo-

gias em uso, estimativas de produção, etc.

Na avaliação do potencial de centrais solares, utilizam-se séries de Longo Termo de irradiação

recolhidas pelos satélites próximos do local em estudo, referentes a dados obtidos nos últimos

anos, combinadas com medições locais. Com a informação recolhida dos satélites a descrição do

clima local é efetuada através do chamado ano meteorológico típico (TMY). Por forma a ajustar

o TMY, gerado a partir dos dados de Longo Termo, aos dados medidos recolhidos pela empresa,

recorre-se a técnicas de correlação espaço temporal, com o objetivo de recriar séries temporais para

os próximos anos, permitindo avaliar o potencial do projeto quanto às estimativas de produção.
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Neste contexto, a presente dissertação destina-se ao desenvolvimento e criação de modelos

de correlação e previsão multi-temporal, com o objetivo de desenvolver uma metodologia que

permita ajustar o TMY inicial com maior precisão do que as metodologias de MCP ( measure-

correlate-predict ) utilizadas.
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Capítulo 2

Estado da arte

2.1 Radiação Solar

A radiação solar corresponde à energia fornecida pelo Sol [7]. Devido à grande distância entre

o Sol e a Terra, aproximadamente 1,495 x 108 km, apenas uma pequena parte dessa energia atinge,

efetivamente, a superfície terrestre. Dos 62,5MW/m2 de irradiância emitidos da superfície solar,

apenas cerca de 1kW/m2 chega à superfície terrestre, valor denominado de constante solar [8]

As diferenças de radiação solar anuais e diárias nas diversas zonas ao longo da superfície

terrestre provocam fenómenos meteorológicos (vento, chuva, neve, etc), fenómenos esses que

resultam na formação de correntes e armazenamento de água ( lagos, rios, marés, etc). Por outras

palavras, é possível dizer que a maior parte das energias utilizadas, à exceção da energia nuclear e

geotérmica, são provenientes do Sol.[9]

Figura 2.1: Atlas da distribuição de irradiação direta normal.
[10]

7
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2.1.1 Componentes da radiação

As interações referentes à radiação solar são continuamente alvo de estudo e investigação,

na ótica do desenvolvimento do recurso solar como fonte de energia capaz de fazer face ao uso

excessivo de combustíveis fósseis e anexadas à necessidade de desenvolvimento de tecnologias de

conversão de energia renovável.

No que à energia solar diz respeito, é necessário clarificar alguns conceitos que irão ser utili-

zados ao longo desta dissertação e cujo o seu conteúdo pode ser confundido:

• Irradiância — potência que incide na superfície terrestre por unidade de área (kW/m2);

• Irradiação — energia que incide na superfície por unidade de área durante um determinado

período de tempo. (kWh/m2)

• Radiação direta — irradiação que chega à superfície terrestre proveniente de raios solares

recebidos de forma direta do Sol. Incide sobre uma superfície sem mudar de direção, exceto

devido à refração atmosférica;

• Radiação difusa — parte da radiação solar que, devido a choques sucessivos com molécu-

las e partículas contidas no ar, foi difundida ao atravessar a atmosfera. Radiação dependente

das nuvens, apresentando grande variabilidade no tempo.

• Radiação refletida no albedo — radiação que chega à superfície considerada após ter sido

refletida pelas superfícies envolventes. Habitualmente tem uma contribuição muito pequena

e em alguns casos pode mesmo ser desprezada.

• Radiação global — corresponde à soma da radiação direta com a radiação difusa.

Ao penetrar na atmosfera, a radiação solar sofre fenómenos de absorção e dispersão, fe-

nómenos que dependem da massa, espessura e densidade da massa de ar atravessada e da sua

composição.[11]

A quantidade de energia absorvida depende da massa de ar atravessada pelo raio solar, pelo

que a absorção será mínima quando o sol estiver situado no ponto mais alto e máxima ao pôr do

sol. Em condições de céu limpo, a quantidade de DNI que penetra na atmosfera é chamada de

massa relativa do ar (AM). Quando o sol está diretamente acima de uma localização no nível do

mar, AM=1, existe uma dependência da AM em relação ao observador, que é ilustrada na figura

2.2. Visto que o valor de AM=1 não pode ser alcançado em todos os locais, os espectros solares

padrão de céu claro foram modelados para valores de AM=1.5.
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Figura 2.2: Dependência da AM em relação à posição do observador.

Por outro lado, para estudos relacionados com previsão de energia solar e avaliação de recurso,

é usual utilizar os seguintes termos na divisão da radiação solar: irradiação direta normal (DNI),

irradiação difusa horizontal (DHI) e irradiação global horizontal (GHI).[1]

• DNI- Irradiação direta normal — radiação solar direta do disco solar que incide numa

superfície plana normal ao sol;

• DHI- Irradiação difusa horizontal — radiação solar que se dispersa por intersecção com

nuvens, aerossóis e outros constituintes atmosféricos que incide numa superfície horizontal.

Não inclui a DNI.

• GHI- Irradiação global horizontal — radiação solar hemisférica total que incide numa

superfície horizontal.
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Figura 2.3: Componentes da radiação solar resultantes da interação com a atmosfera terrestre.
[1]

2.1.2 Posição do Sol: coordenadas horárias

Para o estudo do recurso solar existe a necessidade de adotar métodos que possibilitem loca-

lizar a posição solar. Um desses métodos baseia-se nas coordenadas horárias. Neste método, a

posição do Sol é determinada a partir de três ângulos:

• Declinação (δ ) — ângulo entre o plano do equador e a direção Sol-Terra. Este ângulo varia

ao longo do ano, sendo nulo nos equinócios, máximo no solstício de verão e mínimo no

solstício de inverno;

• Latitude (φ ) — ângulo compreendido entre o paralelo do local e o equador, tem valor

positivo no hemisfério norte e negativo no hemisfério sul;

• Ângulo horário (h) — ângulo compreendido entre o plano meridiano que passa pelo ponto

considerado e o plano meridiano que passa pelo Sol. Tem a designação de ângulo horário

uma vez que o seu valor depende da hora do dia.
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Para o cálculo da declinação um dos métodos de cálculo utilizado é a equação dada por Lok-

manhekim, uma vez que se trata duma boa aproximação:

δ = 0,302−22,93cosx−0,229cosx−0,243cos3x+3,851sinx+0,002sin2x−0,055sin3x

(2.1)

em que δ é a declinação em radianos e:

x =
2πz
365

(2.2)

Além desta, podemos utilizar outra equação, proposta por Cooper, na qual a aproximação não

é tão confiável mas é mais sensível a desvios:

δ = 23.45sen(360
284+ z

365
) (2.3)

Nesta expressão:

• δ é a declinação em graus;

• z é o número do dia do ano ( 1 de janeiro z=1 e 31 de dezembro z=365 )

Se a velocidade da Terra fosse uniforme ao longo dum ano, todos os dias do ano teríamos

24 horas de um relógio convencional mas como isso não acontece não é possível utilizar um

relógio convencional para se conhecer o tempo solar verdadeiro (TSV), expresso em horas. Para

ultrapassar esta dificuldade foi definido um tempo solar médio (TSM), que é um tempo fictício,

baseado na suposição de que a Terra é uma esfera que se move com uma velocidade de rotação

constante ao longo do ano. A diferença entre ambos é conhecida como a equação do tempo (ET).

ET = T SV −T SM (2.4)

O tempo solar médio, também conhecido como tempo civil (TC), está associado ao meridiano

que passa no ponto em consideração. O tempo civil para o meridiano de Greenwich é conhecido

como tempo universal (TU). Como não é possível utilizar o tempo civil de forma globalizada,

uma vez que cada longitude tem o seu próprio tempo civil, a solução passou pela criação de fusos

horários nos quais é conveniente que o tempo civil seja o mesmo nos pontos situados em cada uma

destas zonas. Uma vez que o TSV depende da longitude e que o TC se adapta ao fuso horário,

deve ter-se em conta a diferença entre a longitude do meridiano de referência e a que passa pelo

ponto considerado. Além disso, em muitos países, a hora oficial (HO) não coincide com a do fuso

horário, uma vez que o relógio é atrasado ou adiantado em função da época do ano. [9]

Por fim, o tempo solar verdadeiro (TSV) é calculado segundo a expressão:

T SV = HO− e+ET +
1

15
(λm−λ ) (2.5)

Nesta expressão:

• TSV: Tempo solar verdadeiro;
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• HO: Hora oficial do país;

• e: Adianto respetivo da hora civil;

• 1
15 (λm-λ ): Fator que relaciona a longitude do meridiano de Greenwich (λm e a longitude do

local (λ ).

A partir daqui é também possível calcular o ângulo solar. O ângulo solar varia em 15 ◦por cada

hora tendo valor nulo ao meio-dia (12 horas) de cada dia, negativo na parte da manhã e positivo

na parte da tarde:

w = 15× (T SV −12) (2.6)

2.1.3 Posição solar:coordenadas angulares

Neste método coloca-se como referência o plano tangente à superfície terrestre no ponto con-

siderado, em detrimento do plano equatorial, pelo que a posição solar é obtida a partir de dois

ângulos:

• Azimute(α) —ângulo compreendido entre a direção sul e a direção da projeção do Sol sobre

o plano horizontal. A origem dos ângulos situa-se na direção Sul e consideram-se ângulos

positivos os ângulos medidos na direção Oeste e negativos os ângulos medidos na direção

Este;

• Altitude(β ) — ângulo entre a posição do Sol e a sua projeção sobre o plano horizontal.

Consideram-se positivos os ângulos medidos no sentido ascendente.

Por vezes também é utilizado o ângulo zenital, dado por 2.7, que corresponde ao ângulo for-

mado entre a posição do Sol e a perpendicular ao plano horizontal no ponto considerado.

ψ = 90−β (2.7)

As coordenadas angulares para latitudes superiores à do trópico relacionam-se com as coordenadas

horárias segundo as seguintes equações:

cosψ = sinβ = sinφ sinδ + cosφ cosδ cosh (2.8)

cosα =
1

cosβ
(sinφ cosδ cosh− cosφ sinδ ) (2.9)

de onde se obtém:

sinα =
cosδ sinh

cosβ
(2.10)

Para um determinado ponto num dia concreto (conhece-se a sua latitude φ e declinação δ )

poderá calcular-se a hora do pôr do sol, já que nesse instante a sua latitude é nula (β=0o). Com as
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expressões anteriores podemos calcular o ângulo horário de pôr de sol e o azimute correspondente:

coshs =− tanφ tanδ (2.11)

sinαs = cosδ sinhs (2.12)

(2.13)

Consequentemente, as horas de sol nas quais não existem nuvens podem ser calculadas se-

gundo a expressão:

td =
2
15

arccos(− tanφ tanδ ) (2.14)

2.1.4 Cálculo do index de claridade

A radiação solar incidente na Terra é afetada por fenómenos de dispersão, absorção ou trans-

missão na interseção com a atmosfera terrestre, fenómenos esses explicados pelas propriedades

dos seus constituintes. Um dos intervenientes com maior influência é a nuvem, a sua importância

é de tal ordem que todas as previsões de radiação solar são altamente dependentes da eficiência da

previsão de nebulosidade, sendo necessária informação acerca do tipo, tamanho, movimentação e

áreas de formação e dispersão.[1]

Figura 2.4: Série de tempo de componentes de irradiância solar medidas por pireliómetro (A=DNI)
e piranómetros (B=GHI);C=DHI)[1]

Tendo em conta estes fenómenos, um dos índices mais utilizados na previsão solar é o chamado

índice de clareza (Kt). O índice de clareza é definido como a razão entre a irradiância global e a
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irradiãncia à superfície num dia de céu limpo:

Kt =
G

Gclear
(2.15)

Nesta expressão:

• G: irradiância global;

• Gclear: irradiância para um dia de céu limpo.

