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Resumo

Nesta dissertacdo recorre-se ao desenvolvimento de metodologias e programagdo de extragao
de informacdo e sintese de séries temporais com o objetivo de gerar um ano meteoroldgico tipico
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 histéricos de radiagdo solar e previsdes meteoroldgicas, bem como valores medidos
localmente de um caso de estudo exemplo fornecido pela empresa Megajoule.

Estes modelos pretendem definir a melhor correlagdo de irradiacdo e temperatura em relagdo
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 sao aplica-
das em diferentes conjuntos de teste de forma a avaliar-se a qualidade da correlacdo encontrada.

Na fase final sdo construidos dois conjuntos de TMY (ano meteorolégico tipico) baseados
em Redes Neuronais. Por fim, os TMY criados, o TMY resultante da aplicagdo da metodologia
utilizada pela Megajoule e o TMY inicial de Longo Termo fornecido por fontes meteoroldgicas
sdo comparados com registos de temperatura e irradidncia de valores horarios medidos do ano de
2017 e da média horaria dos anos de 2014, 2015 e 2017.

Concluiu-se, por fim, que os TMY criados através de Redes Neuronais apresentam melhorias
de correlacdo em relacdo aos registos de medi¢des locais disponiveis, por comparagdo com 0s res-
tantes TMY. Os TMY criados sdo, portanto, uma alternativa valida de MCP (medicdo-correlagao-
previsdo) 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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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo inicial é efetuado um enquadramento em relacio ao tema da dissertagcdo , onde
sdo definidos os objetivos e a estrutura inerente a sua realizacao.
Na parte final € apresentada uma descri¢do do contexto empresarial e € estabelecida uma refe-

réncia a informacao utilizada ao longo do trabalho.

1.1 Contextualizacao e motivacao

O aquecimento global e a utilizacdo de forma abusiva dos combustiveis fésseis ao longo das
ultimas décadas, criaram diversos problemas que tém justificado a procura de solucdes alternativas,
baseadas, por exemplo , no uso e desenvolvimento de fontes de energia renovavel. A utilizacdo
de fontes de energia renovavel, entre elas: a energia solar, edlica, hidrica e geotérmica, tem sido
reconhecida como uma solucao inovadora para o problema mencionado. [2]

Por substituicao de fontes de energia convencionais, a energia solar fotovoltaica tem emergido
como a solug@o mais popular, sendo a mais utilizada em muitos paises por comparacdo com outras
solugdes. A energia solar transformou-se, assim , na fonte mais promissora de geracdo de energia
a nivel residencial, comercial e em aplica¢des industriais.[3] O nimero e o tamanho de parques e
instalagoes fotovoltaicas cresceu de forma astronémica nos dltimos anos. No final do ano de 2017,
a poténcia global instalada chegou aos 403,3 GW, figura 1.1. Os paises inseridos na International
Energy Agency IEA representam 348,1 GW dessa instalagdo. Em adi¢do, 37 paises que ndo fazem
parte do programa IEA representaram cerca de 55,2 GW de poténcia instalada.[4]
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Figura 1.1: Evolugdo da poténcia fotovoltaica acumulada instalada (GW)

Os 27 paises pertencentes ao IEA instalaram pelo menos 83,4 GW de poténcia no ano de 2017,
enquanto que os paises ndo pertencentes contribuiram 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
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Figura 1.2: Poténcia fotovoltaica instalada no ano de 2017 (GW)

O aumento da constru¢do de parques fotovoltaicos (FV) e a crescente implementacdo de siste-
mas interligados e isolados introduz mudancas dramadticas nos sistemas de energia que devem ser
planeadas e antecipadas. A implementacdo em grande escala de instalacdes FV ligadas a rede im-
plica problemas significantes relativos , por exemplo, a estabilidade do sistema, compensacao de
poténcia reativa e resposta da frequéncia. [5] Desta forma, a previsdo de producio solar € um as-
pecto crucial para a modelizacao e planificacdo das instalagdes, previsdes mais precisas permitem
estimar reservas, gerir congestionamentos de rede, otimizar a gestdo do armazenamento e reduzir

custos de producdo de eletricidade. [6]



1.2 Objetivos 3

1.2 Objetivos

Com vista a reduzir o periodo de medi¢des e recolha de informacdo bem como aumentar
a qualidade das previsdes, serdo desenvolvidos modelos de previsdo multi-temporal para recriar
séries temporais de histérico para o local da central em andlise.

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

desta dissertacdo sdo os seguintes:

e Desenvolver uma metodologia que permita realizar uma correlacio eficiente entre séries
temporais de referéncia TMY para grandezas meteoroldgicas (irradidncia, temperatura) e
campanhas de medic¢des locais, permitindo utilizar essa metodologia para recriar séries tem-

porais para os locais em andlise;

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

joule;

e Aplicar a metodologia e validar a correlacdo obtida de irradiancia e temperatura com a

totalidade das medicdes locais disponiveis.

1.3 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo serd dividida em 5 capitulos:

O capitulo 1, referente a introducdo, destina-se a contextualizacdo da presente dissertagdo,
onde € explicada, de forma introdutdria, a motivacdo e os principais objetivos inerentes a sua
elaboracdo.

O capitulo 2, referente ao estado da arte, destina-se a pesquisa e apresentacao das metodologias
utilizadas na empresa Megajoule ja adotadas como forma de resolucio do problema proposto, bem
como recolher informacao necessdria para a contextualizacio das etapas utilizadas na elaboragao
da nova metodologia.

No capitulo 3, referente 4 andlise de dados e metodologia, procede-se a caracterizacdo e pro-
cessamento da informagao utilizada no caso de estudo, nomeadamente no que se refere a sincro-
nizacdo de dados e possiveis normalizacdes. Além disso, este capitulo visa explicar e justificar as
etapas propostas na metodologia elaborada, alicer¢ado por férmulas matematicas e fluxogramas.

No capitulo 4, referente a aplicacdo e validacdo da metodologia, procura-se expor os resul-
tados obtidos na sua aplicacdo, estabelecendo comparacdes em relacdo a outras metodologias e
analisando os resultados obtidos.

No capitulo 5, referente as conclusdes e trabalho futuro, é elaborado um resumo das conclusdes
gerais mais relevantes obtidas na elaboracdo da dissertacdo e sdo sugeridos trabalhos futuros no

mesmo ambito.
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1.4 Dados utilizados

Na realizacdo desta dissertacdo foram utilizados 2 tipos de dados para o caso de estudo exem-
plo: dados de Longo Termo (LT) e dados de Medig¢des locais.

Os dados de LT foram recolhidos pelo software PVGIS que providencia dados meteorolégicos
de bases de dados histéricos obtidas por satélite. Neste caso, foram fornecidos dados horarios
dos anos de 2005 a 2016 de irradiancia horizontal global, elevacao solar e temperatura ambiente,
bem como dados de Typical Meteorological Year (TMY), dados horarios representativos de um
ano, com informagao relativa a irradiancia horizontal global, irradidncia normal direta, irradiandia
difusa, humidade relativa, temperatura ambiente, velocidade do vento e dire¢do do vento.

Os dados de medicdes locais sdo dados medidos de 10 em 10 minutos de irradiancia hori-
zontal global e temperatura ambiente recolhidos, respetivamente, por pirandmetros instalados na

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

1.5 Contexto da dissertaciao dentro da empresa MegaJoule

A empresa Megajoule presta servicos de consultoria para avaliagdo de recursos edlicos, solares
e projetos de biomassa. A consultoria de energia solar engloba servicos de Due diligence para

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

e Due diligence — Fornecimento de servigos de andlise e suporte, que englobam a possibi-
lidade de substitui¢do de equipamentos e montagens ou extensdo/ampliacdo das centrais,

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

e Prospecio dos recursos solares — A partir de informacdo recolhida através de satélites,
dados provenientes de estacdes meteoroldgicas e/ou medicdes pontuais a Megajoule utiliza
um algoritmo auto-construido para determinar os pardmetros de radiacdo solar para toda
a érea solicitada num determinado projeto. O mapeamento do recurso poderd englobar

resolugdes que variem entre 100 m e 10 km;

o Estudos de viabilidade — O principal objetivo passa por fornecer uma andlise dos mul-
tiplos pardmetros do local que possam viabilizar/inviabilizar o projeto de instalacdo duma
central de energia solar: restri¢cdes locais de construcao, formas de acesso ao local, tecnolo-

gias em uso, estimativas de producio, etc.

Na avaliacdo do potencial de centrais solares, utilizam-se séries de Longo Termo de irradiacdo
recolhidas pelos satélites proximos do local em estudo, referentes a dados obtidos nos ultimos
anos, combinadas com medicdes locais. Com a informacao recolhida dos satélites a descri¢do do
clima local € efetuada através do chamado ano meteorolégico tipico (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 correlacdo espaco temporal, com o objetivo de recriar séries temporais para

os préximos anos, permitindo avaliar o potencial do projeto quanto as estimativas de producgao.
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Neste contexto, a presente dissertagdo destina-se ao desenvolvimento e criagdo de modelos
de correlagdo e previsdo multi-temporal, com o objetivo de desenvolver uma metodologia que
permita ajustar o TMY inicial com maior precisdo do que as metodologias de MCP ( measure-

correlate-predict ) utilizadas.
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2.1 Radiacao Solar

A radiacdo solar corresponde a energia fornecida pelo Sol [7]. Devido a grande distancia entre
o Sol e a Terra, aproximadamente 1,495 x 10® km, apenas uma pequena parte dessa energia atinge,
efetivamente, a superficie terrestre. Dos 62,5MW/m? de irradiancia emitidos da superficie solar,

apenas cerca de 1kW/m? chega i superficie terrestre, valor denominado de constante solar [8]

As diferencgas de radiacdo solar anuais e didrias nas diversas zonas ao longo da superficie
terrestre provocam fenémenos meteoroldgicos (vento, chuva, neve, etc), fendmenos esses que
resultam na formacgao de correntes e armazenamento de dgua ( lagos, rios, marés, etc). Por outras
palavras, € possivel dizer que a maior parte das energias utilizadas, a excecdo da energia nuclear e

geotérmica, sdo provenientes do Sol.[9]

North
Atlantic
Ocean

LEGEND =
2700

South
Atlantic

Ocean

Disclaimer | © 2019 MapBox, GHI map © 2019 Solargis

Figura 2.1: Atlas da distribui¢@o de irradiacio direta normal.
(10]
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2.1.1 Componentes da radiacao

As interacdes referentes a radiagc@o solar sdo continuamente alvo de estudo e investigacao,
na 6tica do desenvolvimento do recurso solar como fonte de energia capaz de fazer face ao uso
excessivo de combustiveis fosseis e anexadas a necessidade de desenvolvimento de tecnologias de
conversao de energia renovdvel.

No que a energia solar diz respeito, é necessério clarificar alguns conceitos que irdo ser utili-

zados ao longo desta dissertac@o e cujo o seu conteido pode ser confundido:

Irradiancia — poténcia que incide na superficie terrestre por unidade de drea (kW/m?);

o Irradiacdo — energia que incide na superficie por unidade de drea durante um determinado

periodo de tempo. (kWh/m?)

e Radiacdo direta — irradiacdo que chega a superficie terrestre proveniente de raios solares
recebidos de forma direta do Sol. Incide sobre uma superficie sem mudar de direcdo, exceto

devido a refracdo atmosférica;

o Radiacao difusa — parte da radiacio solar que, devido a choques sucessivos com molécu-
las e particulas contidas no ar, foi difundida ao atravessar a atmosfera. Radiacido dependente

das nuvens, apresentando grande variabilidade no tempo.

e Radiacio refletida no albedo — radiagdo que chega a superficie considerada ap6s ter sido
refletida pelas superficies envolventes. Habitualmente tem uma contribuicao muito pequena

e em alguns casos pode mesmo ser desprezada.

e Radiacao global — corresponde a soma da radiagdo direta com a radiacdo difusa.

