- ’ (\ UPE - POLI
mL' Engenharia de CompEﬁc;

GRADUAGAO

USO DE DEEP LEARNING NA
PREVISAO DA RADIACAO SOLAR

Trabalho de Conclusao de Curso

Engenharia da Computacao

Pedro Ruda Cavalcanti Gomes de Freitas
Orientador: Prof. Dr. Méuser Jorge Silva Valencga

ddd

&

UNIVERSIDADE
DE PERNAMBUCO




Universidade de Pernambuco
Escola Politécnica de Pernambuco
Graduacao em Engenharia de Computacao

Pedro Ruda Cavalcanti Gomes de
Freitas

USO DE DEEP LEARNING NA
PREVISAO DA RADIACAO SOLAR

Monografia apresentada como requisito parcial para obtencéo do diploma de
Bacharel em Engenharia de Computacéao pela Escola Politécnica de Pernambuco —
Universidade de Pernambuco.

Recife, junho de 2018.













De acordo

Recife

Orientador da Monografia

(Na versao final esta pagina deve ser substituida pela folha de aprovacgéao
digitalizada.)




Dedico este trabalho a minha mae Maria de Fatima e aqueles que me ajudaram nessa
jJornada de conhecimento.

vi



Agradecimentos

Agradeco, pela minha familia, em especial, a minha mée Maria de Fatima
Cavalcanti Gomes, pelo empenho em minha criagdo, pela motivacdo nas histérias
de vida, pelo conhecimento passado e por todo o suporte que eles me fornecem

todos os dias, enfim, sem eles eu nao seria ninguém.

Parabenizo a mim mesmo, por suportar longos horarios sem descansar, para
realizar projetos ou estudar e tenho muito a agradecer aos meus colegas da

Universidade, sem os quais a vida académica nao seria tdo bem aproveitada.

Por fim, agradeco a todos os professores da Universidade, sem os quais nao
existiria o conhecimento adquirido durante todos esses anos. Em particular, ao Prof. Dr.
Méuser Jorge Silva Valenga, por me orientar nesse trabalho, pela motivagao, amizade e

inspiracao.

Vii



Resumo

O desenvolvimento industrial e tecnoldégico mundial estd em constante
crescimento. E necessaria uma constante producéo de energia elétrica, cada vez maior.
Atualmente, a principal fonte de energia elétrica no Brasil sdo as usinas hidrelétricas. A
populagao paga um valor alto pela energia consumida, mas € o meio ambiente que sofre
com os gases provenientes da combustdo de combustiveis ndo renovaveis, quando a
agua esta escassa. Para contornar essa situagao, o Brasil possui, como uma das fontes
alternativas de energia, estagdes solares. Sdo nessas fontes alternativas que o Brasil
deveria investir. A energia solar foi a fonte que mais recebeu investimentos em 2012.
Ela representa 26% da energia renovavel no planeta. Por ano, as estagbes poupam 53
milhdes de toneladas de gas carbdnico (CO2). O uso de Redes Neurais (Rns), visa obter
um melhor aproveitamento dessa fonte de energia. Sendo assim, este trabalho tem
como objetivo utilizar uma RN para realizar a previsdo de radiagdo solar, na estagao
meteoroldgica de superficie automatica do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET),
em Petrolina, Pernambuco. Foi utilizada a Rede Neural Deep Learning (DL) para fazer a
previsao da radiagao futura a partir de valores anteriores de outras variaveis. Por fim, os
resultados obtidos serdo comparados para analisar qual configuragcdo de rede

apresentou o melhor desempenho.

Palavras-Chave: Deep Learning, energia solar, previsao, radiacao solar
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Abstract

World's industrial and technological development is constantly growing, and is
needed a greater production of electricity. Currently the main source of electricity in
Brazil are hydroelectric plants, which corresponds 90% of the energy production in the
country. With this, population pays a high price for the energy consumed, but is the
environment that suffers with gases coming from the combustion of non-renewable fuels
when water is scarce. To overcome this situation, Brazil has, as one of the alternative
sources of energy, solar stations. And in these alternative sources that Brazil needs
invest. Solar energy was the source that received most investments in 2012. It
represents 26% of renewable energy on the planet. Per year, stations save 53 million
tons of carbon dioxide (CO2). Use of Neural Networks (NNs), to predict meteorological
variables, can obtain better use of this energy source. Therefore, the objective of this
work is use an neural network to perform prediction of the solar radiation, in the
automatic surface meteorological station of the National Institute of Meteorology
(INMET), in Petrolina, Pernambuco. Neural network known as Deep Learning (DL) will
be used to predict future radiation from previous values of other variables. Finally, results
obtained will be compared to analyze which network configuration presented best

performance.