Este índice serve como medida da transmissividade de irradiância das nuvens.[1, 12]

2.2 Estimativa do recurso solar

De uma forma geral, o processo de previsão de produção fotovoltaica é dividido em duas

etapas.

A primeira etapa corresponde à previsão de radiação solar e temperatura do ar (possivelmente

também outras variáveis meteorológicas, como a velocidade do vento e a humidade relativa) a

partir de três famílias de métodos de previsão, escolhidos tendo em conta o lead time de previsão,

a carga computacional e a possibilidade de adquirir medições locais:

• i) Métodos baseados em medições no solo;

• ii) Métodos baseados em dados de satélites;

• iii) Métodos baseados em modelos meteorológicos numéricos (NWP);

No nosso contexto o lead time corresponde à diferença entre o tempo para o qual queremos exe-

cutar a previsão e o tempo no qual foram recolhidos os dados.

A segunda etapa corresponde à conversão para potência das variáveis previstas, tendo em

atenção as especificações técnicas do local. A incerteza na previsão da radiação solar é quase uma

ordem de grandeza maior do que a incerteza associada à conversão da radiação solar em potência

fotovoltaica, pelo que a precisão na previsão da radiação solar é um fator chave neste processo.

[13, 14, 15]

2.2.1 Modelos de previsão solar

Os modelos de previsão solar normalmente são utilizados tendo em conta o máximo lead time

envolvido em cada previsão.

• Previsões de horizonte temporal menor do que 1 hora: Para previsões em que o horizonte

temporal é sub-horário, os métodos baseados no solo são mais eficientes uma vez que nessa

escala de tempo as mudanças nos padrões climáticos são relativamente pequenas e afetadas

sobretudo por características locais. As previsões baseadas na combinação de medições de

radiação solar e métodos estatísticos, como modelos auto-regressivos, são mais eficientes.
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Neste caso é adotado um modelo simplista, denominado de "smart persistence ", que admite

que a posição das nuvens não muda no lead time da previsão e apenas mudanças solares

determinísticas são modeladas.

Uma outra abordagem de previsão sub-horária de radiação solar baseia-se na observação

do campo de nuvem a partir da localização em estudo usando um sistema de câmaras es-

trategicamente colocados no solo. Pela comparação de duas ou mais imagens, a trajetória

e velocidade das nuvens pode ser determinada e utilizada para prever a sua localização no

futuro. Esta técnica pode oferecer potencialmente uma descrição detalhada acerca da passa-

gem das nuvens sobre a estrutura FV instalada e/ou a instalar fornecendo informações que

possam resolver problemas que envolvam sombreamento de nuvens. Ainda assim, trata-se

de uma abordagem relativamente recente que necessita de maior pesquisa para que possa ser

usada amplamente como técnica de previsão, uma vez que existem ainda vários desafios que

impedem a sua implementação. Requer um software sofisticado de armazenamento, gestão

e processamento de um grande volume de dados. Normalmente o horizonte de previsão com

utilização de sky cameras não excede os 15 minutos.

• Previsões de horizonte temporal de algumas horas: À medida que o lead time de previsão

se move de sub-horas para várias horas à frente, a importância relativa dos recursos de

tempo remoto prevalece sobre os recursos locais. Uma das explicações é que as nuvens

longe do local em estudo irão afetar o clima local num espaço entre dezenas de minutos a

poucas horas. Como consequência, as observações locais não são suficientes para explicar

eventos futuros e a área de observação precisa ser expandida. Desta forma, os métodos

baseados em satélites são naturalmente utilizados. A Figura 2.5 mostra que a eficiência nas

previsões de métodos baseados no solo é eventualmente superada pela eficiência de previsão

de métodos baseados em satélite a partir de previsões de horizonte de cerca de meia hora.

Sensores implementados em satélites modernos fornecem imagens de conjuntos de nuvens

ao longo de milhares de quilómetros. Estes descrevem nuvens com uma resolução espacial

na ordem dos 3 km e taxas de atualizações entre 10 e 30 minutos, dependendo do tipo de

satélite. Assim como a técnica de sky cameras, o princípio de previsão consiste na análise de

similaridade de duas ou mais imagens de nuvens consecutivas. Tal como no método baseado

em medições no solo, as imagens analisadas são utilizadas para determinar a velocidade e

trajetória das nuvens, representadas por um campo espacial de vetores denominado de CMV

(Cloud Motion Vectors). A maior limitação associada à técnica CMV ( usa imagens de

satélite e sky cameras), ocorre quando o movimento vertical das nuvens não é desprezável

em relação ao deslocamento horizontal. Ao contrário das sky cameras, as imagens de satélite

não necessitam de elevados custos de equipamento e manutenção.

• Previsões de horizonte temporal de mais do que algumas horas: À medida que o lead

time de previsão aumenta, a eficiência das previsões com utilização de métodos baseados

em satélites decresce. Isto acontece porque a correlação espaço-temporal entre os padrões
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climáticos do presente e do futuro torna-se bastante díspar. Os métodos de previsão base-

ados em NWP tendem a fornecer uma eficiência de previsão mais alta do que os métodos

baseados em satélites, para previsões superiores às 5 ou 6 horas seguintes. Os modelos

NWP podem abranger toda a superfície terrestre — modelos globais — ou apenas áreas

limitadas — modelos locais ou de mesoescala. Os modelos globais de NWP — que são

executados virtualmente apenas por estações meteorológicos públicas e centros de pesquisa

devido aos seus enormes esforços computacionais — fornecem cobertura mundial em de-

trimento da resolução espacial (atualmente na faixa aproximada de 9 a 25 km) e resolução

temporal para cada hora ou a cada 3 horas. Os modelos globais NWP mais utilizados são :

Integrated Forecasting System (IFS) do European Centre for Medium-range Weather Fore-

cast (ECMWF) e o Global Forecast System (GFS) do National Centers for Environmental

Information (NCEI) dos EUA.

Em contraste, os modelos de mesoescala focam-se em áreas limitadas e simulam o sistema

meteorológico com maior resolução espacial e temporal. Pela redução dos requisitos com-

putacionais por comparação com os modelos globais, estes são frequentemente utilizados

por entidades privadas uma vez que se conseguem adaptar às necessidades específicas de

cada cliente.

• Previsões de longo termo: Este tipo de previsão é requerido durante estados inicias de

projetos FV para estudos de viabilidade e bancabilidade. Resumidamente, o recurso previsto

para os próximos anos e décadas é necessário para adotar um plano de negócios confiável.

Curiosamente, nenhum modelo de previsão é utilizado para este tipo de aplicações. Em

vez disso, dados históricos observados e dados de typical meteorological year, TMY, são

utilizados com a suposição de que o comportamento observado no passado será similar ao

futuro. Por vezes estes dados históricos são corrigidos tendo em conta erros de tendência ou

desvios climáticos previstos.[16, 17]
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Figura 2.5: Imagem conceitual da eficiência de previsão em relação ao prazo de previsão previsto
para os métodos baseados no solo, em satélite ou em NWP.

[16]

2.2.2 Previsão de radiação solar utilizando imagens obtidas por satélite (sky came-
ras)

Como dito anteriormente, para previsões com horizonte temporal horário, os dados obtidos

por satélite são bastante mais eficientes em relação aos demais tendo em conta a sua resolução

temporal e espacial. A presença de nebulosidade tem bastante impacto na radiação solar incidente

na superfície, portanto, uma descrição aproximada relativamente ao deslocamento da nuvem é

essencial para a previsão da radiação.

Um dos métodos mais utilizados, representado na figura 2.6, baseia-se nos vetores de desloca-

mento das nuvens que consiste nos seguintes passos:

1. São calculados índices de nebulosidade;

2. A partir de duas imagens consecutivas do índice de nebulosidade são calculados vetores de

deslocamento que fornecem informação relativamente à direção e velocidade;

3. A previsão do comportamento das nuvens é determinado aplicando os vetores previamente

calculados à imagem mais recente extrapolando assim o movimento das nuvens;

4. Aplica-se um filtro de suavização de forma a eliminar variáveis aleatórias pouco relevantes

ou que não são previsíveis;

5. A radiação solar é, portanto, calculada a partir das imagens com o índice de nebulosidade

previsto, utilizando o método Heliosat;

6. Informações da precisão para a irradiância são então fornecidas;
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Figura 2.6: Método de vetores de deslocamento de nuvens

2.2.3 Modelos de previsão numérica de tempo (NWP)

Para previsões com horizontes temporais de alguns dias, os modelos de previsões numéri-

cas afiguram-se como sendo a melhor alternativa. Os modelos meteorológicos como um modelo

NWP, fazem a previsão das condições climatéricas utilizando as condições atuais como entradas

de modelos matemáticos que simulam o comportamento da atmosfera. Estes modelos normal-

mente dividem-se entre modelos globais e modelos locais, sendo que os primeiros têm geralmente

uma baixa resolução não permitindo um mapeamento detalhado das características em pequena

escala. Portanto, são necessários modelos de mesoescala regionais juntamente com os modelos

NWP para prever os efeitos locais.

2.2.3.1 Modelos de previsão numérica de tempo (NWP) globais

Os modelos globais apresentam previsões meteorológicas de maior alcance, escala mundial,

com uma resolução espacial na ordem dos 200 km e fornecem essencialmente informações gerais

sobre o comportamento da atmosfera. São capazes de identificar fenómenos meteorológicos de

grande escala. Segue alguns exemplos:

• GFS- Global Forecast System — modelo de previsão acoplado, composto por quatro mode-

los separados que trabalham em conjunto para fornecer uma imagem precisa das condições

meteorológicas. O GFS cobre todo o globo com uma resolução horizontal de 28 km;

• GEFS- Global Ensemble Forecast System — modelo de previsão meteorológica de cober-

tura global composto por 21 previsões separadas, ou membros do grupo, utilizados para

quantificar a quantidade de incerteza numa previsão. O GEFS produz output quatro vezes

por dia com precisões de tempo que podem chegar às 16 horas;

• ECMWF- European Centre for Medium-Range Weather Forecasts .

Para previsões a curto prazo este tipo de modelos não são utilizados, uma vez que incluem

modelos matemáticos complexos, processados em supercomputadores.
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2.2.3.2 Modelos de previsão numérica de tempo (NWP) locais

Os modelos locais concentram-se em grandes áreas, que podem ser continentes ou um con-

junto de países e a sua resolução espacial está entre 2 km e 50 km. Têm como objetivo primordial

analisar e identificar o comportamento da atmosfera sobre uma região específica.

• NAM- North American Mesoscale — modelo regional de previsão de tempo que abrange

a América do Norte numa resolução horizontal até 12 km;

• RAP- Rapid Refresh — modelo regional de previão de tempo da América do Norte com

sub-redes separadas ( com diferentes resoluções temporais) dentro do domínio geral da

América do Norte. Gera previsões a cada hora com duração prevista de 18 horas.

Uma vez que permitem estudar uma zona específica com grande resolução espacial, este tipo

de modelos são de grande importância na previsão da produção de parques fotovoltaicos e eólicos.