Ao penetrar na atmosfera, a radiagdo solar sofre fendmenos de absorc¢do e dispersdo, fe-
némenos que dependem da massa, espessura e densidade da massa de ar atravessada e da sua
composicao.[11]

A quantidade de energia absorvida depende da massa de ar atravessada pelo raio solar, pelo
que a absorcdo serd minima quando o sol estiver situado no ponto mais alto e maxima ao por do
sol. Em condi¢des de céu limpo, a quantidade de DNI que penetra na atmosfera é chamada de
massa relativa do ar (AM). Quando o sol estd diretamente acima de uma localiza¢do no nivel do
mar, AM=1, existe uma dependéncia da AM em relacdo ao observador, que € ilustrada na figura
2.2. Visto que o valor de AM=1 néo pode ser alcancado em todos os locais, os espectros solares

padrdo de céu claro foram modelados para valores de AM=1.5.
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Zenith
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AM 1,25

AM 1.5

AM 2.0

Figura 2.2: Dependéncia da AM em relacdo a posi¢ao do observador.

Por outro lado, para estudos relacionados com previsdo de energia solar e avalia¢do de recurso,
é usual utilizar os seguintes termos na divisdo da radiacdo solar: irradiagdo direta normal (DNI),
irradiacdo difusa horizontal (DHI) e irradiag@o global horizontal (GHI).[1]

e DNI- Irradiacao direta normal — radiag@o solar direta do disco solar que incide numa

superficie plana normal ao sol;

o DHI- Irradiacao difusa horizontal — radiacao solar que se dispersa por intersec¢do com
nuvens, aerossois e outros constituintes atmosféricos que incide numa superficie horizontal.
Nao inclui a DNI.

e GHI- Irradiaciao global horizontal — radiacio solar hemisférica total que incide numa

superficie horizontal.



10 Estado da arte

Reflected Atmospheric
scattering

N

Ground-reflected

Figura 2.3: Componentes da radiacdo solar resultantes da interacdo com a atmosfera terrestre.

[1]

2.1.2 Posicao do Sol: coordenadas horarias

Para o estudo do recurso solar existe a necessidade de adotar métodos que possibilitem loca-
lizar a posicdo solar. Um desses métodos baseia-se nas coordenadas horarias. Neste método, a

posicdo do Sol é determinada a partir de trés angulos:

e Declinagiio (8) — angulo entre o plano do equador e a direcdo Sol-Terra. Este angulo varia
ao longo do ano, sendo nulo nos equindcios, maximo no solsticio de verdo e minimo no

solsticio de inverno;

o Latitude (¢) — angulo compreendido entre o paralelo do local e o equador, tem valor

positivo no hemisfério norte e negativo no hemisfério sul;

e Angulo horario (h) — angulo compreendido entre o plano meridiano que passa pelo ponto
considerado e o plano meridiano que passa pelo Sol. Tem a designacdo de dngulo hordrio

uma vez que o seu valor depende da hora do dia.
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Para o célculo da declinagdo um dos métodos de cédlculo utilizado € a equacdo dada por Lok-

manhekim, uma vez que se trata duma boa aproximagao:

6 =0,302—22,93cosx—0,229cosx — 0,243 cos3x+ 3,851 sinx + 0,002 sin2x — 0,055 sin 3x
2.1

em que O é a declinagdo em radianos e:
2nz

*7 365

Além desta, podemos utilizar outra equacao, proposta por Cooper, na qual a aproximagdo nao

2.2)

¢é tdo confiavel mas é mais sensivel a desvios:

284 +z
365

§ = 23.45sen(360 ) (2.3)

Nesta expressao:
e 0 € a declinagdo em graus;
e 7 ¢ o nimero 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 teriamos
24 horas de um relégio convencional mas como isso ndo acontece niao € possivel utilizar um
relégio convencional para se conhecer o tempo solar verdadeiro (TSV), expresso em horas. Para
ultrapassar esta dificuldade foi definido um tempo solar médio (TSM), que € um tempo ficticio,
baseado na suposicdo de que a Terra é uma esfera que se move com uma velocidade de rotacdo

constante ao longo do ano. A diferenga entre ambos é conhecida como a equacdo do tempo (ET).
ET =TSV -TSM 2.4)

O tempo solar médio, também conhecido como tempo civil (TC), estd associado ao meridiano
que passa no ponto em considera¢do. O tempo civil para o meridiano de Greenwich é conhecido
como tempo universal (TU). Como ndo € possivel utilizar o tempo civil de forma globalizada,
uma vez que cada longitude tem o seu préprio tempo civil, a solucio passou pela criacdo de fusos
horérios nos quais € conveniente que o tempo civil seja 0 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 hordrio,
deve ter-se em conta a diferenga entre a longitude do meridiano de referéncia e a que passa pelo
ponto considerado. Além disso, em muitos paises, a hora oficial (HO) nio coincide com a do fuso
horério, uma vez que o relégio é atrasado ou adiantado em func¢éo da época do ano. [9]

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

TSV:HO—e—i-ET—i—%(?Lm—?L) (2.5)

Nesta expressao:

e TSV: Tempo solar verdadeiro;
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e HO: Hora oficial do pais;
e e: Adianto respetivo da hora civil;

° %(Am-k): Fator que relaciona a longitude do meridiano de Greenwich (4,, e a longitude do
local (A).

A partir daqui € também possivel calcular o angulo solar. O angulo solar varia em 15 °por cada
hora tendo valor nulo ao meio-dia (12 horas) de cada dia, negativo na parte da manha e positivo

na parte da tarde:
w=15x (TSV —12) (2.6)

2.1.3 Posicao solar:coordenadas angulares

Neste método coloca-se como referéncia o plano tangente a superficie terrestre no ponto con-
siderado, em detrimento do plano equatorial, pelo que a posicao solar é obtida a partir de dois

angulos:

e Azimute(a) —angulo compreendido entre a dire¢do sul e a dire¢éo da projecao do Sol sobre
o plano horizontal. A origem dos angulos situa-se na dire¢do Sul e consideram-se angulos
positivos os angulos medidos na dire¢do Oeste e negativos os angulos medidos na direcéo
Este;

o Altitude(8) — angulo entre a posi¢do do Sol e a sua proje¢do sobre o plano horizontal.

Consideram-se positivos os angulos medidos no sentido ascendente.

Por vezes também € utilizado o dngulo zenital, dado por 2.7, que corresponde ao angulo for-

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

v=90—p 2.7

As coordenadas angulares para latitudes superiores a do tropico relacionam-se com as coordenadas

horérias segundo as seguintes equacdes:

cosy = sinfB =sin@sin S + cos @ cos d cosh (2.8)
. .
cosa = B (sing cosdcosh —cos@sind) (2.9)
0s
de onde se obtém: Ssin
sing = o0 (2.10)
cosf3

Para um determinado ponto num dia concreto (conhece-se a sua latitude ¢ e declinagio 0)

poderad calcular-se a hora do p6r do sol, ja que nesse instante a sua latitude é nula (8=0°). Com as
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expressdes anteriores podemos calcular o angulo horério de pdr de sol e o azimute correspondente:

coshy = —tan ¢ tan & (2.11)
sin o, = cos 0 sin A (2.12)
(2.13)

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

gundo a expressdo:

2
tg = G arccos(—tan¢tanod) (2.14)

2.1.4 Calculo do index de claridade

A radiagdo solar incidente na Terra é afetada por fenémenos de dispersao, absor¢do ou trans-
missdo na interse¢cdo com a atmosfera terrestre, fendmenos esses explicados pelas propriedades
dos seus constituintes. Um dos intervenientes com maior influéncia é a nuvem, a sua importancia
¢é de tal ordem que todas as previsdes de radiacdo solar sdo altamente dependentes da eficiéncia da
previsao de nebulosidade, sendo necessdria informacao acerca do tipo, tamanho, movimentacio e

areas de formacdo e dispersdo.[1]

n
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Figura 2.4: Série de tempo de componentes de irradiancia solar medidas por pireliometro (A=DNI)
e piranémetros (B=GHI);C=DHI)[1]

Sky Images:

Tendo em conta estes fendmenos, um dos indices mais utilizados na previsdo solar é o chamado

indice de clareza (Kt). O indice de clareza é definido como a razdo entre a irradiancia global e a
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irradiancia a superficie num dia de céu limpo:

K, — (2.15)

Nesta expressao:
e G: irradiancia global;
o G4 irradidncia para um dia de céu limpo.

Este indice serve como medida da transmissividade de irradiancia das nuvens.[1, 12]

2.2 Estimativa do recurso solar

De uma forma geral, o processo de previsdo de producdo fotovoltaica € dividido em duas
etapas.

A primeira etapa corresponde a previsao de radiacao solar e temperatura do ar (possivelmente
também outras varidveis meteoroldgicas, como a velocidade do vento e a humidade relativa) a
partir de trés familias de métodos de previsao, escolhidos tendo em conta o lead time de previsao,

a carga computacional e a possibilidade de adquirir medig¢des locais:
e i) Métodos baseados em medic¢des no solo;
e ii) Métodos baseados em dados de satélites;
e iii) Métodos baseados em modelos meteoroldgicos numéricos (NWP);

No nosso contexto o lead time corresponde a diferenga entre o tempo para o qual queremos exe-
cutar a previsio e o tempo no qual foram recolhidos os dados.

A segunda etapa corresponde a conversdo para poténcia das varidveis previstas, tendo em
atengdo as especificagdes técnicas do local. A incerteza na previsao da radiacio solar € quase uma
ordem de grandeza maior do que a incerteza associada a conversio da radiacdo solar em poténcia
fotovoltaica, pelo que a precisdo na previsdo da radiagc@o solar é um fator chave neste processo.
[13, 14, 15]

2.2.1 Modelos de previsao solar

Os modelos de previsdo solar normalmente sio utilizados tendo em conta o méximo lead time

envolvido em cada previsao.

e Previsoes de horizonte temporal menor do que 1 hora: Para previsdes em que o horizonte
temporal é sub-hordrio, os métodos baseados no solo sdo mais eficientes uma vez que nessa
escala de tempo as mudangas nos padrdes climaticos sio relativamente pequenas e afetadas
sobretudo por caracteristicas locais. As previsdes baseadas na combina¢do de medic¢des de

radiagdo solar e métodos estatisticos, como modelos auto-regressivos, sdo mais eficientes.
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Neste caso é adotado um modelo simplista, denominado de "smart persistence ", que admite
que a posi¢do das nuvens ndo muda no lead time da previsdo e apenas mudangas solares

deterministicas sdo modeladas.