Keywords: Solar radiation prediction, Deep Learning, solar energy
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Capitulo 1 - Introdugéao

Capitulo 1

Introducao

Este capitulo aborda a motivacdo e os objetivos gerais e especificos deste

trabalho, e também a estrutura dos conteudos que serao discutidos

Motivacao

No ano de 2016 o PIB do Brasil foi registrado em 1,7962 trilhdes de ddlares
enquanto em 2015 o registrado foi de 1,8037 trilhdes de ddlares [2] nesse mesmo
periodo o PIB acumulado de 2016 demonstrou uma retragao de 3,6% comparado ao
ano de 2015 [1] nesse mesmo periodo a Oferta Interna de Energia de 2016 foi
proxima a 288,3 Mtep (milhbes de toneladas equivalentes a petrdleo) e de
aproximadamente 299,6 Mtep, um recuo de 3,8% [3], recuo esse maior que o PIB a
expressiva queda da OIE foi coerente com a diminuigao de 3,6% na economia, teve
como principais indutores a redugdo de quase 20% nas perdas na transformacao
devidas a menor geracao termoelétrica, e a reducéo de 5,3% no consumo do setor

energético e queda de 7% na produgao de etanol [3].

Enquanto é possivel analisar um pequeno aumento das fontes de energia
tendendo para o uso de energias renovaveis, apesar disso as principais fontes de
energia ainda envolvem a queima de combustiveis como petroleo e seus derivados,
gas natural e derivados da cana-de-agucar [3].Contudo a energia solar responde por
apenas 0,014%, apesar da alta taxa de crescimento, ainda é pouco significativa na
matriz [3]. Enquanto isso de toda a energia consumida pela Alemanha em 2012,
5,5% foi proveniente da energia solar [4] e no ano de 2017, na Alemanha, a
producdo de energia solar com a edlica somadas geraram mais energia que as

termoelétricas de carvdo ou mesmo as usinas nucleares do pais [5].

O sol fornece anualmente, para a atmosfera terrestre, 1,5 x 10° kWh de
energia, tanta energia que chega a ser 10000 vezes o consumo mundial de energia

neste mesmo periodo e que essa fonte de energia é quase inesgotavel [4]. Mas
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existem também problemas quanto a energia solar toda, do total de radiagcédo solar
que chega a Terra 15% é refletida de volta ao espago e 30% sao perdidos na
evaporagao da agua, nem todos os locais do planeta estdo aptos para produzirem
energia, a geragao s6 pode acontecer durante o dia ou com clima favoravel além do

baixo rendimento dos painéis solares [7].

Levando em consideracado o fato que o Brasil se encontra mais préximo a
linha do equador uma regido com maior incidéncia dessa radiagdo, existe um
potencial de geragcdo de energia ainda maior que o da Alemanha. Um exemplo
desse potencial € uma usina solar localizada em Pernambuco, em Sao Lourengo da
Mata, na Regido Metropolitana do Recife, ocupando 15.000 quildbmetros quadrados

com capacidade de gerar 1500 MW/h por ano [6].

Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Realizar a previsdo da radiagdo solar na estacdo meteorolégica da cidade de
Petrolina, no estado de Pernambuco (PE), no horizonte de 12 horas a frente, utilizando a
arquitetura de Redes Neurais conhecida como Deep Learning (DL), além de configurar a
Rede Neural (RN). Por fim, objetiva-se comparar os resultados obtidos pelo DL com os

observados no dia seguinte.

1.2.2 Objetivos Especificos
1. Tratamento dos dados de entrada;

2. Normalizar os dados;

3. Selecionar as variaveis mais importantes no processo de previsao;
4. Realizar configuragdes distintas nos parametros do DL;

5. Definir a melhor configuragéo de previséao;

6. Comparar os resultados obtidos pelo DL.
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Estrutura da Monografia

Este trabalho esta organizado em 4 capitulos: Introdugdo, Fundamentagao
Tedrica, Metodologia, Conclusbes e Trabalhos Futuros. O capitulo da
Fundamentacdo Teodrica descreve os conceitos necessarios para o entendimento
deste trabalho, como a descricdo de energia solar, radiagdo, redes neurais, e, mais

especificamente, do DL.