2.3 Redes Neuronais Artificiais (ANN)

Uma das técnicas de previsão mais populares é ANN. As Redes Neuronais Artificiais, uma

das técnicas no âmbito da Inteligência Artificial, simulam o modo de funcionamento do cére-

bro humano. As ferramentas de modelização de redes neuronais resolvem problemas complexos

de dados não lineares, organização de dados, reconhecimento de padrões, simulação e otimiza-

ção. A eficiência das previsões com o uso de modelos ANN depende dos parâmetros utilizadas

como inputs, algoritmo de treino e configuração da rede (figura 2.7- estrutura básica duma rede

neuronal).[2, 18, 19]
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Figura 2.7: Estrutura de uma rede neuronal simples com 3 camadas
[20]

A modelação da rede neuronal pode ser dividida em três fases:

• Estrutura da rede — tipo de rede neuronal, número de neurónios escondidos em cada

camada, número de camadas, parâmetros de input e output, treino e validação dos dados

selecionados;

• Fase de treino — inicia quando os dados estão introduzidos na rede e o peso foi modificado

até que uma condição pré-determinada seja satisfeita e finalizada;

• Fase de validação — quando o modelo construído pela ANN é validado a partir de dados

que não foram utilizados na fase de treino.

Das estruturas presentes nas redes neuronais aquela de uso mais comum é a MLP (The Mul-

tilayer Perceptron ). Esta estrutura contém uma camada de entrada, uma ou mais camadas es-

condidas e uma camada de saída. A camada de entrada e de saída é representada por vetores,

respetivamente, x e y, e a camada escondida é caracterizada pelo número de neurónios.

2.3.1 Neurónios

Uma rede neuronal é constituída por várias unidades de processamento, denominadas de neu-

rónios, cujo modelo é inspirado no sistema nervoso biológico.

Um neurónio índice x da camada k recebe sinais Opz dos neurónios da camada anterior p e

efetua as transformações apresentadas na figura 2.8, antes de produzir um sinal de saída Okx que,

por sua vez, irá ativar neurónios na camada seguinte:
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Figura 2.8: Modelo simplificado da estrutura de um neurónio
[21]

netkx =
z=1

∑
m

Wkx,pzOpz (2.16)

Okx = fkx(netkx) (2.17)

De seguida, a saída do neurónio é processada pela função de ativação que normalmente é de

um dos três tipos: em degrau, linear ou sigmóide.

2.3.2 Arquitectura da rede

Quanto à arquitectura das redes neuronais, estas podem ser divididas em redes unidirecionais

(feedforward) ou recorrentes (feedback). As redes mais utilizadas são as redes feedforward, Este

tipo de redes funciona de forma progressiva, em que não existe qualuqer informação adicional

acerca dos processos a jusante, ou seja, sem realimentação. [22]

Nas redes feedforward, os neurónios são organizados sob a forma de camadas, em que a infor-

mação flui a partir da camada de entrada para a camada de saída num único sentido, sem inversão

do caminho. [23]

2.3.3 Processo de aprendizagem

O processo de treino ou aprendizagem de uma rede neuronal pode ser dividido em três grupos:

• Treino supervisionado: Neste processo é conhecido à priori qual o alvo para o qual a

rede está a ser treinada. Desta forma, é construído um sistema mapeador entre os valores

de entrada e saída da rede, a rede produz uma resposta baseada no conjunto de dados de

entrada. Este é o tipo de treino mais utilizado nos modelos de previsão.

• Treino não supervisionado: Situações nas quais não são conhecidos os valores de saída. Os

conjuntos de dados de entrada são mapeados num conjunto de dados de saída, a partir dum

processo de classificação dos dados com base na sua semelhança. Os pesos ajustam-se por
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forma a maximizar a transferência de informação da entrada para a saída , sem conhecimento

acerca da qualidade da saída obtida.

• Aprendizagem forçada: Não são fornecidas as saídas corretas para as entradas mas são

atribuídos prémios ou castigos de acordo com a performance da saída da rede.

2.3.4 Normalização de variáveis

De forma a melhorar a eficiência do modelo e aumentar a rapidez do processo de aprendiza-

gem, normalmente no uso de redes neuronais é utilizado uma normalização das variáveis. [24] Os

métodos mais utilizados de normalização são:

• Método Min-Máx: Quando são conhecidos os valores mínimos e máximos das variáveis

de entrada, este tipo de estandardização permite normalizar os dados a partir duma transfor-

mação linear:

v∗ =
v−mina

maxa−mina
× (maxA−minA)+minA (2.18)

Nesta expressão::

– v∗: Valor normalizado da variável de entrada;

– v: Valor original da variável de entrada;

– mina e maxa: Valor mínimo e máximo de cada variável:

– minA e maxA: Valor mínimo e máximo na escala de normalização.

• Método Z-score: Calcula-se a média e o desvio padrão das variáveis de entrada a normali-

zar. Posteriormente, as variáveis são normalizadas da seguinte forma:

v∗ =
v−< v >

σ
(2.19)

Nesta expressão:

– v∗: Valor da variável de entrada normalizado;

– <v>: Média dos valores da variável de entrada;

– σ : Desvio padrão dos valores da variável de entrada.

• Método Decimal Scaling: Mudança de escala com divisão por múltiplos de 10, onde j é o

menor valor inteiro que satisfaz a condição:

max |v∗|< 1 (2.20)

Normalização:

v∗ =
v

10 j (2.21)
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2.3.5 Avaliação do desempenho dos modelos de previsão

A análise da performance dos métodos desenvolvidos pode ser avaliada segundo determinadas

métricas de avaliação. Algumas pesquisas efetuadas concentraram as métricas utilizadas como

base para a avaliação completa de previsão: [2, 25]

• Pearson’s correlation coefficient: O coeficiente de correlação de Pearson mede a correlação

entre dois parâmetros ou dois conjuntos de dados, seguindo a seguinte equação:

(p) =
cov(ρmeas,ρpred)

σmeasσpred
(2.22)

Nesta expressão:

– ρmeas e ρpred indicam o output atual e previsto.

• Normalized Error (nE):
nE =

Ppred−Pmeas

max(Ppred)
(2.23)

Nesta expressão:

– Pmeas e Ppred são, respetivamente, outputs medidos (meas) e previstos (pred).

• Mean Absolute Error (MAE): refere-se á distância média entre os valores medidos e o

modelo previsto:

MAE =
1
N

N

∑
i=1

∣∣Ppred−Pmeas
∣∣ (2.24)

• Mean Bias Error (MBE): métrica utilizada para calcular o bias da previsão:

MBE =
1
N

N

∑
i=1

(Ppred−Pmeas) (2.25)

• Standard Deviation Error (SDE):

SDE =

√
1
N

N

∑
i=1

(Ppred−Pmeas−MBE)2 (2.26)

• Root Mean Square Error (RMSE): Erro global medido de todo o período de previsão:

RMSE =

√
1
N

N

∑
i=1

(Ppred−Pmeas)
2 (2.27)

• Mean Absolute Percentage Error (MAPE): Método da avaliação da capacidade que um

conjunto previsto tem em se adaptar aos valores reais:

MAPE =
100
N

N

∑
i=1

∣∣∣∣Ppred−Pmeas

Pavg

∣∣∣∣ (2.28)



24 Estado da arte

• Coefficient of Determination (R2): Representa a correlação entre os valores reais e previs-

tos.

R2 = 1−
Var(Pmeas−Ppred)

Var(Ppred)
(2.29)

2.4 Métodos de MCP solar

O princípio básico da metodologia de MCP é correlacionar dados de curto termo, normalmente

dados medidos de um certo local de referência, com dados de longo termo próximos de local,

muitas vezes fornecidos por estações meteorológicas, para que seja estabelecida uma relação entre

eles. [26]

O método mais comum de MCP é o método por regressão linear. O exemplo nais simples

deste tipo de método é uma função linear em que:

Utarget =Ure f m+b (2.30)

Nesta expressão:

• Utarget : Variável associada aos dados medidos;

• Ure f : Variável associada aos dados de Longo Termo;

Os parâmetros b e m são determinadas a partir de uma regressão linear entre as medições

disponíveis do local e os dados de Longo Termo. Uma vez determinados os coeficientes, a reta

pode ser aplicada ao conjunto de dados de Longo Termo para calcular os valores correlacionados

correspondentes. Ainda assim, por exemplo no cálculo da correlação das velocidades do vento, a

direção do vento deve ser considerada uma vez que afeta o recurso eólico de forma diferente nas

medições locais e nos dados de Longo Termo. Desta forma, outros métodos não lineares baseados,

por exemplo, em Redes Neuronais afiguram-se como uma boa alternativa. [27, 26]

2.4.1 Métodos utilizados na empresa Megajoule

Os métodos de MCP utilizados pela empresa Megajoule, são descritos de seguida:

Variáveis utilizadas:

• GHI: Irradiância horizontal global(W/m2);

• DHI: Irradiância horizontal difusa (W/m2);

• Temp: Temperatura ambiente (◦C);

• Kt: Index de claridade: quociente entre valores de GHI e clear sky;

Dados utilizados:

• Série de LT: série de valores horários de GHI, DHI e Temperatura;
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• TMY: valores horários de um ano meteorológico típico de GHI, DHI e Temperatura.

• Dados medidos : dados medidos 10 em 10 minutos no local em estudo de GHI e Tempera-

tura;

Métodos utilizados para a irradiância:

• Método KT Gamas (GHI GAMAS e DHI GAMAS): Para cada mês é efetuada a regres-

são linear entre os valores medidos e os valores da série de LT obtendo-se os coeficientes m

e b. Reta, em que o y corresponde aos valores medidos e o x aos valores da série de LT. Pos-

teriormente a equação encontrada é aplicadas a cada valor horário medido correspondente

ao mês.

• Método KT Mod (GHI GAMAS e DHI GAMAS): Para valores de KT menores do que

0.95 são utilizadas as mesmas retas encontradas no método anterior.Para valores de KT

maiores do que 0.95, é efetuado, para cada mês um rácio entre a média da irradiância dos

valores medidos e da série de LT. Posteriormente, hora a hora, são aplicadas as retas corres-

pondentes a cada mês aos valores medidos caso o kt dessa hora seja menor do que 0.95 ou

o rácio caso o kt seja maior do que 0.95.

Métodos utilizados para a temperatura:

• Método Temp: Para cada mês é calculado um rácio entre a média da irradiância dos valores

medidos e da série de LT. Posteriormente, hora a hora, são aplicadas as retas correspondentes

a cada mês aos valores medidos de temperatura.

Avaliação dos métodos:

• Cálculo do Mean Bias Error, MBE ou BIAS, entre a média total dos valores após aplicação

da correlação e a média total dos valores medidos :

MBE(%) =
1
N ∑

N
i=1(GHIpre−GHImed)

1
N ∑

N
i=1(GHImed)

×100 (2.31)

MBE(%) =
1
N ∑

N
i=1(Temppre−Tempmed)

1
N ∑

N
i=1(Tempmed)

×100 (2.32)

Onde:

– GHIpre: Registos horários de irradiância prevista;

– GHImed : Registos horários de irradiância medida;

– Temppre: Registos horários de temperatura prevista;

– Tempmed : Registos horários de temperatura medida;

– N: Número de registos.
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• Cálculo do coeficiente de determinação, R2, entre o vetor de valores medidos e de valores

previstos:

R2 = 1−
Var(GHImed−GHIprev)

Var(GHIprev)
(2.33)

R2 = 1−
Var(Tempmed−Tempprev)

Var(Tempprev)
(2.34)

– GHIpre: Registos horários de irradiância prevista;

– GHImed : Registos horários de irradiância medida;

– Temppre: Registos horários de temperatura prevista;

– Tempmed : Registos horários de temperatura medida;

– N: Número de registos;

– Var: Variância;

• Cálculo do Mean Absolute Percentage Error, MAPE, entre os valores medidos e os valores

previstos:

MAPE(%) =
1
N

N

∑
i=1

∣∣∣∣GHIprev−GHImed

GHImed

∣∣∣∣×100 (2.35)

MAPE(%) =
1
N

N

∑
i=1

∣∣∣∣Tempprev−Tempmed

Tempmed

∣∣∣∣×100 (2.36)

– GHIpre: Registos horários de irradiância prevista;

– GHImed : Registos horários de irradiância medida;

– Temppre: Registos horários de temperatura prevista;

– Tempmed : Registos horários de temperatura medida;

– N: Número de registos;

Os valores de TMY só são corrigidos, tendo em conta um dos métodos, ou seja, o método em

que os parâmetros de avaliação são melhores.