Uma outra abordagem de previsdo sub-horaria de radiacdo solar baseia-se na observacio
do campo de nuvem a partir da localizacdo em estudo usando um sistema de camaras es-
trategicamente colocados no solo. Pela comparacido de duas ou mais imagens, a trajetéria
e velocidade das nuvens pode ser determinada e utilizada para prever a sua localiza¢do no
futuro. Esta técnica pode oferecer potencialmente uma descri¢cdo detalhada acerca da passa-
gem das nuvens sobre a estrutura FV instalada e/ou a instalar fornecendo informagdes 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 previsdo, uma vez que existem ainda varios desafios que
impedem a sua implementacdo. Requer um software sofisticado de armazenamento, gestao
e processamento de um grande volume de dados. Normalmente o horizonte de previsao com

utilizacdo de sky cameras nao excede os 15 minutos.

e Previsoes de horizonte temporal de algumas horas: A medida que o lead time de previsio
se move de sub-horas para vdrias horas a frente, a importincia relativa dos recursos de
tempo remoto prevalece sobre os recursos locais. Uma das explicacdes € que as nuvens
longe do local em estudo irdo afetar o clima local num espago entre dezenas de minutos a
poucas horas. Como consequéncia, as observacdes locais nao sdo suficientes para explicar
eventos futuros e a drea de observagdo precisa ser expandida. Desta forma, os métodos
baseados em satélites sdo naturalmente utilizados. A Figura 2.5 mostra que a efici€ncia nas
previsdes de métodos baseados no solo € eventualmente superada pela eficiéncia de previsao
de métodos baseados em satélite a partir de previsdes de horizonte de cerca de meia hora.
Sensores implementados em satélites modernos fornecem imagens de conjuntos de nuvens
ao longo de milhares de quilémetros. Estes descrevem nuvens com uma resolucio espacial
na ordem dos 3 km e taxas de atualizacdes entre 10 e 30 minutos, dependendo do tipo de
satélite. Assim como a técnica de sky cameras, o principio de previsdo consiste na andlise de
similaridade de duas ou mais imagens de nuvens consecutivas. Tal como no método baseado
em medi¢des no solo, as imagens analisadas s@o utilizadas para determinar a velocidade e
trajetdria das nuvens, representadas por um campo espacial de vetores denominado de CMV
(Cloud Motion Vectors). A maior limitagdo associada a técnica CMV ( usa imagens de
satélite e sky cameras), ocorre quando o movimento vertical das nuvens nao é desprezdvel
em relacdo ao deslocamento horizontal. Ao contrario das sky cameras, as imagens de satélite

ndo necessitam de elevados custos de equipamento € manutengao.

e Previsoes de horizonte temporal de mais do que algumas horas: A medida que o lead
time de previsdo aumenta, a eficiéncia das previsdes com utilizagdo de métodos baseados

em satélites decresce. Isto acontece porque a correlagdo espaco-temporal entre os padrdes
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climéticos do presente e do futuro torna-se bastante dispar. Os métodos de previsdo base-
ados em NWP tendem a fornecer uma eficiéncia de previsdo mais alta do que os métodos
baseados em satélites, para previsdes superiores as 5 ou 6 horas seguintes. Os modelos
NWP podem abranger toda a superficie terrestre — modelos globais — ou apenas areas
limitadas — modelos locais ou de mesoescala. Os modelos globais de NWP — que sdo
executados virtualmente apenas por estacdes meteorolégicos ptiblicas e centros de pesquisa
devido aos seus enormes esforcos computacionais — fornecem cobertura mundial em de-
trimento da resolucdo espacial (atualmente na faixa aproximada de 9 a 25 km) e resolucao
temporal para cada hora ou a cada 3 horas. Os modelos globais NWP mais utilizados sdo :
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 areas limitadas e simulam o sistema
meteoroldgico com maior resolucdo espacial e temporal. Pela reducdo dos requisitos com-
putacionais por comparagdo com os modelos globais, estes sdo frequentemente utilizados
por entidades privadas uma vez que se conseguem adaptar as necessidades especificas de

cada cliente.

Previsoes de longo termo: Este tipo de previsdo é requerido durante estados inicias de
projetos FV para estudos de viabilidade e bancabilidade. Resumidamente, o recurso previsto
para os proximos anos e décadas € necessario para adotar um plano de negécios confidvel.
Curiosamente, nenhum modelo de previsdo € utilizado para este tipo de aplicacdes. Em
vez disso, dados histdricos observados e dados de typical meteorological year, TMY, sdo
utilizados com a suposicdo de que o comportamento observado no passado serd similar ao
futuro. Por vezes estes dados histdricos sdo corrigidos tendo em conta erros de tendéncia ou

desvios climéticos previstos.[16, 17]
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Figura 2.5: Imagem conceitual da eficiéncia de previsdo em relacio ao prazo de previsao previsto
para os métodos baseados no solo, em satélite ou em NWP.
[16]

2.2.2 Previsao de radiacao solar utilizando imagens obtidas por satélite (sky came-
ras)

Como dito anteriormente, para previsdes com horizonte temporal horario, os dados obtidos
por satélite s3o bastante mais eficientes em relacdo aos demais tendo em conta a sua resolucio
temporal e espacial. A presenca de nebulosidade tem bastante impacto na radiacao solar incidente
na superficie, portanto, uma descricdo aproximada relativamente ao deslocamento da nuvem é
essencial para a previsdo da radiacdo.

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. Séo calculados indices de nebulosidade;

2. A partir de duas imagens consecutivas do indice de nebulosidade sao calculados vetores de

deslocamento que fornecem informacao relativamente a direc@o e velocidade;

3. A previsdo do comportamento das nuvens € determinado aplicando os vetores previamente

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

4. Aplica-se um filtro de suavizacdo de forma a eliminar varidveis aleatérias pouco relevantes

ou que ndo sao previsiveis;

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

previsto, utilizando o método Heliosat;

6. Informacdes da precisdo para a irradiancia sio entdo fornecidas;
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Figura 2.6: Método de vetores de deslocamento de nuvens

2.2.3 Modelos de previsao numérica de tempo (NWP)

Para previsdes com horizontes temporais de alguns dias, os modelos de previsdes numéri-
cas afiguram-se como sendo a melhor alternativa. Os modelos meteorolégicos como um modelo
NWP, fazem a previsao das condic¢des climatéricas utilizando as condicdes atuais como entradas
de modelos matemadticos que simulam o comportamento da atmosfera. Estes modelos normal-
mente dividem-se entre modelos globais e modelos locais, sendo que os primeiros t€ém geralmente
uma baixa resolucdo nio permitindo um mapeamento detalhado das caracteristicas em pequena
escala. Portanto, sdo necessdrios modelos de mesoescala regionais juntamente com os modelos

NWP para prever os efeitos locais.

2.2.3.1 Modelos de previsao numérica de tempo (NWP) globais

Os modelos globais apresentam previsdes meteoroldgicas de maior alcance, escala mundial,
com uma resolu¢d@o espacial na ordem dos 200 km e fornecem essencialmente informacdes gerais
sobre o comportamento da atmosfera. Sao capazes de identificar fenémenos meteorolégicos de

grande escala. Segue alguns exemplos:

o GFS- Global Forecast System — modelo de previsdo acoplado, composto por quatro mode-
los separados que trabalham em conjunto para fornecer uma imagem precisa das condi¢des

meteoroldgicas. O GFS cobre todo o globo com uma resolu¢ao horizontal de 28 km;

o GEFS- Global Ensemble Forecast System — modelo de previsdo meteoroldgica de cober-
tura global composto por 21 previsdes separadas, ou membros do grupo, utilizados para
quantificar a quantidade de incerteza numa previsdo. O GEFS produz output quatro vezes

por dia com precisdes de tempo que podem chegar as 16 horas;
o ECMWF- European Centre for Medium-Range Weather Forecasts .

Para previsdes a curto prazo este tipo de modelos ndo sio utilizados, uma vez que incluem

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

Os modelos locais concentram-se em grandes areas, que podem ser continentes ou um con-
junto de paises e a sua resolucdo espacial estd entre 2 km e 50 km. Tém como objetivo primordial

analisar e identificar o comportamento da atmosfera sobre uma regido especifica.

o NAM- North American Mesoscale — modelo regional de previsao de tempo que abrange

a América do Norte numa resolucdo horizontal até 12 km;

o RAP- Rapid Refresh — modelo regional de prevido de tempo da América do Norte com
sub-redes separadas ( com diferentes resolugdes temporais) dentro do dominio geral da

América do Norte. Gera previsdes a cada hora com duracio prevista de 18 horas.

Uma vez que permitem estudar uma zona especifica com grande resolu¢do espacial, este tipo

de modelos sdo de grande importancia na previsdo da producio de parques fotovoltaicos e edlicos.

2.3 Redes Neuronais Artificiais (ANN)

Uma das técnicas de previsdo mais populares ¢ ANN. As Redes Neuronais Artificiais, uma
das técnicas no dmbito da Inteligéncia Artificial, simulam o modo de funcionamento do cére-
bro humano. As ferramentas de modelizacao de redes neuronais resolvem problemas complexos
de dados ndo lineares, organizacdo de dados, reconhecimento de padrdes, simulacdo e otimiza-
¢d0. A eficiéncia das previsdes com o uso de modelos ANN depende dos parametros utilizadas
como inputs, algoritmo de treino e configuracio da rede (figura 2.7- estrutura basica duma rede
neuronal).[2, 18, 19]
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Input Signal
Output Signal

Input Hidden Output
layer layer layer

Figura 2.7: Estrutura de uma rede neuronal simples com 3 camadas
[20]

A modelacdo da rede neuronal pode ser dividida em trés fases:

e Estrutura da rede — tipo de rede neuronal, nimero de neurénios escondidos em cada

camada, ndmero de camadas, pardmetros de input e output, treino e validacdo dos dados

selecionados;

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

até que uma condic¢ao pré-determinada seja satisfeita e finalizada;

e Fase de validacido — quando o modelo construido pela ANN ¢ validado a partir de dados

que ndo foram utilizados na fase de treino.

Das estruturas presentes nas redes neuronais aquela de uso mais comum € a MLP (The Mul-
tilayer Perceptron ). Esta estrutura contém uma camada de entrada, uma ou mais camadas es-
condidas e uma camada de saida. A camada de entrada e de saida é representada por vetores,

respetivamente, X e y, e a camada escondida € caracterizada pelo nimero de neurénios.

2.3.1 Neuronios

Uma rede neuronal é constituida por varias unidades de processamento, denominadas de neu-
rénios, cujo modelo € inspirado no sistema nervoso biolégico.

Um neurénio indice x da camada k recebe sinais O, dos neurénios da camada anterior p e
efetua as transformacdes apresentadas na figura 2.8, antes de produzir um sinal de saida Oy, que,

por sua vez, ird ativar neurénios na camada seguinte:
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Wix, pm

Opm

Figura 2.8: Modelo simplificado da estrutura de um neurénio

[21]
=1
netiy = Z ka,pzopz (2.16)
O = ka(neth) 2.17)

De seguida, a saida do neurénio é processada pela funcdo de ativagdo que normalmente é de

um dos trés tipos: em degrau, linear ou sigmdide.

2.3.2 Arquitectura da rede

Quanto a arquitectura das redes neuronais, estas podem ser divididas em redes unidirecionais
(feedforward) ou recorrentes (feedback). As redes mais utilizadas sdo as redes feedforward, Este
tipo de redes funciona de forma progressiva, em que nio existe qualuger informacdo adicional
acerca dos processos a jusante, ou seja, sem realimentacio. [22]

Nas redes feedforward, os neurénios sido organizados sob a forma de camadas, em que a infor-
magao flui a partir da camada de entrada para a camada de saida num tnico sentido, sem inversao
do caminho. [23]

2.3.3 Processo de aprendizagem

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

e Treino supervisionado: Neste processo € conhecido a priori qual o alvo para o qual a
rede estd a ser treinada. Desta forma, é construido um sistema mapeador entre os valores
de entrada e saida da rede, a rede produz uma resposta baseada no conjunto de dados de

entrada. Este € o tipo de treino mais utilizado nos modelos de previsao.

o Treino nio supervisionado: Situacdes nas quais nao sao conhecidos os valores de saida. Os
conjuntos de dados de entrada sdo mapeados num conjunto de dados de saida, a partir dum

processo de classificacdo dos dados com base na sua semelhanca. Os pesos ajustam-se por
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forma a maximizar a transferéncia de informacao da entrada para a saida , sem conhecimento

acerca da qualidade da saida obtida.

e Aprendizagem forcada: Nao sdo fornecidas as saidas corretas para as entradas mas sdo

atribuidos prémios ou castigos de acordo com a performance da saida da rede.