O capitulo de Metodologia descreve todos os procedimentos utilizados para a
realizagcao desse trabalho, desde a aquisicdo e tratamento dos dados até a analise

estatistica realizada.

No capitulo de Analise dos Resultados, serdo apresentados os resultados
obtidos, apds as simulagdes do DL, e os testes estatisticos utilizados para comparar

as configuragdes utilizadas na previsao da radiacao.

Por fim, no capitulo de Conclusbées, sdo apresentados todos os resultados

obtidos nesse trabalho. Além disso, sera apresentado propostas para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Fundamentacao Teérica

Energia Solar

Energia solar € aquela proveniente do Sol (energia térmica e luminosa). Esta
energia é captada por painéis solares, que podem ser formados por células
fotovoltaicas, e transformada em energia elétrica ou mecéanica. A energia solar é
utilizada, principalmente, em residéncias para o aquecimento da agua. Anualmente,
o sol produz 4 milhdes de vezes mais energia do que consumimos, para 0 seu

potencial que € para a humanidade virtualmente ilimitado.

A energia solar é considerada uma fonte de energia limpa e renovavel, pois
nao polui o meio ambiente. Para se ter uma ideia do poder solar, em apenas um
segundo, ele produz mais energia internamente que toda energia usada pela

humanidade desde o comego dos tempos.

Em numeros, 15% da energia emitida pelo sol, que chega a terra, é refletida
de volta para o espago. Outros 30% sao perdidos na evaporagao da agua, a qual
sobe para a atmosfera, produzindo chuva. A energia solar € também absorvida pela
terra, nuvens e oceanos. A energia restante, para manter o equilibrio energético do

planeta, deve entdo ser emitida sob a forma de radiagao térmica [7].

Com isso é valido citar que existem dois principais tipos de energia solar:

Energia Solar Térmica e Energia Solar Fotovoltaica.

A Energia Solar Térmica é captada por coletores solares. Estes sdao os
sistemas mais simples e econdmicos, 0os quais sao utilizados para captar o calor do
sol e transferir o calor para um liquido, geralmente a agua. Esses painéis sao
extremamente eficientes e reduzem em até 80% o consumo de energia relativo ao
aquecimento da agua. Estes painéis ndo geram eletricidade e geralmente sao
utilizados apenas para aquecerem a agua e armazenarem em um reservatorio

térmico.
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Capitulo 2 —Fundamentacédo Tedrica

Ja a energia solar fotovoltaica € a energia elétrica produzida a partir da radiagcao
solar, captada por painéis solares. Quanto maior for a radiagao solar, maior sera a
quantidade de eletricidade produzida. O processo de conversdo da energia solar utiliza
células fotovoltaicas, normalmente feitas de silicio. Quando a radiagao solar incide sobre
uma célula fotovoltaica, os elétrons do material semicondutor sdo postos em movimento,

desta forma gerando eletricidade [7].

Fazendo uma comparacao, a energia solar térmica é mais eficiente e econdmica,
porém restrita a energia térmica. A energia fotovoltaica é a mais utilizada, pois é mais
confiavel no entanto, o custo de fabricacdo e instalacdo dos painéis solares € muito

elevado. Outro problema é a dificuldade de armazenamento.
2.1.1 Radiacao Solar

A radiacao solar que atinge o topo da atmosfera terrestre provém da regido da
fotosfera solar, que é uma camada ténue com aproximadamente 300 Km de
espessura e temperatura superficial da ordem de 5800 K. Porém, esta radiagao nao
se apresenta como um modelo de regularidade, pois ha a influéncia das camadas

externas do Sol (cromosfera e coroa) [4].

A radiagdo solar € uma radiagdo eletromagnética que se propaga a uma
velocidade de 300.000 Km/s, podendo se observar aspectos ondulatérios e
corpusculares. De toda a radiagdo solar que chega as camadas superiores da
atmosfera, apenas uma fragcdo atinge a superficie terrestre, devido a reflexdo e
absorgdo dos raios solares pela atmosfera. Esta fragdo que atinge o solo é

constituida por um componente direto e por um componente difuso [4].