Capítulo 3

Processamento e Análise de dados

3.1 Introdução

Este capítulo destina-se à apresentação e caracterização dos dados associados ao caso de es-

tudo em análise, bem como à exposição do processamento utilizado na sua sincronização. A

síntese e o processamento rigoroso desta informação são pontos de partida fulcrais na construção

e aplicação dos modelos de previsão.

Aqui é explicada a organização e filtragem utilizada na preparação dos dados utilizados na

metodologia baseada em modelos de redes neuronais. O objetivo principal do desenvolvimento

desta dissertação é a obtenção de um TMY representativo da produção típica do local do caso de

estudo e compará-lo com os TMY obtidos pelos métodos de MCP já utilizados.

Neste capítulo é ainda explicada a metodologia e os processos utilizados na construção dos

modelos de previsão adequados ao objetivo proposto.

Com a finalidade de encontrar uma correlação entre os dados de LT e os dados medidos, neste

capítulo serão expostos os passos utilizados na construção de três modelos de Redes Neuronais

(RN) para previsão de: irradiância horizontal global, index de claridade medido e temperatura

ambiente. Nestes modelos serão utilizados dados de LT de anos coincidentes com a amostra

de valores medidos (2014-2015) como variáveis de entrada, e dados medidos como variáveis de

saída, como descrito na secção 3.2 . As próximas secções visam explicar o processo utilizado na

construção das RN adequado a cada modelo, bem como a metodologia utilizada na seleção da

melhor rede.

Posteriormente, as RN selecionadas foram utilizadas para a construção de dois novos TMY ,

que foram comparados com o TMY fornecido inicialmente pelo software PVGIS e com o TMY

resultante da metodologia de correlação usada pela empresa Megajoule.

27
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3.2 Caracterização dos dados utilizados

Na secção 1.4 é apresentado o tipo de dados referente ao caso de estudo exemplo utilizado na

análise e aplicação da metodologia a desenvolver. Nesta secção, esses dados são caracterizados e

processados:

• Dados de Longo Termo: registos horários de variáveis meteorológicas de longo termo para

um período de 01-01-2005 a 31-12-2016;

• Dados de TMY: registos de médias horárias de variáveis meteorológicas referentes a um

ano completo (8760 dados) obtidos a partir dos dados de longo termo do período de 01-01-

2008 a 31-12-2016;

• Dados medidos: registos médios, máximos e mínimos medidos de de 10 em 10 minutos no

local do caso de estudo em análise para o período de 01-01-2014 a 31-12-2015 e para o ano

de 2017 ( 01-01-2017 a 31-12-2017).

3.2.1 Dados de Longo Termo

Os dados de Longo Termo utilizados foram obtidos a partir do software PVGIS (Photovoltaic

Geographical Information System), que providencia dados de base históricos e dados meteoroló-

gicos de satélite de quatro fontes meteorológicas:

• PVGIS-CMSAF;

• PVGIS-SARAH;

• PVGIS-ERA5;

• PVGIS-COSMO.

Cada fonte meteorológica distingue-se pela gama de longitude e latitude de regiões que co-

bre e pelo período dos dados disponíveis. Neste caso , os dados utilizados são fornecidos pelo

PVGIS-SARAH . O tipo de dados disponíveis no PVGIS-SARAH são obtidos pelas observações

dos canais visíveis a bordo dos satélites geoestacionários Meteosat. São dados válidos para os

anos de 2005 a 2016 e cobrem regiões dentro da gama +/- 65o de longitude e +/- 65o de lati-

tude. Os dados resultantes podem ser médias mensais, diárias e horárias para uma rede regular de

latitude/longitude com resolução espacial de 0.05 x 0.05.[28]

No nosso caso, os dados adquiridos são dados horários que englobam as seguintes variáveis:

• LT1: Irradiância horizontal global (W/m2);

• LT2: Elevação solar (oC);

• LT3: Temperatura ambiente (oC);

• LT4: Velocidade do vento a 10 m (m/s).
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A tabela 3.1 apresenta a gama de valores associada a cada uma das variáveis presentes nos

dados de LT:

Tabela 3.1: Descrição de valores dos dados de Longo Termo

Designação Gama de Valores
LT1 [0 - 1012,6] (W/m2)
LT2 [-6,26 - 73,75] (oC)
LT3 [7,57 - 25,02] (oC)
LT4 [0,06 - 23,89] (m/s)

3.2.2 Dados de TMY

Os dados de TMY são fornecidos diretamente pelo software PVGIS, baseados nos dados da

série de Longo Termo. Para cada mês do ano, são selecionados os dados de Longo Termo do ano

considerado mais "típico"para cada mês. Por exemplo, janeiro pode corresponder aos dados de

Longo Termo de 2007, fevereiro de 2012 e por aí fora. A seleção de cada mês do TMY é feita a

partir do método utilizado pelo internacional Standard ISO 15927-4, baseado na temperatura do

ar, humidade relativa e irradiância horizontal global.[15]

Para o caso em estudo, a compilação de anos representativos de mês típico do TMY inicial é a

seguinte:

Tabela 3.2: Anos escolhidos como "mais típicos"para cada mês do ano

Mês Ano Escolhido
janeiro 2008

fevereiro 2010
março 2013
abril 2010
maio 2016
junho 2012
julho 2011

agosto 2016
setembro 2010
outubro 2015

novembro 2012
dezembro 2016

As variáveis de TMY fornecidas foram as seguintes:

• TMY1: Temperatura Ambiente (oC);

• TMY2: Humidade Relativa (%);

• TMY3: Irradiância Horizontal Global (W/m2);

• TMY4: Irradiância Direta Normal (W/m2);



30 Processamento e Análise de dados

• TMY5: Irradiância Difusa Horizontal (W/m2);

• TMY6: Radiação Infravermelha (W/m2);

• TMY7: Velocidade do vento (m/s);

• TMY8: Direção do vento (oC);

• TMY9: Pressão do ar (Pa);

A tabela 3.3 representa a gama de valores de cada uma das variáveis:

Tabela 3.3: Descrição de valores dos dados de TMY

Designação Gama de Valores
TMY1 [8,22 - 24,38] (oC)
TMY2 [54,3 - 100] (%)
TMY3 [0 - 985] (W/m2)
TMY4 [0 - 989,11] (W/m2)
TMY5 [0 - 469] (W/m2)
TMY6 [278,7 - 427,05] (W/m2)
TMY7 [0,57 - 23,89] (m/s)
TMY8 [0 - 360] (oC)
TMY9 [97870 - 103658] (Pa)

O comportamento dos valores de temperatura ambiente e irradiância horizontal global são

ilustrados nas figuras seguintes:

(a) Temperatura ambiente (b) Irradiância Horizontal Global

Figura 3.1: Comportamento das variáveis temperatura e irradiância nos registos de TMY

3.2.3 Dados medidos

Neste caso de estudo são fornecidos dados de irradiância horizontal global e de temperatura

ambiente medidos, respetivamente, por piranómetros instalados horizontalmente e sensores de

temperatura. As variáveis fornecidas foram:
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• M1: Irradiância média horizontal global (W/m2);

• M2: Irradiância máxima (W/m2);

• M3: Irradiância mínima (W/m2);

• M4: Temperatura média (oC);

• M5: Temperatura máxima (oC);

• M6: Temperatura mínima (oC);

Toda a gama das variáveis dos dados medidos está representada na tabela 3.4.

Tabela 3.4: Descrição de valores medidos

Designação Gama de Valores
M1 [0 - 1136] (W/m2)
M2 [0 - 1374] (W/m2)
M3 [0 - 1047] (W/m2)
M4 [6,96 - 27,24] (oC)
M5 [7,47 - 27,71] (oC)
M6 [6,37 - 26,92] (oC)

3.2.4 Dados de céu limpo (Clear sky)

A criação de modelos de clear sky permite estimar a radiação solar terrestre no caso de não

haver nebulosidade, como descrito na secção 2.1.4. Desta forma, utilizando o o software Resun

foi obtido o clear sky representativo do caso de estudo, a partir da elevação solar e altitude do

local. Posteriormente este modelo de clear sky foi comparado com os dados medidos por forma

a invalidar registos com erros. O clear sky obtido corresponde a valores de 10 em 10 minutos de

irradiância horizontal global representativo de um ano completo.

3.3 Sincronização de dados

Pretende-se nesta fase adoptar a mesma referência de tempo para os dados apresentados an-

teriormente. Tendo em conta o objetivo de encontrar uma correlação entre os dados de LT e os

dados Medidos, apenas estes dados são utilizados. Os passos principais para a sincronização dos

dados foram os seguintes:

• Utilização dos valores de LT e Medidos dos anos de 2014 e 2015;

• Médias dos dados Medidos de 10 em 10 minutos para um regime horário de modo a sincro-

nizar os dados com os dados de LT que já se encontram apresentados hora a hora;
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• Médias dos valores de Clear Sky de 10 em 10 minutos para um regime horário de um ano

completo. Aplicação do Clear Sky anual resultante, aos dois anos a sincronizar (2014 e

2015);

• Exclusão de horas com valores de erro. Valores das horas 11, 12, 13 e 14 do dia 30-01-2014

são excluídos na sincronização por apresentarem erros na medição (-999);

Os gráficos seguintes mostram o comportamento do clear sky, irradiância de Longo Termo e

irradiância medida, após a sincronização, para um dia de inverno e um dia de verão.

(a) Valores representativos de um dia de Inverno. (b) Valores representativos de um dia de Verão

Figura 3.2: Clear sky, irradiância de longo termo e irradiância medida num dia de verão e num dia
de inverno.

3.3.1 Filtragem e processamento dos dados de treino e de teste

Após efetuar o sincronismo dos dados, estes foram divididos em dois subconjuntos: subcon-

junto de teste e subconjunto de treino. Uma vez que a metodologia utilizada para previsão dos

modelos irá ser baseada em redes neuronais, descrição completa na secção 3.5, decidiu-se dividir

os dados sincronizados nestes dois subconjuntos de forma a manter um subconjunto de teste fixo

no qual seja possível avaliar e comparar os desempenhos da rede.

Um dos maiores problemas durante o treino das redes neuronais é a sobreadaptação . Ou seja,

a rede ajusta-se de forma a que o erro do conjunto de treino seja baixo mas quando novos dados

são apresentados à rede, esta apresenta erros elevados. A rede memoriza os exemplos de treino e

não aprende a generalizar para novas situações.[29]

Com vista a evitar este tipo de problemas, preservou-se à partida um conjunto de testes de

referência independente do treino da rede, no qual a avaliação das redes é efetuada. Na filtragem

e processamento dos dados de treino e teste, todos os dados sincronizados são divididos em dois

subconjuntos fixos: conjunto de treino e conjunto de teste.

Os subconjuntos são separados atendendo à semana na qual os dados estão representados,

ou seja, o conjunto de teste é construído retirando uma semana de 5 em 5 semanas dos dados

sincronizados, sendo os restantes valores utilizados no conjunto de treino. Os subconjuntos são

então construídos da seguinte forma:
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• Conjunto de teste — Semanas do ano: 2, 7, 12, 17, 22, 27, 32, 37, 42, 47, 52;

• Conjunto de treino — Semanas do ano: restantes semanas de 1 a 53.