2.3.4 Normalizacao de variaveis

De forma a melhorar a eficiéncia do modelo e aumentar a rapidez do processo de aprendiza-
gem, normalmente no uso de redes neuronais € utilizado uma normalizacao das varidveis. [24] Os

métodos mais utilizados de normalizag¢do sdo:

e Método Min-Max: Quando sio conhecidos os valores minimos e maximos das varidveis
de entrada, este tipo de estandardizacdo permite normalizar os dados a partir duma transfor-
macio linear: _

V= w X (maxs — miny) + ming (2.18)
max, — ming

Nesta expressdo::

v*: Valor normalizado da varidvel de entrada;

v: Valor original da varidvel de entrada;

min, € max,: Valor minimo e maximo de cada variavel:

miny e max,: Valor minimo e maximo na escala de normalizacao.

e Método Z-score: Calcula-se a média e o desvio padrio das varidveis de entrada a normali-

zar. Posteriormente, as varidveis sdo normalizadas da seguinte forma:

« V= <v>
oo

v (2.19)

Nesta expressao:

— v*: Valor da varidvel de entrada normalizado;
— <v>: Média dos valores da variavel de entrada;
— o: Desvio padrdo dos valores da varidvel de entrada.

e Método Decimal Scaling: Mudanca de escala com divisdo por miltiplos de 10, onde j € o

menor valor inteiro que satisfaz a condi¢ao:
max v < 1 (2.20)

Normalizagao:

=— 221
0 (221
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2.3.5 Avaliacao do desempenho dos modelos de previsao

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

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

base para a avaliacdo completa de previsdo: [2, 25]

Pearson’s correlation coefficient. O coeficiente de correlagdo de Pearson mede a correlagdo

entre dois parametros ou dois conjuntos de dados, seguindo a seguinte equagao:

COV\ Pmeas; Ppre
(p): (p ed pp d)

(2.22)
OmeasOpred
Nesta expressao:
— Pmeas € Pprea indicam o output atual e previsto.
Normalized Error (nE):
nE — Porea — Peas (2.23)

max(Pyreq)

Nesta expressao:
— Picas € Ppreq 880, respetivamente, outputs medidos (meas) e previstos (pred).

Mean Absolute Error (MAE): refere-se a distincia média entre os valores medidos e o

modelo previsto:

1 N
MAE = N Z ‘Ppred - Pmeas| (2.24)
i=1

Mean Bias Error (MBE): métrica utilizada para calcular o bias da previsao:
1 N
MBE = N Y (Pyred — Prneas) (2.25)
i=1
Standard Deviation Error (SDE):
1 & )
SDE = N Y. (Pyrea — Preas — MBE) (2.26)

i=1

Root Mean Square Error (RMSE): Erro global medido de todo o periodo de previsio:

1 N
RMSE = \/ N Z(Ppred _Pmeas)2 (227)
i=1

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

conjunto previsto tem em se adaptar aos valores reais:

100
MAPE = —
ay

i=1

Ppred — Peas

(2.28)
Pavg
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e Coefficient of Determination (R*): Representa a correlagdo entre os valores reais e previs-

tos.

_ Var(Pmeas - Ppred)

R =
Var(Pyreq)

(2.29)

2.4 Meétodos de MCP solar

O principio bédsico da metodologia de MCP € correlacionar dados de curto termo, normalmente
dados medidos de um certo local de referéncia, com dados de longo termo préximos de local,
muitas vezes fornecidos por estagdes meteoroldgicas, para que seja estabelecida uma relacio entre
eles. [26]

O método mais comum de MCP € o método por regressdo linear. O exemplo nais simples

deste tipo de método é uma fungdo linear em que:
Utarget = Urefm +b (2.30)
Nesta expressao:
® Uyarger: Varidvel associada aos dados medidos;

e U, s: Varidvel associada aos dados de Longo Termo;

Os parametros b e m s@o determinadas a partir de uma regressao linear entre as medicdes
disponiveis 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 cédlculo da correlacdo das velocidades do vento, a
direcdo do vento deve ser considerada uma vez que afeta o recurso edlico de forma diferente nas
medig¢des locais e nos dados de Longo Termo. Desta forma, outros métodos ndo 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, sdo descritos de seguida:

Varidveis utilizadas:

o GHI: Irradiancia horizontal global(W/mz);

e DHI: Irradiancia horizontal difusa (W/m?);

e Temp: Temperatura ambiente (°C);

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

Dados utilizados:

e Série de LT: série de valores hordrios de GHI, DHI e Temperatura;
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e TMY: valores hordrios de um ano meteoroldgico tipico de GHI, DHI e Temperatura.

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

tura;

Métodos utilizados para a irradiancia:

e Método KT Gamas (GHI GAMAS e DHI GAMAS): Para cada més ¢é efetuada a regres-
sdo 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 equagdo encontrada € aplicadas a cada valor hordrio medido correspondente

ao més.

e Método KT Mod (GHI GAMAS e DHI GAMAS): Para valores de KT menores do que
0.95 sdo utilizadas as mesmas retas encontradas no método anterior.Para valores de KT
maiores do que 0.95, é efetuado, para cada més um ricio entre a média da irradiincia dos
valores medidos e da série de LT. Posteriormente, hora a hora, sdo aplicadas as retas corres-
pondentes a cada més aos valores medidos caso o kt dessa hora seja menor do que 0.95 ou

o récio caso o kt seja maior do que 0.95.
Métodos utilizados para a temperatura:

o Método Temp: Para cada més é calculado um ricio entre a média da irradidncia dos valores
medidos e da série de LT. Posteriormente, hora a hora, s@o aplicadas as retas correspondentes

a cada més aos valores medidos de temperatura.
Avaliacdo dos métodos:

e Calculo do Mean Bias Error, MBE ou BIAS, entre a média total dos valores apds aplicagdo
da correlagdo e a média total dos valores medidos :
1 vN
N Zifl (GHIpre - GHImed)

MBE(%) = N== x 100 2.31)
%Z?]:l (GHImed)

%Z{-\Ll (Temp pre — Tempueq)

MBE(%) =
% vazl (Tempmed)

x 100 (2.32)

Onde:

— GH1I,.: Registos hordrios de irradincia prevista;

GHI,,.q: Registos hordrios de irradiancia medida;

Temp.: Registos horarios de temperatura prevista;

Temp.q: Registos horarios de temperatura medida;

N: Numero de registos.
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e Cilculo do coeficiente de determinacao, R2, entre o vetor de valores medidos e de valores

previstos:
R—1_ Var(GHlyeq — GHI pyey) (2.33)
Var(GHIyey) '
R2 —1— Va’"(Teumed B Tempprev) (234)

Var(Temp prey)

GHI,.: Registos hordrios de irradidncia prevista;

GHlI,,.q: Registos hordrios de irradiancia medida;

Temp.: Registos horarios de temperatura prevista;

Temp,.q: Registos hordrios de temperatura medida;

N: Numero de registos;

Var: Variancia;

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

previstos:
1 X | GHI,e, — GHI,
MAPE (%) = — prev med | % 100 (2.35)
N&= GHlyeq
1 Y| T ~T
MAPE(%) = ~ ¥ | 20 prev — Z€MPmed | 19 (2.36)
N = Tempmeq

GH1,.: Registos hordrios de irradiancia prevista;

GHI,,.,: Registos hordrios de irradiancia medida;

Temp.: Registos horarios de temperatura prevista;

Temp,,.q: Registos horarios de temperatura medida;

— N: Numero de registos;

Os valores de TMY s6 sdo corrigidos, tendo em conta um dos métodos, ou seja, o método em

que os parametros de avalia¢do s@o melhores.



Capitulo 3

Processamento e Analise de dados

3.1 Introducao

Este capitulo destina-se a apresentacdo e caracterizagdo dos dados associados ao caso de es-
tudo em andlise, bem como a exposicdo do processamento utilizado na sua sincronizacdo. A
sintese e o processamento rigoroso desta informac¢do sdo pontos de partida fulcrais na construgdo
e aplicacdo dos modelos de previsao.

Aqui € explicada a organizagdo e filtragem utilizada na preparacdo dos dados utilizados na
metodologia baseada em modelos de redes neuronais. O objetivo principal do desenvolvimento
desta dissertacdo é a obten¢cdo de um TMY representativo da produgdo tipica do local do caso de
estudo e compard-lo com os TMY obtidos pelos métodos de MCP j4 utilizados.

Neste capitulo é ainda explicada a metodologia e os processos utilizados na constru¢do dos
modelos de previsdo adequados ao objetivo proposto.

Com a finalidade de encontrar uma correlagdo entre os dados de LT e os dados medidos, neste
capitulo serdo expostos os passos utilizados na construcdo de trés modelos de Redes Neuronais
(RN) para previsdo de: irradiancia horizontal global, index de claridade medido e temperatura
ambiente. Nestes modelos serdo utilizados dados de LT de anos coincidentes com a amostra
de valores medidos (2014-2015) como variaveis de entrada, e dados medidos como varidveis de
saida, como descrito na sec¢do 3.2 . As proximas secgdes visam explicar o processo utilizado na
construcdo das RN adequado a cada modelo, bem como a metodologia utilizada na selecdo da
melhor rede.

Posteriormente, as RN selecionadas foram utilizadas para a constru¢io de dois novos TMY ,
que foram comparados com o TMY fornecido inicialmente pelo software PVGIS e com o0 TMY

resultante da metodologia de correlacdo usada pela empresa Megajoule.

27
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3.2 Caracterizacao dos dados utilizados

Na secc¢do 1.4 é apresentado o tipo de dados referente ao caso de estudo exemplo utilizado na
andlise e aplicagdo da metodologia a desenvolver. Nesta seccdo, esses dados sdo caracterizados e

processados:

e Dados de Longo Termo: registos hordrios de varidveis meteoroldgicas de longo termo para
um periodo de 01-01-2005 a 31-12-2016;

e Dados de TMY: registos de médias hordrias de varidveis meteoroldgicas referentes a um
ano completo (8760 dados) obtidos a partir dos dados de longo termo do periodo de 01-01-
2008 a 31-12-2016;

e Dados medidos: registos médios, maximos e minimos medidos de de 10 em 10 minutos no
local do caso de estudo em andlise para o periodo 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 histdricos e dados meteorold-

gicos de satélite de quatro fontes meteoroldgicas:
e PVGIS-CMSAF;
e PVGIS-SARAH;
e PVGIS-ERAS;
e PVGIS-COSMO.