Apesar de o territorio brasileiro possuir regides com caracteristicas climaticas
distintas, a média anual da radiagdo ¢€ distribuida com uniformidade no pais,
apresentando médias anuais relativamente altas. Os valores de radiacao solar incidente,
em qualquer regido do territério brasileiro, sdo superiores aos da maioria dos paises da
Unido Européia, como Alemanha, Frangca e Espanha, onde projetos de
aproveitamento de recursos solares sao amplamente disseminados com isso €

possivel estipular um potencial gigantesco que o Brasil tem para se aproveitar.
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2.1.2 INMET

O Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) € um 6rgao que faz parte do
Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento, o INMET provém informagdes
meteorolégicas a sociedade brasileira e influi construtivamente no processo de
tomada de decisao, contribuindo para o desenvolvimento sustentavel do Pais. Esta
missao € alcangada por meio de monitoramento, analise e previsdo de tempo e de
clima, que se fundamentam em pesquisa aplicada, trabalho em parceria e

compartilhamento do conhecimento, com énfase em resultados praticos e confiaveis.

O INMET representa o Brasil junto a Organizagdao Meteorolégica Mundial
(OMM) e, por delegacao desta Organizacdo, € responsavel pelo trafego das
mensagens coletadas pela rede de observagcdo meteorolégica da América do Sul e
os demais centros meteorolégicos que compdéem o Sistema de Vigilancia

Meteorolégica Mundial.

Os dados coletados pelos sensores sao dados brutos e sem validagao, com o
unico objetivo de deixa-los disponiveis de forma imediata porém estdo sujeitas a

falhas de comunicacao.

2.1.3 Geracgao de Energia Solar no Brasil

Localizado na regido intertropical, o Brasil possui grande potencial para geragao
de energia solar. A utilizagdo da energia solar traz beneficios a longo prazo para o pais,
possibilitando o desenvolvimento de regides isoladas, onde o custo para instalagao da

rede elétrica convencional é extremamente alto e com baixa densidade populacional.

Nas regides Sul e Sudeste do pais, o principal uso da energia solar é para
realizar o aquecimento de agua em estabelecimentos. Nestas regides, o consumo
de energia elétrica é destinada ao aquecimento de agua, o que tem contribuido para
o crescimento do aproveitamento da energia solar. Ja nas regides Norte e Nordeste,
o principal uso da energia solar é para geracao fotovoltaica de energia elétrica,
visando o atendimento de comunidades isoladas da rede de energia elétrica e ao

desenvolvimento regional.
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No Brasil, a maior usina de energia solar em operagdo comercial € a usina da
Tractebel. Ela fica localizada em Tubardo — Santa Catarina, possui 19.424 painéis

fotovoltaicos e foi construida para fins de pesquisa e desenvolvimento.

Em Pernambuco, a primeira usina solar estd localizada na Arena
Pernambuco, em Sao Lourenco da Mata, ela possui 3.652 painéis e atende 30% da

demanda de energia elétrica da Arena [6].

Redes Neurais

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo modelos matematicos computacionais que
procuram simular o comportamento e funcionamento do cérebro humano. A RNA tem
como base as redes neurais biolégicas, que processa informagdes simultaneamente por
uma rede de neurdnios interconectados [9]. Os neurdnios bioldgicos sdo formados pelos
dendritos, terminais que recebem sinais de outros neurénios, pelo corpo central, onde a
informacéao é processada, e pelos axbnios, que sao os terminais de saida da informacéao

processada.

Os neurdnios possuem um limiar excitatorio que define se a intensidade do
sinal recebido é suficiente para disparar o impulso nervoso. Se o sinal tiver
intensidade menor que o limiar, o impulso ndo é disparado. Caso o sinal tiver

intensidade maior que o limiar, o impulso é disparado.

O neurbdnio artificial é formado por um conjunto de entradas (x;), conectadas por
ligacdes que possuem pesos (wi). O peso representa a importancia da entrada. Quanto
maior a importancia da entrada, maior sera seu peso. Cada entrada € multiplicada pelo
seu peso e o somatoério desses produtos sera a entrada do neurénio artificial, expressa

na Equacéao 2.1.