Para modelos de treino de RN em que o target está associado a dados de irradiância, decidiu-

se eliminar dos subconjuntos anteriormente mencionados os valores horários nulos, normalmente

associados a valores noturnos em que a irradiância é inexistente. Ao mantermos estes valores

estaríamos a treinar uma rede com uma grande quantidade de valores nulos na saída, sabendo à

partida que estes, em circunstâncias normais, são nulos. Assim sendo, para estes casos, o número

de registos horários do subconjunto de treino é de 6754 e do subconjunto de teste de 1771, aten-

dendo à divisão explicada anteriormente, perfazendo o total de dados horários de dois anos. A

figura seguinte representa um diagrama simplificado deste processo:

Subconjunto de treino

Folha de cálculo

Rede neuronal
(treino e teste)

Dados: 6754

Folha de cálculo

Subconjunto de teste

Dados: 1771

Saída da rede

Folha de cálculo

Dados: 1771

Figura 3.3: Dados utilizados nas redes neuronais para modelos de irradiância

Nos modelos associados à temperatura, como não existem valores de saída nulos ( gamas de

temperatura dos valores medidos de [6,96 a 27,24]oC ), foram utilizados todos os dados disponí-

veis na divisão do subconjunto de teste e de treino. O subconjunto de treino tem 13820 registos

horários e o subconjunto de teste 3698. À semelhança do referido para os modelos de previsão

de irradiância é apresentado de seguida um diagrama referente ao modelo de RN para previsão de

temperatura:
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Subconjunto de treino

Folha de cálculo

Rede neuronal
(treino e teste)

Dados: 13820

Folha de cálculo

Subconjunto de teste

Dados: 3698

Saída da rede

Folha de cálculo

Dados: 3698

Figura 3.4: Dados utilizados nas redes neuronais para modelos de temperatura

3.4 Software Utilizado

No desenvolvimento da metodologia de previsão foram utilizadas principalmente duas plata-

formas: o Microsoft Excel e o Matlab , este último manuseado como ambiente de programação,

auxiliado pela ferramenta nftool utilizada para o treino, teste e validação das RN. O Microsoft Ex-

cel permitiu sintetizar e manipular os dados , bem como importar e exportar informação para/via

Matlab.

3.4.1 Nftool

Por defeito, as redes neuronais criadas a partir da ferramenta nftool utilizam redes feedforward

com função de ativação do tipo tan-sigmóide na camada oculta da rede e função de ativação linear

na camada de saída, como representando na figura 3.5.[29]

As redes feedforward caracterizam-se por funcionar de forma progressiva, sem realimentação,

tratando-se de um aproximador universal, no qual é sempre possível encontrar uma arquitectura

e um conjunto de pesos que produzam uma rede para aproximação de uma dada função.[21] Na

camada oculta referida anteriormente são atribuídos por defeito 10 neurónios, valor que pode ser

alterado de acordo com a performance de treino da rede. O aumento do número de neurónios na

camada escondida ainda que permita a resolução de problemas mais complexos, requer um maior

esforço de computação e poderá levar ao overfitting da rede, uma vez que esta terá tendência a

ajustar-se aos dados. Na camada de saída, existe apenas um neurónio uma vez que existe apenas

um alvo associado a cada vetor de entrada.[29]

Por defeito, os vetores de entrada e de saída da rede são divididos de forma aleatória em que 70

% dos dados são utilizados no conjunto de treino, 15 % no conjunto de teste e 15 % no conjunto de

validação. O conjunto de treino é utilizado para calcular o gradiente e atualizar os pesos e biases

da rede. O conjunto de validação permite monitorizar a performance da rede durante o processo de

treino, o erro de validação normalmente decresce na fase inicial do treino, aumentando à medida
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Figura 3.5: Rede de treino representativa das entradas da rede, camada escondida, camada de saída
e saída da rede.

que a rede começa a ajustar os dados. O conjunto de teste não é utilizado durante o processo de

treino mas é utilizado posteriormente na comparação de diferentes modelos.

Nesta ferramenta, o treino da rede é feito utilizando o algoritmo Levenberg-Marquardt (LM)

[30], uma vez que é frequentemente o algoritmo de retropropagação mais rápido e, portanto, re-

comendado como o algoritmo supervisionado a utilizar, embora exija um esforço de memória su-

perior a outros algoritmos. Este algoritmo é uma aproximação do método de Newton e é utilizado

por definição neste software.

3.5 Construção da rede neuronal

A construção de uma rede neuronal deve ser elaborada tendo em conta uma série de passos

importantes apresentados de seguida:

• Identificar modelos: variáveis a prever e potenciais entradas;

• Escolha de variáveis de entrada;

• Treino e teste de redes com variáveis escolhidas;

• Definição da estrutura e topologia da rede variando o número de unidades da camada escon-

dida e entradas da rede;

• Avaliação das redes;
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3.5.1 Identificação de modelos de RN: variáveis a prever e potenciais entradas

3.5.1.1 Modelos

Tendo em conta os dados de LT fornecidos, apresentados na secção 3.2.1 e os dados medidos

apresentados na secção 3.2.3,e após a sincronização explicada na secção 3.3, foram propostos

3 modelos de RN para previsão de 3 saídas diferentes: Irradiância Horizontal Global Medida

(Rad_M), Temperatura Ambiente Medida (Temp_M) e Index de Claridade Medido (Kt_M). Assim

sendo, tendo em conta os pressupostos anteriores as possíveis variáveis utilizadas na construção

são:

X1: Hora do dia Y1: Irradiância Medida
X2: Semana do ano Y2: Temperatura Medida
X3: Mês Y3: Index de claridade Medido
X4: Irradiância de Longo Termo
X5: Temperatura de Longo Termo
X6: Index de claridade de Longo Termo
X7: Elevação solar

A figura 3.6 apresenta de forma ilustrativa a estrutura destes modelos. Ainda neste subcapítulo

serão avaliadas as potenciais entradas dos modelos apresentados.

X1: Hora do dia
X2: Semana do ano
X3 : Mês
X4 : Irradiância de LT
X5 : Temperatura de LT
X6 : Index de clareza de LT
X7 :Elevação solar 

Entradas

Rede neuronal

Modelo 1

Y1: Irradiância Medida

Modelo 2

Y2: Temperatura Medida

Modelo 3

Y3: Index de clareza
Medida

Figura 3.6: Treino dos 3 modelos: irradiância, temperatura e index de claridade
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3.5.1.2 Identificação de potenciais entradas

Por forma a evitar colinearidade e informação redundante , uma das premissas na escolha do

vetor de entradas das RN deve ser a garantia de independência entre essas mesmas variáveis. Posto

isto, a tabela 3.5 representa o coeficiente de correlação de Pearson verificado entre elas:

Tabela 3.5: Coeficientes de correlação de Pearson entre as possíveis variáveis de entrada.

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7
X1 1.000 0.000 0.000 0.230 0.023 0.193 0.264
X2 0.000 1.000 0.996 -0.029 0.364 0.027 -0.042
X3 0.000 0.996 1.000 -0.093 0.308 0.040 -0.117
X4 0.230 -0.029 -0.093 1.000 0.168 0.018 0.910
X5 0.023 0.364 0.308 0.168 1.000 0.029 0.169
X6 0.193 0.027 0.040 0.018 0.029 1.000 -0.196
X7 0.264 -0.042 -0.117 0.910 0.169 -0.196 1.000

Como se pode verificar na tabela 3.5, as variáveis X3 e X2 que correspondem, respetivamente,

às entradas : mês e semana do ano, e as variáveis X4 e X7, que correspondem à irradiância hori-

zontal global de LT e à elevação solar de LT, são variáveis com grande coeficiente de correlação.

Consequentemente, uma delas foi eliminada do vetor de entrada das RN de acordo com a sua

significância em relação à variável de saída de cada um dos 3 modelos propostos.

Para cada modelo, as entradas a comparar foram utilizadas como entradas de uma rede neu-

ronal simplificada ,com apenas uma entrada e uma saída, de forma a encontrar o coeficiente de

correlação entre elas. A tabela 3.6 representa os resultados obtidos do coeficiente de correlação

(R) das comparações mencionadas:

Tabela 3.6: Coeficientes de correlação entre as possíveis variáveis de entrada e as variáveis de
saída dos 3 modelos (R)

Y1 Y2 Y3
X2 0.284 0.842 0.052
X3 0.273 0.824 0.047
X4 0.955 0.391 0.333
X7 0.904 0.384 0.327

Pela tabela 3.6 é possível extrair que as variáveis semana do ano (X2) e irradiância de Longo

Termo (X4) têm coeficientes de correlação superiores aos seus pares por comparação com as 3

saídas associadas a cada modelo da RN. Deste modo, as variáveis que serão eliminadas do vetor

de entrada dos modelos de RN são a variável mês (X3) e a variável elevação solar (X7).
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3.5.2 Normalização

Como referido na secção 2.3.4 a normalização das variáveis de entrada das redes neuronais

permite a equalização das condições de treino e o combate do efeito de escala e de tendência. A

normalização foi efetuada de acordo com a natureza das entradas:

• As entradas cronológicas, devido ao seu carácter cíclico, foram transformadas em coseno

e seno, de forma a facilitar a aprendizagem. As entradas X1 e X2 tomam então valores

normalizados X ′1s, X ′1c, X ′2s e X ′2c.

X
′
1c = cos(

2πX1

24
) (3.1)

X
′
1s = sin(

2πX1

24
) (3.2)

X
′
2c = cos(

2πX2

53
) (3.3)

X
′
2s = sin(

2πX2

53
) (3.4)

• As variáveis meteorológicas são normalizadas pelo método Min-Máx, , visto tratar-se do

melhor método de estandardização de variáveis quando são conhecidos os seus valores má-

ximos e mínimos Por conseguinte, as variáveis de entrada X4 e X5 são normalizadas para

os valores de X4’ e X5’, de acordo com as equações:

X
′
4 =

X4−mina

maxa−mina
× (maxA−minA)+minA (3.5)

X
′
5 =

X5−mina

maxa−mina
× (maxA−minA)+minA (3.6)

Nesta expressão:

– mina e maxa: Valor mínimo e máximo de cada variável;

– minA e maxA: Valor mínimo e máximo na escala de normalização.

• Para além destas normalizações, a entrada X6 correspondente ao index de claridade, é obtida

tendo em conta o quociente entre a irradiância de longo termo e o clear sky correspondente,

como descrito na secção 2.1.4, por consequência, pode-se dizer que esta entrada é também

normalizada, para X6’, tendo em conta a seguinte equação:

X
′
6 =

radLT
h +100

csh +100
(3.7)

Nesta expressão:



3.5 Construção da rede neuronal 39

– radLT
h : Registo de Irradiância horária de Longo termo.

– csh: Registo de clear sky horário.

De realçar ainda que para o modelo 3 , o output é também ele normalizado de forma similar

à equação anterior, em que:

Y
′
3 =

radM
h +100

csh +100
(3.8)

Em que:

– radM
h : Registo de Irradiância horária medida;

– csh: Registo de clear sky horário.

Cálculo do index de claridade horário dos valores Medidos e dos valores de LT:

ktM
h =

radM
h +100

csh +100
(3.9)

ktLT
h =

radLT
h +100

csh +100
(3.10)

De modo a não existir qualquer erro de divisão por zero, nas horas em que o clear sky é nulo,

foi adicionada uma constante de igual valor ao divisor e ao dividendo na fórmula do cálculo do

index de claridade ,não implicando nenhuma alteração significativa ao valor final.