Cada fonte meteoroldgica distingue-se pela gama de longitude e latitude de regides que co-
bre e pelo periodo dos dados disponiveis. Neste caso , os dados utilizados sdo fornecidos pelo
PVGIS-SARAH . O tipo de dados disponiveis no PVGIS-SARAH sao obtidos pelas observagdes
dos canais visiveis a bordo dos satélites geoestaciondrios Meteosat. S@o dados validos para os
anos de 2005 a 2016 e cobrem regides dentro da gama +/- 65° de longitude e +/- 65° de lati-
tude. Os dados resultantes podem ser médias mensais, didrias e hordrias para uma rede regular de
latitude/longitude com resolucdo espacial de 0.05 x 0.05.[28]

No nosso caso, os dados adquiridos sdo dados hordrios que englobam as seguintes varidveis:
e LT;: Irradiancia horizontal global (W/m?);

e LT,: Elevacgdo solar (°C);

e LT;: Temperatura ambiente (°C);

e LT,: 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 varidveis presentes nos
dados de LT:

Tabela 3.1: Descrig@o de valores dos dados de Longo Termo

Designacao H Gama de Valores
LT, [0 - 1012,6] (W/m?)
LT, [-6,26 - 73,75] (°C)
LT; [7,57 - 25,02] (°C)
LT, [0,06 - 23,89] (m/s)

3.2.2 Dados de TMY

Os dados de TMY sao fornecidos diretamente pelo software PVGIS, baseados nos dados da
série de Longo Termo. Para cada més do ano, sdo selecionados os dados de Longo Termo do ano
considerado mais "tipico"para cada més. Por exemplo, janeiro pode corresponder aos dados de
Longo Termo de 2007, fevereiro de 2012 e por ai fora. A sele¢do de cada més do TMY & feita a
partir do método utilizado pelo internacional Standard ISO 15927-4, baseado na temperatura do
ar, humidade relativa e irradiancia horizontal global.[15]

Para o caso em estudo, a compilac@o de anos representativos de més tipico do TMY inicial é a

seguinte:
Tabela 3.2: Anos escolhidos como "mais tipicos"para cada més do ano

Més H Ano Escolhido

janeiro 2008
fevereiro 2010
marco 2013
abril 2010
maio 2016
junho 2012
julho 2011
agosto 2016
setembro 2010
outubro 2015
novembro 2012
dezembro 2016

As varidveis de TMY fornecidas foram as seguintes:
e TMY,: Temperatura Ambiente (°C);

e TMY,: Humidade Relativa (%);

e TMY3: Irradidncia Horizontal Global (W/m?);

e TMY,: Irradidncia Direta Normal (W/m?);
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TMYjg: Direcdo do vento (°C);

e TMYy: Pressdo do ar (Pa);

TMY7: Velocidade do vento (m/s);

Processamento e Analise de dados

TMY5: Irradidncia Difusa Horizontal (W/m?);

TMY¢: Radiagdo Infravermelha (W/m?);

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

Tabela 3.3: Descricdo de valores dos dados de TMY

Designacdo ‘ ‘

Gama de Valores

T™MY,
TMY,
TMY;
TMY,
TMY;
TMY,
T™MY,
TMY;
TMY,

(8,22 - 24,38] (°C)
(54,3 - 100] (%)

[0 - 985] (W/m?)
[0-989,11] (W/m?)
[0 - 469] (W/m?)
[278,7 - 427,051 (W/m?)
[0,57 - 23,89] (m/s)
[0 - 360] (°C)
[97870 - 103658] (Pa)

O comportamento dos valores de temperatura ambiente e irradiancia horizontal global sdo

ilustrados nas figuras seguintes:
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Figura 3.1: Comportamento das varidveis temperatura e irradiancia nos registos de TMY

3.2.3 Dados medidos

Neste caso de estudo sdo fornecidos dados de irradiancia horizontal global e de temperatura

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

temperatura. As varidveis fornecidas foram:
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e M;: Irradiincia média horizontal global (W/m?);
e M,: Irradidncia maxima (W/m?);

e M;: Irradidncia minima (W/m?);

e M.,: Temperatura média (°C);

e Mj: Temperatura maxima (°C);

Mg: Temperatura minima (°C);
Toda a gama das variaveis dos dados medidos esta representada na tabela 3.4.

Tabela 3.4: Descricdo de valores medidos

Designacao H Gama de Valores

M, [0 - 1136] (W/m?)
M, [0 - 1374] (W/m?)
M; [0 - 1047] (W/m?)
My (6,96 - 27,24] (°C)
M;s [7,47 - 27,71] (°C)
M (6,37 - 26,92] (°C)

3.2.4 Dados de céu limpo (Clear sky)

A criagdo de modelos de clear sky permite estimar a radiacio solar terrestre no caso de nao
haver nebulosidade, como descrito na seccio 2.1.4. Desta forma, utilizando o o software Resun
foi obtido o clear sky representativo do caso de estudo, a partir da elevagdo 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

irradidncia horizontal global representativo de um ano completo.

3.3 Sincronizacao de dados

Pretende-se nesta fase adoptar a mesma referéncia de tempo para os dados apresentados an-
teriormente. Tendo em conta o objetivo de encontrar uma correlacdo entre os dados de LT e os
dados Medidos, apenas estes dados sdo utilizados. Os passos principais para a sincronizacdo dos

dados foram os seguintes:
o Utilizagdo dos valores de LT e Medidos dos anos de 2014 e 2015;

e M¢édias dos dados Medidos de 10 em 10 minutos para um regime horério de modo a sincro-

nizar os dados com os dados de LT que ja se encontram apresentados hora a hora;
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e Médias dos valores de Clear Sky de 10 em 10 minutos para um regime horério de um ano
completo. Aplicacdo do Clear Sky anual resultante, aos dois anos a sincronizar (2014 e
2015);

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

sdo excluidos na sincronizacao por apresentarem erros na medi¢ao (-999);

Os gréficos seguintes mostram o comportamento do clear sky, irradiancia de Longo Termo e

irradidncia medida, apds a sincronizagdo, para um dia de inverno e um dia de verao.

Dia de inverno Dia de verdo
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(a) Valores representativos de um dia de Inverno. (b) Valores representativos de um dia de Verdo

Figura 3.2: Clear sky, irradiancia de longo termo e irradidncia medida num dia de verdo e num dia
de inverno.

3.3.1 Filtragem e processamento dos dados de treino e de teste

Ap6s 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 previsdao dos
modelos ird ser baseada em redes neuronais, descricdo completa na seccio 3.5, decidiu-se dividir
os dados sincronizados nestes dois subconjuntos de forma a manter um subconjunto de teste fixo
no qual seja possivel avaliar e comparar os desempenhos da rede.

Um dos maiores problemas durante o treino das redes neuronais é a sobreadaptacio . Ou seja,
a rede ajusta-se de forma a que o erro do conjunto de treino seja baixo mas quando novos dados
s@o apresentados a rede, esta apresenta erros elevados. A rede memoriza os exemplos de treino e
ndo aprende a generalizar para novas situagdes.[29]

Com vista a evitar este tipo de problemas, preservou-se a partida um conjunto de testes de
referéncia independente do treino da rede, no qual a avaliagcdo das redes € efetuada. Na filtragem
e processamento dos dados de treino e teste, todos os dados sincronizados sao divididos em dois
subconjuntos fixos: conjunto de treino e conjunto de teste.

Os subconjuntos sdo separados atendendo a semana na qual os dados estdo representados,
ou seja, o conjunto de teste € construido retirando uma semana de 5 em 5 semanas dos dados
sincronizados, sendo os restantes valores utilizados no conjunto de treino. Os subconjuntos sdao

entdo construidos da seguinte forma:
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e Conjunto de teste — Semanas do ano: 2, 7, 12, 17, 22, 27, 32, 37,42, 47, 52;
e Conjunto de treino — Semanas do ano: restantes semanas de 1 a 53.

Para modelos de treino de RN em que o farget estd associado a dados de irradidncia, decidiu-
se eliminar dos subconjuntos anteriormente mencionados os valores horarios nulos, normalmente
associados a valores noturnos em que a irradiincia € inexistente. Ao mantermos estes valores
estariamos a treinar uma rede com uma grande quantidade de valores nulos na saida, sabendo a
partida que estes, em circunstancias normais, sdo nulos. Assim sendo, para estes casos, 0 nimero
de registos hordrios do subconjunto de treino é de 6754 e do subconjunto de teste de 1771, aten-

dendo a divisdo explicada anteriormente, perfazendo o total de dados horarios de dois anos. A

figura seguinte representa um diagrama simplificado deste processo:

Folha de célculo

Subconjunto de treino Folha de calculo
[ # 7 Dados: 6754

Rede neuronal
(treino e teste) Saida da rede

[ # ¥ Dados: 1771

Folha de célculo

Subconjunto de teste

[ “ ¥ Dados: 1771

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

Nos modelos associados a temperatura, como ndo existem valores de saida nulos ( gamas de
temperatura dos valores medidos de [6,96 a 27,24]°C ), foram utilizados todos os dados disponi-
veis na divisdo do subconjunto de teste e de treino. O subconjunto de treino tem 13820 registos
horérios e o subconjunto de teste 3698. A semelhanca do referido para os modelos de previsdo
de irradidncia é apresentado de seguida um diagrama referente ao modelo de RN para previsao de

temperatura:
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Folha de célculo

Subconjunto de treino Folha de calculo
[ # ¥ Dados: 13820, 1
Rede neuronal

(treino e teste) Saida da rede
Folha de célculo

[ © P Dados: 3698

Subconjunto de teste

[ A ¥ Dados: 3698

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

3.4 Software Utilizado

No desenvolvimento da metodologia de previsdo foram utilizadas principalmente duas plata-
formas: o Microsoft Excel e o Matlab , este dltimo manuseado como ambiente de programacao,
auxiliado pela ferramenta nftool utilizada para o treino, teste e valida¢do das RN. O Microsoft Ex-
cel permitiu sintetizar e manipular os dados , bem como importar e exportar informacao para/via
Matlab.

3.4.1 Nftool

Por defeito, as redes neuronais criadas a partir da ferramenta nftool utilizam redes feedforward
com funcio de ativacdo do tipo tan-sigméide na camada oculta da rede e fungdo de ativacdo linear
na camada de saida, como representando na figura 3.5.[29]

As redes feedforward caracterizam-se por funcionar de forma progressiva, sem realimentagao,
tratando-se de um aproximador universal, no qual € sempre possivel encontrar uma arquitectura
e um conjunto de pesos que produzam uma rede para aproximacio de uma dada funcdo.[21] Na
camada oculta referida anteriormente sdo atribuidos por defeito 10 neurénios, valor que pode ser
alterado de acordo com a performance de treino da rede. O aumento do nimero de neurénios na
camada escondida ainda que permita a resolucio de problemas mais complexos, requer um maior
esfor¢co de computagdo e poderd levar ao overfitting da rede, uma vez que esta terd tendéncia a
ajustar-se aos dados. Na camada de saida, existe apenas um neurénio uma vez que existe apenas
um alvo associado a cada vetor de entrada.[29]

Por defeito, os vetores de entrada e de saida da rede sdo divididos de forma aleatéria em que 70
% dos dados sdo utilizados no conjunto de treino, 15 % no conjunto de teste e 15 % no conjunto de
validac@o. O conjunto de treino ¢ utilizado para calcular o gradiente e atualizar os pesos e biases
darede. O conjunto de validacido permite monitorizar a performance da rede durante o processo de

treino, o erro de validagdo normalmente decresce na fase inicial do treino, aumentando & medida
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Hidden Qutput

Input

10 1

Figura 3.5: Rede de treino representativa das entradas da rede, camada escondida, camada de saida
e saida da rede.

que a rede comecga a ajustar os dados. O conjunto de teste nio € utilizado durante o processo de
treino mas € utilizado posteriormente na comparacio de diferentes modelos.

Nesta ferramenta, o treino da rede € feito utilizando o algoritmo Levenberg-Marquardt (LM)
[30], uma vez que € frequentemente o algoritmo de retropropagacdo mais rapido e, portanto, re-
comendado como o algoritmo supervisionado a utilizar, embora exija um esforco de memoria su-
perior a outros algoritmos. Este algoritmo é uma aproximacao do método de Newton e é utilizado

por defini¢@o neste software.