N
neti—;J Wi X; 21)

Sendo neti utilizado para encontrar a saida do neurbnio, este é calculado de
acordo com a fungao de ativacao utilizada. Ha diversas fungdes de ativacdo propostas
na literatura, porém as mais utilizadas sado a fungéo linear, sigmoide logistica e a
tangente hiperbdlica [9]. As Equacbes 2.2, 2.3 e 2.4 representam essas fungdes, na

mesma ordem.
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f (net;)=net, 2.2)
f (net)=——
1+e ™ (2.3)
net; _ —net;
f (net;)=* =
e +e (2.4)

O treinamento para essas redes podem ser supervisionado (resposta
conhecida pela rede) ou n&o supervisionado (resposta desconhecida pela rede),
podendo ser executado de modo online (fim de cada iteragdo do treinamento da

rede), ou de modo offline (fim do treinamento inteiro da rede) [9].

As primeiras arquiteturas destas redes foram o Perceptron e a Adaline, sendo as
duas arquiteturas capazes de solucionar apenas problemas linearmente separaveis. A
diferenca entre elas esta na funcdo de ativacdo, onde a funcéo linear é utilizada no
Perceptron e a fungao sigmaoide logistica é a utilizada na Adaline. Posteriormente, surgiu
o Multi-Layer Perceptron (MLP), que possui, além da camada de entrada e saida, uma
camada intermediaria. A vantagem da camada intermediaria € que a rede passa a
resolver problemas que ndo sao linearmente separaveis, possibilitando a aproximagao

de qualquer funcao continua [10].

Essas arquiteturas foram de grande importancia para o estudo de novas Redes
Neurais Artificiais (RNAs), como o Deep Learning (DL), que sera melhor descrito na

sequéncia.
2.2.1 Deep Learning

Uma RNA consiste de varios neuronios simples conectados, cada um
produzindo uma sequéncia de valores de ativacdo. O aprendizado, ou a tarefa que a
RNA se propde a ser utilizada depende de se encontrar os pesos que fazem a rede
ter o comportamento desejado, como dirigir um carro de forma autbnoma.
Dependendo do problema e como o0s neurbnios estdo conectados tais
comportamentos podem precisar de grandes blocos computacionais com varios
neurénios interligados, onde cada bloco realiza transformagdes, normalmente de
forma nao linear. O Deep Learning se propde a, de automatica, encontrar os pesos

para cada bloco ou camada de neurdnios [12].
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Podem se caracterizar por DL redes neurais que: usam uma cascata de
diversas camadas, com unidades de processamento, normalmente, nao-linear para
a extracao e transformacao de caracteristicas; cada camada sucessiva usa a saida
da camada anterior como entrada; sdo baseados na aprendizagem (supervisionada)
de varios niveis de caracteristicas ou representagdes dos dados; realizam parte de
uma area da aprendizagem de maquina mais ampla que € a aprendizagem de
representacbes de dados; aprendem varios niveis de representacdes que
correspondem a diferentes niveis de abstracdo; os niveis formam uma hierarquia de

conceitos [13].
2.2.1.1 Criterio de Parada

Durante o treinamento da rede neural pode ocorrer dois problemas distintos
ligados a fase de treinamento, sdo eles o overfitting e underfitting. O overfitting é
causado pelo treinamento excessivo, fazendo com que a rede memorize padrdes da
base de dados atual e perca sua capacidade de generalizagdo com entradas de dados
novas a rede. O underfitting € o treinamento insuficiente, fazendo com que a rede nao
aprenda os padrées e comportamentos e assim ndo possa generalizar para novos

dados de entrada.

Sendo assim é necessario determinar um critério de parada e um dos mais
usados é a validacdo cruzada. Esta é a verificacdo da diferenca entre a saida
encontrada e a saida desejada, onde o0s pesos sdo inéditos a cada ciclo de
validagdo. Enquanto o erro de validagdo estiver diminuindo, a rede continua
treinando, isto €, no momento em que o erro da validacdo comecgar a aumentar e o
de treinamento continuar a diminuir, a rede esta comecando a memorizar padroes,

sendo este o ponto de parada para o treinamento.
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Capitulo 3

Metodologia

Neste capitulo serdo abordadas as etapas de desenvolvimento do trabalho,
aquisicao e tratamento dos dados, implementacao e simulagao da arquitetura do DL, e
analise estatistica, com o teste Shapiro-Wilk, teste F, teste t-Student e o teste da soma

dos postos de Wilcoxon.