3.5.3 Avaliação das variáveis de entrada da rede

Por forma a avaliar as variáveis de entrada significativas a introduzir na RN, foi utilizado

o stepwise method, que consiste na adição e/ou remoção passo a passo de uma das possíveis

variáveis de entrada da rede, para posterior análise do efeito ocorrido na saída. [31]

As duas abordagens mais usuais deste método são a Forward stepwise e a Backward stepwise:

• Forward stepwise: são gerados n modelos, em que n corresponde ao número de variáveis

de entrada em estudo. Cada um dos modelos inclui apenas uma dessas variáveis, no qual é

analisado o erro MSE da rede. Posteriormente são criados n-1 modelos, de duas variáveis,

combinando a variável de entrada cujo erro foi menor no processo anterior, com as restantes

variáveis. Este processo é repetido, aumentando o número de variáveis de entrada, até que

todas as variáveis de entrada sejam incluídas. A ordem de inclusão das variáveis de entrada

corresponde à ordem de importância da sua contribuição.

• Backward stepwise: são criados n modelos, usando em cada um deles apenas n-1 variáveis

disponíveis. A variável em falta no modelo com maior erro corresponde à variável mais im-

portante. Posteriormente são criados n-1 modelos, cada um com n-2 variáveis, uma vez que

para além da variável já eliminada são retiradas uma das outras variáveis em cada modelo.

Este processo repete-se diminuindo o número de variáveis de entrada em cada modelo, até
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que todas as n variáveis sejam eliminadas. A ordem de eliminação das variáveis corresponde

à ordem de importância da sua contribuição na rede.

Na avaliação da entradas das redes foram utilizados os dois métodos por forma a perceber que

combinação de entradas resultaria num melhor desempenho.

3.5.4 Algoritmo desenvolvido para teste e treino de rede

Neste subcapítulo é descrito o funcionamento do algoritmo desenvolvido para identificação

das melhores redes, tendo em conta a variação das variáveis de entrada e o número de neurónios

da camada escondida. O processo iterativo utilizado neste algoritmo é descrito de seguida:

• Passo 1: Leitura dos dados a partir da folha do Microsoft Excel considerando as restrições

analisadas no capítulo 3.3.1 ;

• Passo 2: Escolha do número de neurónios da camada escondida. Variável hiddenLayerSize

alterada por um processo de "tentativa/erro";

• Passo 3: Treino e teste de 10 redes independentes entre si;

• Passo 4: Cálculo de um output final, resultante da média aritmética dos outputs de cada uma

das redes mencionadas anteriormente;

• Passo 5: Ciclo com repetição dos 2 últimos passos 10 vezes, obtendo-se uma matriz com

10 outputs de médias aritméticas de 10 redes;

• Passo 6: Cálculo do MAPE ( Mean Absolute Percentage Error) das 10 repetições e do

desvio padrão dessas 10 repetições;

• Passo 7: Exportação para folha do Microsoft Excel dos valores de MAPE de cada uma das

repetições, média dos valores de MAPE e desvio padrão.

O facto de no passo 4 serem utilizadas 10 redes para determinar o output final, permite que

as comparações efetuadas para o método explicado na secção 3.5.3 sejam mais fidedignas pelo

facto de estarmos a comparar médias de 10 redes com as mesmas características ( variáveis de

entrada e número de neurónios da camada escondida). Além disso, o MAPE enunciado no passo
6 é calculado para um subconjunto de teste fixo que nada tem a ver com o treino da rede, como

explicado na secção 3.3.1. Este MAPE é então calculado utilizando a expressão :

MAPE =

1
nh

∑h
∣∣Oh−ORN

h

∣∣
1
nh

∑h Oh
(3.11)

Nesta expressão:

• Oh: Valores horários reais do subconjunto de teste;
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• ORN
h : Valores horários de saída das redes neuronais;

• nh - Total de registos do subconjunto de teste e da saída das redes neuronais.

Posteriormente, os dados exportados para a folha do Microsoft Excel, relatados no passo 7 são

utilizados para comparar a os desempenhos das diferentes redes através dum processo explicado

na secção 3.5.5. É apresentado de seguida um exemplo dos valores finais:

Tabela 3.7: Exemplo de dados exportados após terminar o algoritmo

Rede 6
No de Inputs:4 (-X5)

Output: Y1
Neurónios:10

Mape 1 20,36 %
Mape 2 20,33 %
Mape 3 20,45 %
Mape 4 20,37 %
Mape 5 20,47 %
Mape 6 20,41 %
Mape 7 20,36 %
Mape 8 20,42 %
Mape 9 20,40 %
Mape 10 20,42 %

Mape_médio 20,40 %
Desv_padrão 0,04 %

Em relação a esta tabela:

• Rede 6 representa o número de redes já testadas para esse modelo;

• No de Inputs:4 (-X5) representa o número de inputs utilizados nesta RN (4) e os inputs que

foram descartados (-X5), neste caso a Temperatura de Longo Termo;

• Output:Y1 representa o modelo e a saída para o qual a rede foi treinada, ou seja, Modelo 1

saída Y1, referente à Irradiância Horizontal Global Medida;

• Neurónios:10 corresponde ao número de neurónios utilizados na camada escondida nesta

arquitetura da rede;

• MAPE 1 (...) MAPE 10: valores dos MAPE’s associados ao descrito nos passos 3 a 6 do

algoritmo;

• MAPE médio: representa a média dos MAPE’s mencionados no item anterior;

• Desv padrão corresponde ao desvio padrão dos MAPE’s já citados.
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Posto isto, é representado na figura 3.7 um fluxograma representativo do algoritmo desenvol-

vido.

Subconjunto de treino

Subconjunto de teste

Folha de cálculo

Escolha do número de
neurónios da camada

escondida

Matlab (treino de 10 redes)

[net1,tr1] = train(net1,inputs_train,targets_train);
outputs = net1(input_test);

(...)

[net10,tr10] = train(net10,inputs_train,targets_train);
outputs = net10(input_test);

Leitura de dados

Matlab

i=1

i=10
Não

Cálculo e criação de
matriz de MAPE das 10

tentativas

Matlab

Média aritmética dos outputs
das 10 redes:

out_avg= média (out1,...,out10)

i=i+1

Cálculo do desvio padrão
dos valores de MAPE das

10 tentativas 

Matlab Matlab

Exportação para folha de
Excel:

MAPE de cada uma
das dez tentativas;
Média dos 10
MAPE's;
Desvio padrão dos
10 MAPE's.

Folha de cálculo

Figura 3.7: Fluxograma do algoritmo utilizado

3.5.5 Avaliação de redes

No passo 6 da descrição do algoritmo da secção 3.5.4, referiu-se que para cada rede exportada

do software Matlab estaria representada a média de Mape’s e o desvio padrão. Posto isto, é possí-

vel comparar essas redes tendo em conta métodos estatísticos. Se, hipoteticamente, considerarmos

a rede A e a rede B, é então possível determinar qual a probabilidade de "A ser melhor do que B".

Esta avaliação é efetuada utilizando a função de distribuição acumulada dada pela expressão 3.12:

F(x) = P(X ≤ x) (3.12)

A função F é igual á probabilidade de uma variável aleatória X assumir um valor igual ou

inferior a determinado x. Uma vez que a variável aleatória X é uma variável contínua, a função de

distribuição acumulada pode ser representada por:

F(x) =
∫ x

−∞

f (xi)dx (3.13)

Nesta expressão, f(xi) representa a função de densidade de probabilidade.
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A intersecção no eixo dos xx’s das retas de frequência acumulada das duas redes, em que:

1−FB(x) = FA(x) (3.14)

Permite encontrar o valor de x para o qual a função de frequência acumulada da rede A intersetará

a probabilidade da "rede A ser melhor do que a rede B".

De seguida, é apresentado um exemplo representativo desta metodologia. A tabela 3.8 repre-

senta valores de duas redes:

Tabela 3.8: Exemplo da comparação de duas redes

Rede 1 Rede 2
Inputs:4 (-semana) Inputs:5

Output: Y3 Output: Y3
Neurónios:10 Neurónios:5

Mape 1 20.28% 20.33%
Mape 2 20.29% 20.32%
Mape 3 20.31% 20.31%
Mape 4 20.23% 20.32%
Mape 5 20.25% 20.45%
Mape 6 20.24% 20.42%
Mape 7 20.32% 20.31%
Mape 8 20.25% 20.22%
Mape 9 20.22% 20.32%

Mape 10 20.28% 20.28%
Mape_médio 20.27% 20.33%
Desv_padrão 0.04% 0.06%

Pela aplicação da equação 3.14, o valor de x encontrado foi de 20.29%:

Figura 3.8: Intersecção entre F1(x) e 1-F2(x)
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Pela figura 3.8 é possível identificar que F1(20.29%)=P(X≤ 20.29%) = 73.7 %, ou seja, a

probabilidade da "rede 1 ser melhor do que a rede 2"é de 73.7 %. No nosso caso, isto representa

que a probabilidade da rede 1 ter um Mape menor do que a rede 2 é de 73.7 %.

3.6 Aplicação de redes neuronais

Após testar diferentes redes para os 3 modelos das redes neuronais, são escolhidas duas ar-

quitecturas de redes que melhor correlacionem a temperatura ambiente e a irradiância horizontal

global. Ou seja, a partir da avaliação de redes explicada na secção anterior é escolhida uma arqui-

tectura de rede ( variáveis e número de neurónios da camada escondida) da comparação de redes

entre o modelo 1 e o modelo 3 e outra arquitectura de rede da comparação de redes do modelo 2.

Os resultados obtidos na comparação de redes são demonstrados na secção 4.1 .

As arquitecturas com melhores resultados foram aplicadas a diferentes conjuntos de dados por

forma a fazer comparações com os métodos de MCP utilizados pela Megajoule e recriar novos

TMY baseados nas redes neuronais. De seguida são apresentados esses mesmos conjuntos:

• Dados medidos de 2014 e 2015: A aplicação das redes neuronais aos dados completos de

2014 e 2015 permitiu fazer comparações diretas com as correlações aplicadas pelos métodos

de MCP utilizados pela Megajoule;

• Dados de TMY inical: Aplicação das redes aos dados de TMY inicial de forma a obter um

TMY correlacionado, denominado de TMY RN;

• Dados de Longo Termo: Aplicação das redes aos dados de Longo Termo de 2008 a 2016

por forma a construir um TMY, denominado TMY const.

3.6.1 Comparação de métodos

Após encontrar a relação entre os dados de Longo Termo e os dados medidos, as arquiteturas

de redes neuronais com melhores desempenhos foram aplicadas à totalidade dos dados medidos de

2014 e 2015 de forma a fazer-se comparações com as metodologias de MCP utilizadas pela Me-

gajoule. Nesta comparação são utilizados os indicadores de desempenho apresentados na secção

2.4.1 cujos resultados estão expostos na secção 4.2.

3.6.2 Construção do TMY

Após a aplicação da melhor rede de irradiância e de temperatura aos valores de Longo Termo,

a construção do TMY const foi efetuada do seguinte modo:

• Média mensal de irradiância de cada ano ( 2008 a 2016);
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• Comparação dos valores mensais de irradiância de cada ano com os valores mensais de

irradiância da série de Longo Termo através de desvios absolutos:

Di = |xi−m(X)| (3.15)

Nesta expressão:

– Di é o desvio absoluto mensal de irradiância do ano i;

– xi média mensal do ano i;

– m(X) média mensal de todos os valores da série de LT.