3.5 Construcao da rede neuronal

A constru¢do de uma rede neuronal deve ser elaborada tendo em conta uma série de passos

importantes apresentados de seguida:

o Identificar modelos: varidveis a prever e potenciais entradas;

Escolha de variaveis de entrada;

Treino e teste de redes com varidveis escolhidas;

Defini¢do da estrutura e topologia da rede variando o nimero de unidades da camada escon-

dida e entradas da rede;

Avaliacao das redes;
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3.5.1 Identificacdo de modelos de RN: varidveis a prever e potenciais entradas
3.5.1.1 Modelos

Tendo em conta os dados de LT fornecidos, apresentados na secc¢io 3.2.1 e os dados medidos
apresentados na sec¢do 3.2.3,e apds a sincronizacdo explicada na seccdo 3.3, foram propostos
3 modelos de RN para previsao de 3 saidas diferentes: Irradiancia 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 possiveis varidveis utilizadas na construgao

Sao:

X1: Hora do dia Y1: Irradiancia Medida
X2: Semana do ano Y2: Temperatura Medida
X3: Més Y3: Index de claridade Medido

X4: Irradiancia de Longo Termo

X5: Temperatura de Longo Termo

X6: Index de claridade de Longo Termo
X7: Elevagao solar

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

serdo avaliadas as potenciais entradas dos modelos apresentados.

Modelo 1

( Y1: Irradiancia Medida

Modelo 2
X1: Hora do dia
X2: Semana do ano
X3 : Més Rede neuronal

X4 : Irradiancia de LT e Y2: Temperatura Medida
X5 : Temperatura de LT

X6 : Index de clareza de LT

X7 :Elevacéo solar

Modelo 3

¢ Y3: Index de clareza
Medida

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

Por forma a evitar colinearidade e informacdo redundante , uma das premissas na escolha do
vetor de entradas das RN deve ser a garantia de independéncia entre essas mesmas varidveis. Posto

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

Tabela 3.5: Coeficientes de correlacdo de Pearson entre as possiveis varidveis 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
XS5 || 0.023 0.364 0308 0.168 1.000 0.029 0.169
X6 || 0.193 0.027 0.040 0.018 0.029 1.000 -0.196
X7 || 0264 -0.042 -0.117 00910 0.169 -0.196 1.000

Como se pode verificar na tabela 3.5, as varidveis X3 e X2 que correspondem, respetivamente,
as entradas : més e semana do ano, e as varidveis X4 e X7, que correspondem a irradiancia hori-
zontal global de LT e a elevagao solar de LT, sdo varidveis com grande coeficiente de correlacio.
Consequentemente, uma delas foi eliminada do vetor de entrada das RN de acordo com a sua
significancia em relacdo a varidvel de saida 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 saida, de forma a encontrar o coeficiente de
correlacdo entre elas. A tabela 3.6 representa os resultados obtidos do coeficiente de correlacdo

(R) das comparagdes mencionadas:

Tabela 3.6: Coeficientes de correlagdo entre as possiveis varidveis de entrada e as varidveis de
saida dos 3 modelos (R)

| Y1 Y2 Y3
X2 [[ 0284 0.842 0.052
X3 || 0273 0.824 0.047
X4 [ 0955 0391 0.333
X7 || 0.904 0.384 0.327

Pela tabela 3.6 € possivel extrair que as varidveis semana do ano (X2) e irradidncia de Longo
Termo (X4) tém coeficientes de correlacio superiores aos seus pares por comparagdo com as 3
saidas associadas a cada modelo da RN. Deste modo, as varidveis que serdo eliminadas do vetor

de entrada dos modelos de RN sdo a varidvel més (X3) e a varidvel elevacdo solar (X7).
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3.5.2 Normalizacao

Como referido na sec¢do 2.3.4 a normalizag@o das varidveis de entrada das redes neuronais
permite a equalizacdo das condicdes de treino e o combate do efeito de escala e de tendéncia. A

normalizacdo foi efetuada de acordo com a natureza das entradas:

e As entradas cronolégicas, devido ao seu caracter ciclico, foram transformadas em coseno
e seno, de forma a facilitar a aprendizagem. As entradas X1 e X2 tomam entdo valores

: / / / /
normalizados X, X ., X5, € X,

X, = cos(zgfl ) G.1)
X, = sin(z;rfl) 3.2)
X, = cos(zg(z) (3.3)
X, = sin(275r§2) (34)

e As varidveis meteoroldgicas sdo normalizadas pelo método Min-Mdx, , visto tratar-se do
melhor método de estandardizacdo de varidveis quando sdo conhecidos os seus valores ma-
ximos e minimos Por conseguinte, as varidveis de entrada X4 e X5 sdo normalizadas para

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

/ X4 — min, . .
X, = ————— x (maxy — miny) + miny (3.5)
maxg — ming

X5 —min,
X: = # X (maxa — ming) 4+ ming (3.6)
max, — ming

Nesta expressao:

— min, e max,: Valor minimo e maximo de cada variavel,

— miny e max4: Valor minimo e méximo na escala de normalizago.

e Para além destas normalizacdes, a entrada X6 correspondente ao index de claridade, € obtida
tendo em conta o quociente entre a irradidncia de longo termo e o clear sky correspondente,
como descrito na seccao 2.1.4, por consequéncia, pode-se dizer que esta entrada é também

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

,radf" 4100

3.7
csp+ 100 3.7

Nesta expressao:
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- radﬁT: Registo de Irradiincia horaria de Longo termo.

— csy,: Registo de clear sky horério.

39

De realgar ainda que para o modelo 3, o output € também ele normalizado de forma similar

a equacgdo anterior, em que:
,_rady' +100
sy + 100

Em que:

— rad)!: Registo de Irradiancia horédria medida;

— csy,: Registo de clear sky horério.

Calculo do index de claridade horario dos valores Medidos e dos valores de LT:

M rad)! 4100
b= csp+ 100

LT radf" +100
b= csp+100

(3.8)

3.9

(3.10)

De modo a ndo existir qualquer erro de divisdo por zero, nas horas em que o clear sky € nulo,

foi adicionada uma constante de igual valor ao divisor e ao dividendo na férmula do célculo do

index de claridade ,na0 implicando nenhuma alteragdo significativa ao valor final.

3.5.3 Avaliacao das variaveis de entrada da rede

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

o stepwise method, que consiste na adicdo e/ou remocdo passo a passo de uma das possiveis

varidveis de entrada da rede, para posterior andlise do efeito ocorrido na saida. [31]

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

o Forward stepwise: sdo gerados n modelos, em que n corresponde ao nimero de varidveis

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

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

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

varidveis. Este processo € repetido, aumentando o nimero de varidveis de entrada, até que

todas as varidveis de entrada sejam incluidas. A ordem de inclusio das varidveis de entrada

corresponde a ordem de importancia da sua contribuigao.

e Backward stepwise: sdo criados n modelos, usando em cada um deles apenas n-1 varidveis

disponiveis. A varidvel em falta no modelo com maior erro corresponde a varidvel mais im-

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

para além da varidvel j4 eliminada sdo retiradas uma das outras varidveis em cada modelo.

Este processo repete-se diminuindo o nimero de varidveis de entrada em cada modelo, até
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que todas as n varidveis sejam eliminadas. A ordem de eliminag¢do das varidveis corresponde

a ordem de importancia da sua contribuicio na rede.

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

combinac¢do de entradas resultaria num melhor desempenho.

3.5.4 Algoritmo desenvolvido para teste e treino de rede

Neste subcapitulo é descrito o funcionamento do algoritmo desenvolvido para identificagdo
das melhores redes, tendo em conta a variacdo das varidveis de entrada e o nimero de neurénios

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

e Passo 1: Leitura dos dados a partir da folha do Microsoft Excel considerando as restricdes

analisadas no capitulo 3.3.1 ;

e Passo 2: Escolha do nimero de neurénios da camada escondida. Variavel hiddenLayerSize

alterada por um processo de "tentativa/erro”;
e Passo 3: Treino e teste de 10 redes independentes entre si;

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

das redes mencionadas anteriormente;

e Passo 5: Ciclo com repeticdo dos 2 tltimos passos 10 vezes, obtendo-se uma matriz com

10 outputs de médias aritméticas de 10 redes;

e Passo 6: Cilculo do MAPE ( Mean Absolute Percentage Error) das 10 repeticdes e do

desvio padrio dessas 10 repeti¢des;

e Passo 7: Exportacdo para folha do Microsoft Excel dos valores de MAPE de cada uma das

repeticdes, média dos valores de MAPE e desvio padrdo.

O facto de no passo 4 serem utilizadas 10 redes para determinar o output final, permite que
as comparagdes efetuadas para o método explicado na sec¢do 3.5.3 sejam mais fidedignas pelo
facto de estarmos a comparar médias de 10 redes com as mesmas caracteristicas ( varidveis de
entrada e nimero de neurénios da camada escondida). Além disso, o MAPE enunciado no passo
6 ¢ calculado para um subconjunto de teste fixo que nada tem a ver com o treino da rede, como
explicado na seccdo 3.3.1. Este MAPE € entdo calculado utilizando a expressao :

1 RN
*Zh ‘Oh - Oh ‘
MAPE = ™—

oy 2 On

3.11)

Nesta expressao:

e (Oj: Valores hordrios reais do subconjunto de teste;
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° OfN : Valores horarios de saida das redes neuronais;

e 1y, - Total de registos do subconjunto de teste e da saida das redes neuronais.

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

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

na sec¢io 3.5.5. E apresentado de seguida um exemplo dos valores finais:

Tabela 3.7: Exemplo de dados exportados apds terminar o algoritmo

Rede 6
N° de Inputs:4 (-X5)
Output: Y1
Neurodnios: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_padriao 0,04 %

Em relacdo a esta tabela:

Rede 6 representa o nimero de redes ja testadas para esse modelo;

N° de Inputs:4 (-X5) representa o niimero 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 saida para o qual a rede foi treinada, ou seja, Modelo 1

saida Y1, referente a Irradidncia Horizontal Global Medida;

Neuroénios:10 corresponde ao nimero de neurdénios 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 padrao corresponde ao desvio padrdo dos MAPE'’s j4 citados.
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Posto isto, é representado na figura 3.7 um fluxograma representativo do algoritmo desenvol-

vido.

RO EOEAES

Subconjunto de treino

Leitura de dados

Escolha do nimero de
neurénios da camada
escondida

Subconjunto de teste

Folha de célculo .
Matlab (treino de 10 redes)

Exportagéo para folha de
Excel:

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

« MAPE de cada uma outputs = net1(input_test);

das dez tentativas;

« Média dos 10
MAPE's; [net10,tr10] = train(net10,inputs_train,targets_train);
« Desvio padrao dos outputs = net10(input_test);

10 MAPE's.

Média aritmética dos outputs
das 10 redes:

Calculo do desvio padréo
dos valores de MAPE das
10 tentativas

Calculo e criagdo de
matriz de MAPE das 10
tentativas

out_avg= média (out1,...,out10)

Figura 3.7: Fluxograma do algoritmo utilizado

3.5.5 Avaliacio de redes

No passo 6 da descri¢do do algoritmo da secgdo 3.5.4, referiu-se que para cada rede exportada
do software Matlab estaria representada a média de Mape’s e o desvio padrao. Posto isto, € possi-
vel comparar essas redes tendo em conta métodos estatisticos. Se, hipoteticamente, considerarmos
arede A e arede B, é entdo possivel determinar qual a probabilidade de "A ser melhor do que B".