• Escolha do valor mínimo do desvio absoluto para cada mês e inserção do ano i, associado

ao desvio Di como o ano mais "típico"desse mês;

• O TMY fica completo com a inserção dos valores horários de temperatura simultâneos aos

anos considerados no ponto anterior como "típicos"de cada mês.
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3.7 Comparação do TMY

No final deste processo estão criados 4 tipos de TMY:

• TMY inicial: TMY construído a partir dos dados de LT iniciais, apresentados na secção

3.2.2;

• TMY Megajoule: TMY construído através da metodologia com melhores resultados utili-

zada pela Megajoule e explicada na secção 2.4;

• TMY RN: TMY construído através da aplicação direta da RN ao TMY inicial;

• TMY const: TMY construído a partir dos dados de Longo Termo correlacionados, como

explicado na secção 3.6.2.

Tendo em conta os dados medidos fornecidos, foram utilizados 2 grupos de dados para com-

paração com os TMY criados:

• Dados medidos de 2017: Dados horários de irradiância horizontal global e de temperatura.

Tendo em conta que estes dados não foram utilizados no processo de treino e teste da rede

neuronal é importante perceber como se comportam os TMY criados;

• Dados medidos de 2014, 2015 e 2017: Média horária representativa de um ano dos dados

de irradiância horizontal global e de temperatura da totalidade dos dados medidos. Este

conjunto pretende recriar uma espécie de "TMY de dados medidos", representando prova-

velmente o conjunto no qual as comparações são mais importantes, tendo em conta que

estamos a avaliar um conjunto maior de dados reais, e por isso, provavelmente mais repre-

sentativo de um ano "típico"de valores medidos.

Por forma a avaliar e comparar os conjuntos mencionados anteriormente foram utilizados os

seguintes parâmetros:

• Mean Absolute Error (MAE) entre cada TMY e o conjunto de dados medidos:

MAE =
1
N

N

∑
i=1
|GHItmy−GHImed | (3.16)

MAE =
1
N

N

∑
i=1
|Temptmy−Tempmed | (3.17)

Onde:

– TempT MY : temperatura horária do conjunto de TMY a avaliar;

– Tempmed : temperatura horária do conjunto de valores medidos;

– GHIT MY : irradiância horária do conjunto de TMY a avaliar;

– GHImed : irradiância horária do conjunto de valores medidos;
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– N: número de registos.

• Mean Absolute Percentage Error (MAPE) entre cada TMY e o conjunto de dados medidos:

MAPE(%) =
1
N

N

∑
i=1

∣∣∣∣GHItmy−GHImed

GHImed

∣∣∣∣×100 (3.18)

MAPE(%) =
1
N

N

∑
i=1

∣∣∣∣Temptmy−Tempmed

Tempmed

∣∣∣∣×100 (3.19)

Nesta expressão:

– TempT MY : temperatura horária do conjunto de TMY a avaliar;

– Tempmed : temperatura horária do conjunto de valores medidos;

– GHIT MY : irradiância horária do conjunto de TMY a avaliar;

– GHImed : irradiância horária do conjunto de valores medidos;

– N: número de registos.

• Quantificador de ganho em relação ao modelo de referência (Impre f
MAE). Corresponde a um

parâmetro adicional para quantificar o ganho da utilização de um determinado TMY em

detrimento do modelo de referência, o TMY inicial:

Impre f
MAE(%) =

MAEre f −MAEtmy

MAEre f ×100 (3.20)

Nesta expressão:

– MAEre f : MAE do conjunto de referência (TMY inicial);

– MAEtmy: MAE do conjunto de TMY a avaliar;
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Capítulo 4

Exposição de resultados

Neste capítulo são apresentados e analisados os resultados provenientes da implementação

das etapas explicadas no capítulo da metodologia. São também comparados entre si os diferentes

modelos de TMY criados, para além da comparação com o TMY de referência, que corresponde

ao TMY inicial.

4.1 Redes neuronais

De forma a clarificar a exposição de resultados apresentada para as redes neuronais, de agora

em diante as variáveis utilizadas serão descritas do seguinte modo:

X1- Hora do dia Y1- Irradiância Horizontal Global Medida
X2- Semana do ano Y2- Temperatura Medida
X3- Irradiância de Longo Termo Y3- Index de claridade Medido
X4- Temperatura de Longo Termo
X5- Index de claridade de Longo Termo

4.1.1 Modelo 1

Para o modelo 1 do treino de rede neuronal, em que o target é a irradiância horizontal global

medida , após a adição das variáveis uma a uma as redes com melhores performances foram as

seguintes:

Tabela 4.1: Melhores redes encontradas com a utilização do Forward Method para o modelo 1.

Rede 1 Rede 2
(X1,X2,X3,X4,X5) (X1,X3,X4,X5)

Mape_médio 20,06% 20,16%
Desv_padrão 0,09% 0,05%

49
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No processo contrário, em que inicialmente todas as variáveis foram colocadas no treino da

rede e retiradas uma a uma, as redes com melhores performances foram as seguintes:

Tabela 4.2: Melhores redes encontradas no Backward method para o modelo 1.

Rede 3 Rede 4
(X1,X3,X4,X5) (X1,X3,X4)

Mape_médio 20,15% 20,21%
Desv_padrão 0,04% 0,06%

De seguida, foram aumentados os neurónios da camada escondida das duas melhores redes de

cada método, Rede 1 e Rede 3, por forma a encontrar a melhor arquitectura de rede possível.

Tabela 4.3: Aumento de neurónios das redes anteriores com melhores performances, N representa
o número de neurónios

Rede 1
N:20 N:30 N:40 N:50

Mape_médio 19,83% 19,79% 19,77% 19,79%
Desv_padrão 0,07% 0,05% 0,07% 0,06%

Rede 3
N:20 N:30 N:40

Mape_médio 20,03% 19,97% 20,00%
Desv_padrão 0,06% 0,05% 0,05%

Figura 4.1: Comparação das redes com melhores performances do modelo 1

Da análise da figura 4.1 podemos verificar que a única rede, utilizando o processo explicado

na secção 3.5.5 da metodologia, em que a probabilidade de ser melhor do que as restantes redes é

sempre maior do que 50 % é a rede 1 com a utilização de 40 neurónios na camada escondida da

rede neuronal.
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4.1.2 Modelo 2

O modelo 2 corresponde ao modelo utilizado para encontrar a correlação entre os dados de

Longo Termo e os dados medidos de temperatura.

Utilizando o processo Forward Method, as redes com melhores performances foram as seguin-

tes:

Tabela 4.4: Melhores redes encontradas no Forward method para o modelo 2.

Rede 5 Rede 6
(X2,X3,X4,X5) (X1,X2,X3,X4,X5)

Mape_médio 4,02% 3,99%
Desv_padrão 0,01% 0,02%

Utilizando o processo contrário, o Backward Method, as melhores redes foram:

Tabela 4.5: Melhores redes encontradas no Backward method para o modelo 2.

Rede 7 Rede 8
(X2,X3,X4,X5) (X1,X2,X3,X4)

Mape_médio 4,01% 3,98%
Desv_padrão 0,02% 0,02%

Após encontrar as melhores redes dos dois processos já citados, procedeu-se ao aumento dos

neurónios da camada escondida:

Tabela 4.6: Aumento de neurónios das redes anteriores com melhores performances do modelo 2,
N representa o número de neurónios

Rede 6
N:20 N:30

Mape_médio 3,98% 3,99%
Desv_padrão 0,02% 0,03%

Rede 5
N:20 N:30

Mape_médio 3,99% 4,04%
Desv_padrão 0,01% 0,02%

Rede 8
N:20 N:30

Mape_médio 3,98% 4,03%
Desv_padrão 0,02% 0,02%
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É possível verificar que ao aumentar o número de neurónios da rede para 30, houve um au-

mento do MAPE, pelo que decidiu-se não aumentar mais este número. Posteriormente, procedeu-

se à comparação de todas as redes mencionadas até agora, cujos resultados estão exibidos na

seguinte figura:

Figura 4.2: Comparação das redes com melhores performances do modelo 2

A única rede com probabilidade maior ou igual a 50 % de ser melhor do que as restantes é a

rede 8 com 20 neurónios na camada escondida da rede. Assim sendo, foi esta a arquitectura de

rede escolhida como melhor para correlacionar a temperatura.

4.1.3 Modelo 3

Para o modelo 3, o processo de combinação de entradas foi repetido pelo que as redes com

melhores performances na primeira abordagem, referente à introdução de uma variável de entrada

de cada vez estão apresentadas na seguinte tabela:

Tabela 4.7: Melhores redes encontradas no Forward method para o modelo 3.

Rede 9 Rede 10
(X1,X3,X4,X5) (X1,X2,X3,X4,X5)

Mape_médio 20,01% 19,82%
Desv_padrão 0,03% 0,06%
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Quando as entradas são retiradas uma a uma as arquiteturas com melhor performance são as

seguintes:

Tabela 4.8: Melhores redes encontradas no Backward method para o modelo 3.

Rede 11 Rede 12
(X1,X3,X4,X5) (X1,X2,X4,X5)

Mape_médio 20,01% 20,04%
Desv_padrão 0,03% 0,07%

De forma similar ao procedido para o modelo 1, foram aumentados o número de neurónios da

camada escondida das redes com melhor performance no modelo 3 :

Tabela 4.9: Aumento de neurónios das redes anteriores com melhores performances do modelo 3,
N representa o número de neurónios

Rede 9 Rede 10
20 neurónios 30 neurónios 20 neurónios 30 neurónios 40 neurónios

Mape_médio 19,95% 19,95% 19,75% 19,71% 19,71%
Desv_padrão 0,05% 0,05% 0,07% 0,05% 0,06%

Comparando as diferentes redes, obtem-se a seguinte tabela de probabilidades:

Figura 4.3: Comparação das redes com melhores performances do modelo 3
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Neste caso, a rede com melhor performance é a rede 10 com 30 neurónios na camada escondida

da rede.

4.1.4 Comparação modelo 1 e modelo 3

Tendo em conta que dentro destes modelos só foi escolhida uma rede, representativa da corre-

lação da irradiância, a rede escolhida foi a rede 10 do modelo 3 por apresentar valores mais baixos

de MAPE por comparação com a melhor rede do modelo 1, rede 1.

4.2 Comparação entre métodos

De forma a avaliar a qualidade da correlação obtida pelas redes neuronais, a melhor arqui-

tectura de redes de temperatura ambiente e de irradiância foi testada para os valores totais de LT

de 2014 e 2015, obtendo-se dados correlacionados de irradiância e de temperatura dos valores de

2014 e 2015.

Posteriomente, estes dados são comparados com os dados correlacionados a partir dos métodos

de MCP utilizados na Megajoule. Os parãmetros utilizados na comparação foram descritos na

secção 3.6.1 , pelo que a tabela seguinte representa os resultados da aplicação desses parâmetros

aos dados correlacionados:

Tabela 4.10: Resultados dos parâmetros utilizados para a comparação entre métodos de MCP

GHI GAMAS GHI MOD GHI RN Temp RN Temp Megajoule
MBE -1.05 % 0.38 % 0.13 % 0.11 % 3.23 %

R2 0.9124 0.9114 0.9265 0.9377 0.8760
MAPE 22.11 % 21.84 % 19.98 % 3.58 % 6.24 %

Conclui-se, portanto, que a correlação efetuada pelas redes neuronais entre os valores de

Longo Termo e os valores medidos de 2014 e 2015 apresenta melhores resultados, tendo em conta

os parâmetros de análise utilizados para a avaliação. Os valores de MBE, R2 e MAPE têm valores

mais baixos para a irradiância e para a temperatura. Importante referir que tendo em conta o MBE

mais baixo, o método de irradiância utilizado pela Megajoule escolhido para as comparações de

TMY, foi o método GHI MOD, uma vez que os restantes parâmetros de erro são bastante próximos

em relação ao método GHI GAMAS.