Esta avaliacdo é efetuada utilizando a fungéo de distribui¢do acumulada dada pela expressao 3.12:
F(x)=P(X <x) (3.12)

A funcdo F é igual 4 probabilidade de uma varidvel aleatéria X assumir um valor igual ou
inferior a determinado x. Uma vez que a varidvel aleatéria X é uma varidvel continua, a fungdo de

distribuicdo acumulada pode ser representada por:

F(x):/x f(xi)dx (3.13)

—o0

Nesta expressao, f(x;) representa a fung¢ao de densidade de probabilidade.
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A interseccdo no eixo dos xx’s das retas de frequéncia acumulada das duas redes, em que:
1 — Fg(x) = Fz(x) (3.14)

Permite encontrar o valor de x para o qual a funcio de frequéncia acumulada da rede A intersetard
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 comparagdo de duas redes

Rede 1 Rede 2
Inputs:4 (-semana) Inputs:5
Output: Y3 QOutput: Y3
Neurdnios:10 Neuronios: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_padrao 0.04% 0.06%

Pela aplicacdo da equagéo 3.14, o valor de x encontrado foi de 20.29%:

Funcdo distribuicdo acumulada

Figura 3.8: Intersec¢do entre F{(x) e 1-F,(x)
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Pela figura 3.8 € possivel identificar que F(20.29%)=P(X< 20.29%) = 73.7 %, ou seja, a
probabilidade da "rede 1 ser melhor do que a rede 2"¢ 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 Aplicacao de redes neuronais

Ap6s testar diferentes redes para os 3 modelos das redes neuronais, sdo escolhidas duas ar-
quitecturas de redes que melhor correlacionem a temperatura ambiente e a irradidncia horizontal
global. Ou seja, a partir da avaliacdo de redes explicada na seccio anterior € escolhida uma arqui-
tectura de rede ( varidveis e nimero de neurénios da camada escondida) da comparacdo de redes
entre o modelo 1 e o modelo 3 e outra arquitectura de rede da comparacio de redes do modelo 2.
Os resultados obtidos na comparacgéo de redes sdo demonstrados na secc¢io 4.1 .

As arquitecturas com melhores resultados foram aplicadas a diferentes conjuntos de dados por
forma a fazer comparagdes com os métodos de MCP utilizados pela Megajoule e recriar novos

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

e Dados medidos de 2014 e 2015: A aplicagdo das redes neuronais aos dados completos de
2014 e 2015 permitiu fazer comparagdes diretas com as correlacdes aplicadas pelos métodos

de MCP utilizados pela Megajoule;

e Dados de TMY inical: Aplicacio das redes aos dados de TMY inicial de forma a obter um
TMY correlacionado, denominado de TMY RN;

e Dados de Longo Termo: Aplicacdo das redes aos dados de Longo Termo de 2008 a 2016

por forma a construir um TMY, denominado TMY const.

3.6.1 Comparacao de métodos

Ap6s encontrar a relacdo entre os dados de Longo Termo e os dados medidos, as arquiteturas
de redes neuronais com melhores desempenhos foram aplicadas a totalidade dos dados medidos de
2014 e 2015 de forma a fazer-se comparacdes com as metodologias de MCP utilizadas pela Me-
gajoule. Nesta comparacao sao utilizados os indicadores de desempenho apresentados na sec¢ao

2.4.1 cujos resultados estdo expostos na seccao 4.2.

3.6.2 Construcao do TMY

Ap6s a aplicagdo da melhor rede de irradiancia e de temperatura aos valores de Longo Termo,

a constru¢do do TMY const foi efetuada do seguinte modo:

e Média mensal de irradiancia de cada ano ( 2008 a 2016);
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e Comparacdo dos valores mensais de irradiancia de cada ano com os valores mensais de

irradiancia da série de Longo Termo através de desvios absolutos:
Di: |xi—m(X)| (315)

Nesta expressao:

— D; é o desvio absoluto mensal de irradiancia do ano i;
— X; média mensal do ano i;
— m(X) média mensal de todos os valores da série de LT.

e Escolha do valor minimo do desvio absoluto para cada més e inser¢ao do ano i, associado

ao desvio D; como o ano mais "tipico"desse més;

e O TMY fica completo com a inser¢do dos valores horarios de temperatura simultdneos aos

anos considerados no ponto anterior como "tipicos"de cada més.
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3.7 Comparacao do TMY

No final deste processo estdo criados 4 tipos de TMY:

e TMY inicial: TMY construido a partir dos dados de LT iniciais, apresentados na sec¢io
3.2.2;

e TMY Megajoule: TMY construido através da metodologia com melhores resultados utili-

zada pela Megajoule e explicada na sec¢do 2.4;
e TMY RN: TMY construido através da aplicacdo direta da RN ao TMY inicial;

e TMY const: TMY construido a partir dos dados de Longo Termo correlacionados, como

explicado na secc¢do 3.6.2.

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

paracdo com os TMY criados:

e Dados medidos de 2017: Dados hordrios de irradidncia horizontal global e de temperatura.
Tendo em conta que estes dados nao foram utilizados no processo de treino e teste da rede

neuronal é importante perceber como se comportam os TMY criados;

e Dados medidos de 2014, 2015 e 2017: Média horaria representativa de um ano dos dados
de irradiancia 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 comparacdes sdo 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 "tipico"de valores medidos.

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

seguintes parametros:

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

1 N
MAE = ; |GHlyy — GHlpedl (3.16)
1 N
MAE = N Z |Templmy - Tempmed| (317)

i=1

Onde:

Tempryy: temperatura hordria do conjunto de TMY a avaliar;

Temp,,.s: temperatura horéria do conjunto de valores medidos;

GHIzyy: irradiancia hordria do conjunto de TMY a avaliar;

GHI,,.4: irradiancia horéria do conjunto de valores medidos;
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— N: ndmero de registos.

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

1 N GHItm _GHImed
MAPE (%) = — ) 100 3.18
=5 L™ Gt | (3.18)
1 YT ,— Temp,,
MAPE(%) = -y |Terpom —Tempued | g (3.19)
Nj:] Tempmed

Nesta expressao:

Tempryy: temperatura hordria do conjunto de TMY a avaliar;

— Temp,,.4: temperatura hordria do conjunto de valores medidos;

GHI7py: irradiancia hordria do conjunto de TMY a avaliar;

— GHI,;,¢4: irradidncia horéria do conjunto de valores medidos;

N: ndmero de registos.

e Quantificador de ganho em relacdo ao modelo de referéncia (Imp;f}ﬁE). Corresponde a um

parametro adicional para quantificar o ganho da utilizacdo de um determinado TMY em
detrimento do modelo de referéncia, o TMY inicial:
MAEref — MAE!™Y

Implih (%) = VAT x 100 (3.20)

Nesta expressao:

- MAE’*/: MAE do conjunto de referéncia (TMY inicial);
- MAE,;;,: MAE do conjunto de TMY a avaliar;
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Capitulo 4

Exposicao de resultados

Neste capitulo s@o apresentados e analisados os resultados provenientes da implementagao
das etapas explicadas no capitulo da metodologia. Sdo também comparados entre si os diferentes
modelos de TMY criados, para além da comparagdo com o TMY de referéncia, que corresponde
ao TMY inicial.

4.1 Redes neuronais

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

em diante as varidveis utilizadas serdo descritas do seguinte modo:

X1- Hora do dia Y 1- Irradiancia Horizontal Global Medida
X2- Semana do ano Y2- Temperatura Medida
X3- Irradiancia 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 farget € a irradiancia horizontal global
medida , apds a adi¢do das varidveis uma a uma as redes com melhores performances foram as

seguintes:

Tabela 4.1: Melhores redes encontradas com a utiliza¢do 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_padrao 0,09% 0,05%

49
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No processo contrdrio, em que inicialmente todas as varidveis 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_padrao 0,04% 0,06%

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

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

Tabela 4.3: Aumento de neur6nios das redes anteriores com melhores performances, N representa
o nimero de neurdénios

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

Mape_médio || 19,83% 19,79% 19,77% 19,79%
Desv_padrao || 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_padrao || 0,06% 0,05%  0,05%

Prob A>B (A melhor que B)

A B->|Rede 1 (N:10)|Rede 3 (N:10) [Rede 1 (N:20) |Rede 1 (N:30)|Rede 1 (N:40) |Rede 1 {(N:50) |[Rede 3 (N:20) |Rede 3 (N:30) |Rede 3 (N:40)
Rede 1 (N:10)
Rede 3 (N:10)
Rede 1 (N:20)
Rede 1 (N:30)
Rede 1 (N:40)
Rede 1 (N:50)
Rede 3 (N:20)
Rede 3 (N:30)
Rede 3 (N:40)

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

Da anélise da figura 4.1 podemos verificar que a tnica rede, utilizando o processo explicado
na seccao 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 utilizagdo de 40 neurdnios 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 correlacdo 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_padrao 0,01% 0,02%

Utilizando o processo contrdrio, 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_padrao 0,02% 0,02%

Ap6s encontrar as melhores redes dos dois processos ja citados, procedeu-se ao aumento dos

neurénios da camada escondida:

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

Rede 6
N:20 N:30

Mape_médio || 3,98% 3,99%
Desv_padrao || 0,02% 0,03%
Rede 5
N:20 N:30
Mape_médio || 3,99% 4,04%
Desv_padrao || 0,01% 0,02%
Rede 8
N:20 N:30
Mape_médio || 3,98% 4,03%
Desv_padrao || 0,02% 0,02%
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E possivel verificar que ao aumentar o nimero de neurénios da rede para 30, houve um au-
mento do MAPE, pelo que decidiu-se ndo aumentar mais este nimero. Posteriormente, procedeu-
se a comparagdo de todas as redes mencionadas até agora, cujos resultados estdo exibidos na

seguinte figura:

Prob A>B (A melhor que B)

Rede 6 (N:10)
Rede 5 (N:10)
Rede 8 (N:10)
Rede 5 (N:20)

Rede 5 (N:30)
Rede 6 (N:20)
Rede 6 (N:30)
Rede 8 (N:20)
Rede 8 (N:30)

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

A tnica rede com probabilidade maior ou igual a 50 % de ser melhor do que as restantes € a
rede 8 com 20 neurénios 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 combinacio de entradas foi repetido pelo que as redes com
melhores performances na primeira abordagem, referente a introdugdo de uma varidvel de entrada

de cada vez estdo 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_padrao 0,03% 0,06%
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Quando as entradas sdo retiradas uma a uma as arquiteturas com melhor performance sdo 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_padrao 0,03% 0,07%

De forma similar ao procedido para o modelo 1, foram aumentados o nlimero de neurénios da

camada escondida das redes com melhor performance no modelo 3 :

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

Rede 9 Rede 10
20 neuronios 30 neuronios ‘ 20 neuronios 30 neuronios 40 neuronios
Mape_médio 19,95% 19,95% 19,75% 19,71% 19,71%
Desv_padrio 0,05% 0,05% 0,07% 0,05% 0,06%

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

Prob A>B (A melhor que B)

Rede 9 (N:10) |Rede 10 (N:10) |Rede 9 (N:20) |Rede 9 (N:30) |Rede 10 (N:20) |Rede 10 (N:30) |[Rede 10 (N:40)

Rede 9 (N:10)
Rede 10 (N:10)
Rede 9 (N:20)
Rede 9 (N:30)
Rede 10 (N:20)
Rede 10 (N:30)
Rede 10 (N:40)

Figura 4.3: Comparag¢do das redes com melhores performances do modelo 3
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Neste caso, a rede com melhor performance € a rede 10 com 30 neurdénios na camada escondida

da rede.

4.1.4 Comparacio modelo 1 e modelo 3

Tendo em conta que dentro destes modelos s6 foi escolhida uma rede, representativa da corre-
lagdo da irradidncia, a rede escolhida foi a rede 10 do modelo 3 por apresentar valores mais baixos

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

4.2 Comparacao entre métodos

De forma a avaliar a qualidade da correlacdo obtida pelas redes neuronais, a melhor arqui-
tectura de redes de temperatura ambiente e de irradiancia foi testada para os valores totais de LT
de 2014 e 2015, obtendo-se dados correlacionados de irradiancia e de temperatura dos valores de
2014 e 2015.

Posteriomente, estes dados sdo comparados com os dados correlacionados a partir dos métodos
de MCP utilizados na Megajoule. Os parametros utilizados na comparagdo foram descritos na
seccdo 3.6.1 , pelo que a tabela seguinte representa os resultados da aplicacdo desses pardmetros

aos dados correlacionados:

Tabela 4.10: Resultados dos parametros utilizados para a comparagio entre métodos de MCP

| GHIGAMAS GHIMOD GHIRN Temp RN Temp Megajoule

MBE -1.05 % 0.38 % 0.13 % 0.11 % 323 %
R? 0.9124 09114 0.9265 0.9377 0.8760
MAPE 22.11 % 21.84 % 19.98 % 3.58 % 6.24 %

Conclui-se, portanto, que a correlacdo 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 pardmetros de anélise utilizados para a avaliacdo. Os valores de MBE, R? e MAPE tém valores
mais baixos para a irradiancia e para a temperatura. Importante referir que tendo em conta o MBE
mais baixo, o método de irradidncia utilizado pela Megajoule escolhido para as comparagdes de
TMY, foi o método GHI MOD, uma vez que os restantes pardmetros de erro sdo bastante préximos
em relagdo ao método GHI GAMAS.

4.2.1 Construcaodo TMY

Como explicado na seccdo 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 obtencdo do TMY const a partir dos valores de Longo Termo correlacionados,
foi explicado na secgdo 3.6.2. A figura 4.4 representa a média mensal de irradidncia de todos os

anos de Longo Termo utilizados.
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Figura 4.4: Média mensal de irradiancia dos dados de Longo termo correlacionados (W/m?)

De seguida, a média mensal de cada més de cada ano foi comparada com a média mensal total
calculada anteriormente. A figura 4.5 representa os desvios absolutos minimos encontrados para

cada més do ano:

2015
2010
2011
2014
2010
2015
2010
2009
2014
2015
2012

M Desvios_absolutos

Figura 4.5: Desvios absolutos em relagiio & média para cada més (W/m?). Eixo dos yy’s representa
0 ano cujo o desvio absoluto desse més foi menor
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Posto isto, a compilacdo de anos utilizada no TMY const foi a seguinte:

Tabela 4.11: Ano inserido no TMY const para cada més e desvio absoluto em relacdo a média
mensal de Longo Termo

Més || Ano utilizado Desvio absoluto( W/m?)

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 Comparacao de TMY’s com valores medidos de 2017

4.3.1 Irradiancia

O erro médio mensal representado no grafico abaixo mostra que o TMY RN estd mais préximo
dos valores mensais de irradidncia do ano de 2017 em todos os meses do ano em relacdo ao TMY
inicial e a0 TMY Megajoule.

O TMY const tem desvios menores em relagcdo aos restantes TMY na maior parte dos meses,
ainda que se verifique um comportamento oscilatério. No més 5, 9 e 12 verificaram-se desvios

maiores do TMY const em relacdo ao TMY Megajoule.
120
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1 2 3 4 5 5] 7 8 9 10 11 12

=—TMY RN TMY const TMY inicial TMY Megaloule

Figura 4.6: Erro médio absoluto (MAE) mensal de irradidncia em relagdo ao valores do ano de
2017
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Para todos os meses do ano, o TMY RN tem um ganho positivo em relagdo ao TMY inicial.
O TMY const tem um ganho maior em relacio aos restantes TMY na maior parte dos meses ( 7

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

50.00%
40.00%
30.00%

20.00%

- I I I I I I I I I
0.00% I I I
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

-10.00%

B TMY RN TMY Megaloule TMY const

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

Do ponto de vista anual, a comparacdo 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 sao, também, mais favordveis ao TMY const, ainda que o TMY RN tenha

valores muito préximos.
Tabela 4.12: Parametros de comparagdo de TMY’s

| TMY RN TMY const TMY inicial TMY Megajoule

IMP _inicial (%) 12.42% 15.13% — 3.47%
MAE (W/m?) 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 més de janeiro e abril seja 0 modelo com maior desvio em relacdo aos valores de
temperatura de 2017.

O més com desvios mais altos é o més de outubro, no qual em média os modelos de TMY tém
um desvio de 2,94°C, o que poderd querer dizer que o més de outubro de 2017 foi um més com

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

O TMY RN teve um ganho superior em relacdo ao TMY inicial na maior parte dos meses, a
excecdo do més de maio no qual houve uma perda de ( 3,92%). O TMY const teve uma perda em
relacdo ao TMY inicial nos meses de janeiro, abril e maio, sendo o modelo com ganho maior em

6 meses do ano.
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Figura 4.9: Ganho (%) em relacdo ao MAE mensal do modelo de referéncia (TMY inicial)
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O modelo de TMY com melhores parametros anuais foi o TMY construido, no qual houve um

ganho global de 19,97 % em relacdo ao TMY inicial e cerca de 10 % em relacdo ao TMY utilizado

pela Megajoule.
Tabela 4.13: Parametros de comparag¢do de TMY’s
| TMY RN TMY const TMY inicial TMY Megajoule
IMP _inicial (%) 13.40% 19.97% — 9.70%
MAE (°C) 1.86 1.72 2.14 1.94
MAPE(%) 10.05% 9.28% 11.60% 10.48%

4.4 Comparacao de TMY’s com média da totalidade de valores me-
didos

4.4.1 Irradiancia

O TMY const € o modelo com MAE mais baixo para todos os meses, a excepcdo do més
de setembro e de dezembro. O TMY RN tem uma aproximac¢ido melhor em todos os meses por

comparagdo com o TMY Megajoule e 0 TMY inicial.

40 Série
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20 S —

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

—TMY RN TMY const TMY inicial TMY Megaloule

Figura 4.10: Erro médio absoluto (MAE) mensal de irradidncia em relacdo a média da totalidade
dos valores medidos

Hé excecdo de setembro e de dezembro, o ganho mensal do TMY const em relacdo ao TMY
inicial é superior a todos os outros modelos. Por outro lado, o TMY Megajoule representa o
modelo com ganhos menores em relacdo ao TMY inicial em todos os meses, a excecdo do més de

dezembro.
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Figura 4.11: Ganho (%) em relagdo ao MAE mensal do modelo de referéncia (TMY inicial)

Os parametros globais de comparagdo dos TMY sdo favordveis ao modelo TMY const. De
salientar o ganho de 32,80 % desse modelo em relagdo ao TMY inicial e de mais de 25 % em
relacdo ao ganho do método de MCP da Megajoule. Os parametros do TMY RN demonstram um
ganho de 21,98 % em relagcdo ao TMY inicial e cerca 15 % em relacdo ao TMY utilizado pela

Megajoule.
Tabela 4.14: Parametros de comparag¢do de TMY’s
| TMY RN TMY const TMY inicial TMY Megajoule
IMP _inicial (%) 21.98% 32.80% — 6.98%
MAE (W/m?) 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 relacio aos restantes modelos em 8 dos 12 meses do ano.
H4 excepcdo do més de margo, os modelos de TMY const e de TMY RN foram os modelos com

menores MAE mensais.
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Figura 4.12: Erro médio absoluto (MAE) mensal de temperatura em relacdo a média da totalidade
dos valores medidos
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O modelo TMY const representa 0 modelo com maior ganho em relacdo ao TMY inicial em
8 dos 12 meses. No més de janeiro e de abril, 0o TMY const tem uma perda em relacdo ao TMY
incial de (-5,42%) e (-26.60%), respetivamente. O TMY RN representa o inico modelo com
ganhos para todos os meses em relacdo ao TMY inicial.
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Figura 4.13: Ganho (%) em relagao ao MAE mensal do modelo de referéncia (TMY inicial)

Para o conjunto total de dados, o modelo com melhores parametros é o modelo TMY const
representando um ganho de 28,59 % em relacdo ao TMY inicial, mais de 20% em relacdo ao ganho
proporcionado pelo TMY Megajoule. Os dois modelos criados a partir de rede neuronais t&ém
portanto um melhor desempenho em comparacdo com o TMY dos dados medidos, representativo
da média dos dados de 2014, 2015 e 2017.

Tabela 4.15: Parametros de comparag¢do de TMY’s

| TMY RN TMY const TMY inicial TMY Megajoule
IMP_inicial (%) || 20.07% 28.59% — 6.81%
MAE (°C) 1.33 1.19 1.67 1.55
MAPE(%) 7.35% 6.57% 9.20% 8.57%
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalho Futuro

5.1 Conclusoes

Os objetivos principais desta dissertacdo poderiam ser divididos em trés 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 irradiancia 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 jd conhecidas e por fim, construir
um TMY a partir do novo método de correlagdo.

Para a correlag@o da irradiancia, a rede com melhor desempenho foi a rede com as 5 varidveis
de entrada do vetor de entradas escolhido e com 30 neurénios na camada escondida do modelo
3. Para a correlagdo da temperatura, a rede com melhor desempenho foi a rede com 4 varidveis
de entrada ( irradidncia de longo termo, temperatura, hora do dia e semana do ano) e com 20
neurdnios na camada escondida do modelo 2.

Na comparacido com os métodos conhecidos, os outputs das redes neuronais demonstraram ter
uma previsdao melhor, através dos parametros de comparagao utilizados: MAPE, R e MBE.

Foram construidos 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 previsdo de irradiancia e de temperatura através dos pardmetros de comparacao
utilizados: MAE, MAPE e Impy4g. Pela andlise dos mesmos pardmetros ,0 TMY RN demonstrou
ter uma melhor aproximacao a totalidade dos dados medidos por comparacao com o TMY inicial
e o0 TMY Megajoule. De referir que os valores altos de MAPE da tabela 4.12, referentes aos
desvios de irradidncia dos TMY’s em relacdo aos registos do ano de 2017, poderao indicar que o
ano de 2017 foi um ano "atipico"ou que o conjunto de anos utilizado no treino de rede para obter
as correlacoes (2014 e 2015) ndo € representativo da tipicidade de irradiancia do local.

Para este caso de estudo, conclui-se que a metodologia utilizada, baseada nas redes neuronais,
¢ uma alternativa vdlida de MCP e pode ser facilmente implementada uma vez que ndo implica

gastos adicionais.
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5.2 Trabalho Futuro

A andlise de comparacio dos TMY construidos carece de informagdo 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 correlagdes efetuadas fossem mais precisas.

O facto de ndo haver medi¢do de irradiancia difusa neste caso de estudo , permite deixar em
aberto a criacdo de um novo modelo de redes neuronais por forma a correlacionar a irradiancia
difusa.

As comparacdes efetuadas foram feitas apenas em fungdo da irradiancia e da temperatura, pelo
que seria interessante em trabalhos futuros efetuar comparacdes com os valores de produgdo de
saida 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 substituidos
pelos dados desses mesmos anos medidos, uma vez que estes dados podem ser considerados como
os dados "reais", e daf construir-se um novo TMY.

Seria de grande importancia a implementacdo desta metodologia noutros casos de estudo, de
forma a perceber se haveriam mudangas significativas nas arquiteturas das melhores redes neu-
ronais e se esta metodologia poderia ser de facto considerada uma alternativa valida de MCP no

desenvolvimento dos projectos.
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