4.2.1 Construção do TMY

Como explicado na secção 3.6.2 decidiu-se aplicar as arquiteturas das redes neuronais es-

colhidas aos valores de Longo Termo, obtendo-se assim um output de valores de Longo Termo

correlacionados.

O processo para obtenção do TMY const a partir dos valores de Longo Termo correlacionados,

foi explicado na secção 3.6.2. A figura 4.4 representa a média mensal de irradiância de todos os

anos de Longo Termo utilizados.
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Figura 4.4: Média mensal de irradiância dos dados de Longo termo correlacionados (W/m2)

De seguida, a média mensal de cada mês de cada ano foi comparada com a média mensal total

calculada anteriormente. A figura 4.5 representa os desvios absolutos mínimos encontrados para

cada mês do ano:

Figura 4.5: Desvios absolutos em relação à média para cada mês (W/m2). Eixo dos yy’s representa
o ano cujo o desvio absoluto desse mês foi menor
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Posto isto, a compilação de anos utilizada no TMY const foi a seguinte:

Tabela 4.11: Ano inserido no TMY const para cada mês e desvio absoluto em relação à média
mensal de Longo Termo

Mês Ano utilizado Desvio absoluto( W/m2)
1 2010 1.59
2 2015 1.06
3 2010 3.43
4 2011 1.16
5 2014 5.79
6 2010 1.37
7 2015 1.16
8 2010 1.09
9 2009 2.48
10 2014 2.72
11 2015 0.10
12 2012 0.06

4.3 Comparação de TMY’s com valores medidos de 2017

4.3.1 Irradiância

O erro médio mensal representado no gráfico abaixo mostra que o TMY RN está mais próximo

dos valores mensais de irradiância do ano de 2017 em todos os meses do ano em relação ao TMY

inicial e ao TMY Megajoule.

O TMY const tem desvios menores em relação aos restantes TMY na maior parte dos meses,

ainda que se verifique um comportamento oscilatório. No mês 5, 9 e 12 verificaram-se desvios

maiores do TMY const em relação ao TMY Megajoule.

Figura 4.6: Erro médio absoluto (MAE) mensal de irradiância em relação ao valores do ano de
2017
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Para todos os meses do ano, o TMY RN tem um ganho positivo em relação ao TMY inicial.

O TMY const tem um ganho maior em relação aos restantes TMY na maior parte dos meses ( 7

meses ), ainda que no mês de maio represente uma perda (-6,05 %) em relação ao TMY inicial.

Figura 4.7: Ganho (%) em relação ao MAE mensal do modelo de referência (TMY inicial)

Do ponto de vista anual, a comparação dos TMY com o TMY inicial permite concluir que o

TMY com maior ganho foi o TMY const, seguido de muito perto pelo TMY RN. Os indicadores

de MAE e MAPE são, também, mais favoráveis ao TMY const, ainda que o TMY RN tenha

valores muito próximos.

Tabela 4.12: Parâmetros de comparação de TMY’s

TMY RN TMY const TMY inicial TMY Megajoule
IMP_inicial (%) 12.42% 15.13% —– 3.47%

MAE (W/m2) 65.00 62.99 74.22 71.65
MAPE(%) 43.93% 42.57% 50.16% 48.42%

4.3.2 Temperatura

O TMY const tem valores de MAE mensais menores na maior parte dos meses (6 meses),

ainda que no mês de janeiro e abril seja o modelo com maior desvio em relação aos valores de

temperatura de 2017.

O mês com desvios mais altos é o mês de outubro, no qual em média os modelos de TMY têm

um desvio de 2,94◦C, o que poderá querer dizer que o mês de outubro de 2017 foi um mês com

temperaturas desfasadas em relação ao normal.
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Figura 4.8: Erro médio absoluto (MAE) mensal de temperatura em relação ao valores do ano de
2017

O TMY RN teve um ganho superior em relação ao TMY inicial na maior parte dos meses, à

exceção do mês de maio no qual houve uma perda de ( 3,92%). O TMY const teve uma perda em

relação ao TMY inicial nos meses de janeiro, abril e maio, sendo o modelo com ganho maior em

6 meses do ano.

Figura 4.9: Ganho (%) em relação ao MAE mensal do modelo de referência (TMY inicial)
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O modelo de TMY com melhores parâmetros anuais foi o TMY construído, no qual houve um

ganho global de 19,97 % em relação ao TMY inicial e cerca de 10 % em relação ao TMY utilizado

pela Megajoule.

Tabela 4.13: Parâmetros de comparação de TMY’s

TMY RN TMY const TMY inicial TMY Megajoule
IMP_inicial (%) 13.40% 19.97% —– 9.70%

MAE (oC) 1.86 1.72 2.14 1.94
MAPE(%) 10.05% 9.28% 11.60% 10.48%

4.4 Comparação de TMY’s com média da totalidade de valores me-
didos

4.4.1 Irradiância

O TMY const é o modelo com MAE mais baixo para todos os meses, à excepção do mês

de setembro e de dezembro. O TMY RN tem uma aproximação melhor em todos os meses por

comparação com o TMY Megajoule e o TMY inicial.

Figura 4.10: Erro médio absoluto (MAE) mensal de irradiância em relação à média da totalidade
dos valores medidos

Há exceção de setembro e de dezembro, o ganho mensal do TMY const em relação ao TMY

inicial é superior a todos os outros modelos. Por outro lado, o TMY Megajoule representa o

modelo com ganhos menores em relação ao TMY inicial em todos os meses, à exceção do mês de

dezembro.
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Figura 4.11: Ganho (%) em relação ao MAE mensal do modelo de referência (TMY inicial)

Os parâmetros globais de comparação dos TMY são favoráveis ao modelo TMY const. De

salientar o ganho de 32,80 % desse modelo em relação ao TMY inicial e de mais de 25 % em

relação ao ganho do método de MCP da Megajoule. Os parâmetros do TMY RN demonstram um

ganho de 21,98 % em relação ao TMY inicial e cerca 15 % em relação ao TMY utilizado pela

Megajoule.

Tabela 4.14: Parâmetros de comparação de TMY’s

TMY RN TMY const TMY inicial TMY Megajoule
IMP_inicial (%) 21.98% 32.80% —– 6.98%

MAE (W/m2) 49.55 42.68 63.51 59.07
MAPE(%) 33% 28.43% 42.30% 37.35%

4.4.2 Temperatura

O TMY const tem MAE menores em relação aos restantes modelos em 8 dos 12 meses do ano.

Há excepção do mês de março, os modelos de TMY const e de TMY RN foram os modelos com

menores MAE mensais.

Figura 4.12: Erro médio absoluto (MAE) mensal de temperatura em relação à média da totalidade
dos valores medidos
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O modelo TMY const representa o modelo com maior ganho em relação ao TMY inicial em

8 dos 12 meses. No mês de janeiro e de abril, o TMY const tem uma perda em relação ao TMY

incial de (-5,42%) e (-26.60%), respetivamente. O TMY RN representa o único modelo com

ganhos para todos os meses em relação ao TMY inicial.

Figura 4.13: Ganho (%) em relação ao MAE mensal do modelo de referência (TMY inicial)

Para o conjunto total de dados, o modelo com melhores parâmetros é o modelo TMY const

representando um ganho de 28,59 % em relação ao TMY inicial, mais de 20% em relação ao ganho

proporcionado pelo TMY Megajoule. Os dois modelos criados a partir de rede neuronais têm

portanto um melhor desempenho em comparação com o TMY dos dados medidos, representativo

da média dos dados de 2014, 2015 e 2017.

Tabela 4.15: Parâmetros de comparação de TMY’s

TMY RN TMY const TMY inicial TMY Megajoule
IMP_inicial (%) 20.07% 28.59% —– 6.81%

MAE (oC) 1.33 1.19 1.67 1.55
MAPE(%) 7.35% 6.57% 9.20% 8.57%
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Capítulo 5

Conclusões e Trabalho Futuro

5.1 Conclusões

Os objetivos principais desta dissertação poderiam ser divididos em três partes distintas: de-

senvolver uma ferramenta de MCP, mais tarde decidiu-se utilizar redes neuronais, portanto neste

caso o objetivo seria encontrar duas arquiteturas de rede, uma para irradiância e outra para tempe-

ratura , que pudessem correlacionar os valores de Longo Termo com os valores medidos, comparar

a nova ferramenta/metodologia de MCP com as metodologias já conhecidas e por fim, construir

um TMY a partir do novo método de correlação.

Para a correlação da irradiância, a rede com melhor desempenho foi a rede com as 5 variáveis

de entrada do vetor de entradas escolhido e com 30 neurónios na camada escondida do modelo

3. Para a correlação da temperatura, a rede com melhor desempenho foi a rede com 4 variáveis

de entrada ( irradiância de longo termo, temperatura, hora do dia e semana do ano) e com 20

neurónios na camada escondida do modelo 2.

Na comparação com os métodos conhecidos, os outputs das redes neuronais demonstraram ter

uma previsão melhor, através dos parâmetros de comparação utilizados: MAPE, R e MBE.

Foram construídos dois tipos de TMY baseados nas redes neuronais: TMY const e TMY RN.

Para o conjunto total de valores medidos (2014, 2015 e 2017), o TMY const demonstrou ser o

TMY com melhor previsão de irradiância e de temperatura através dos parâmetros de comparação

utilizados: MAE, MAPE e ImpMAE . Pela análise dos mesmos parâmetros ,o TMY RN demonstrou

ter uma melhor aproximação à totalidade dos dados medidos por comparação com o TMY inicial

e o TMY Megajoule. De referir que os valores altos de MAPE da tabela 4.12, referentes aos

desvios de irradiância dos TMY’s em relação aos registos do ano de 2017, poderão indicar que o

ano de 2017 foi um ano "atípico"ou que o conjunto de anos utilizado no treino de rede para obter

as correlações (2014 e 2015) não é representativo da tipicidade de irradiância do local.

Para este caso de estudo, conclui-se que a metodologia utilizada, baseada nas redes neuronais,

é uma alternativa válida de MCP e pode ser facilmente implementada uma vez que não implica

gastos adicionais.
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5.2 Trabalho Futuro

A análise de comparação dos TMY construídos carece de informação de campanha de valores

medidos, pelo que em trabalhos futuros seria interessante obter uma gama de valores medidos

mais ampla, por forma a que as correlações efetuadas fossem mais precisas.

O facto de não haver medição de irradiância difusa neste caso de estudo , permite deixar em

aberto a criação de um novo modelo de redes neuronais por forma a correlacionar a irradiância

difusa.

As comparações efetuadas foram feitas apenas em função da irradiância e da temperatura, pelo

que seria interessante em trabalhos futuros efetuar comparações com os valores de produção de

saída do software PVsyst. Neste caso, por forma a melhorar o TMY const, os anos de Longo

Termo correlacionados cujos anos coincidem com os dados medidos, poderiam ser substituídos

pelos dados desses mesmos anos medidos, uma vez que estes dados podem ser considerados como

os dados "reais", e daí construir-se um novo TMY.

Seria de grande importância a implementação desta metodologia noutros casos de estudo, de

forma a perceber se haveriam mudanças significativas nas arquiteturas das melhores redes neu-

ronais e se esta metodologia poderia ser de facto considerada uma alternativa válida de MCP no

desenvolvimento dos projectos.
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