Aquisicao e Tratamento dos Dados

Os dados utilizados foram coletados pelo Instituto Nacional de Meteorologia
(INMET) um 6rgao do Ministério da Agricultura, Pecuéaria e Abastecimento (MAPA) e
representa o pais na Organizacdo Meteorologica Mundial (OMM) e possui em acervo
informacdes diarias coletadas desde 1961 [8]. Os dados utilizados nessa pesquisa
foram registrados por meio de estagbes meteoroldgicas automaticas, no entanto por
meio de consulta direta, os dados estdo disponiveis de em estado bruto e sem
consisténcia podendo ser consultados, no entanto, apenas os dados os ultimos 365

dias, para os dados anteriores é necessaria a criagdo de um cadastro junto ao INMET.

A tabela de dados com as variaveis: Temperatura Instantanea (°C), Temperatura
Maxima (°C), Temperatura Minima (°C), Umidade Instantanea (%), Umidade Maxima
(%), Umidade Minima (%), Ponto de Orvalho Instantanea (°C), Ponto de Orvalho
Maximo (°C), Ponto de Orvalho Minimo (°C), Pressao Instantédnea (hPa), Presséao
Maxima (hPa), Pressdo Minima (hPa), Dire¢cado do Vento (° graus), Velocidade do Vento
(m/s), Velocidade de Rajada do Vento (m/s), Radiagao (kJ/m?) e Precipitagdo (mm). A
Base de Dados escolhida foi da estagdo Meteoroldgica da cidade de Petrolina/PE. O
intervalo dos dados coletados foi do dia 02/03/2017 — 00h até o dia 28/02/2018 — 23h,
totalizando o periodo de um ano. A estacdo meteorologica € composta de uma unidade
de memodria central (“data logger”), ligada a varios sensores que integram os valores

observados e os disponibiliza a cada hora, que totaliza 8.775 dados para cada variavel.
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Apbs a coleta inicial alguns dos dados nao estavam registrados, como nos
dias 22/02/2018, 23/02/2018, 25/02/2018, 26/02/2018 e 27/02/2018 as 11h, onde a
entrada sobre a velocidade da rajada do vento estava em branco, para se calcular

cada um de seus respectivos valores foi realizada uma média aritmética simples
entre a velocidade de cada respectivo dia as 10h (*i-1 ) somados aos de cada

respectivo dia 12h( *i+1 ). Esta substituicio é representada pela Equacao 3.1.

+X

i—1 i+1

Yi=

Onde v representa o valor de cada dia as 11h e i representa o indice na série

temporal.

Nos dias 23/02/2018 e 24/02/2018 as 11h ndo existem dados para
temperatura maxima, temperatura minima, umidade maxima, umidade minima,
temperatura no ponto de orvalho maximo, temperatura no ponto de orvalho minimo,

pressdo maxima, pressdo minima entdo foi feita uma media aritmética simples
utilizando os valores de cada respectivo dia as 10h( %i-1 ) somado com o valor &

12h( Xi+1). Esta substituicdo é representada pela Equacdo 1.1. Onde v representa o

valor de entrada do dia as 11h e i representa o indice na série temporal.

Nos dias 26/02/2018 as 11h nao existem dados para radiagéo solar entao foi

feita uma media aritmética simples utilizando os valores do dia 26/02/2018 as 10h(

Xi-1) somado com o valor da radiacdo solar as 12h(%i+1). Esta substituicdo &
representada pela Equacao 1.1. Onde v representa o valor de entrada do dia as 11h e j

representa o indice na série temporal.
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Para converter esses valores altos em intervalos menores, € necessario
utilizar uma funcdo de normalizagdo dos dados. Essa funcdo vem para auxiliar a
Rede Neural (RN), pois com valores no mesmo intervalo, a RN vai tratar as variaveis
com a mesma importancia. Sem essa fungdo, variaveis com valores altos podem
sugerir a RN que estas tém mais importancia do que variaveis com valores menores

e causar uma perda na capacidade de generalizagao [9].

A técnica de normalizagao utilizada neste trabalho é a transformacao linear. A

Equacéao 3.2 representa a formula para normalizar os valores da base de dados.

Onde “a” foi considerado 0.1, “b” foi considerado 0.9, menor e maior valor
possivel apds a normalizagdo respectivamente, x é o valor da variavel atual, xmax € 0
valor maximo da variavel no conjunto original, xmin € 0 valor minimo da variavel no

conjunto original e y é o valor da variavel normalizada.

Entdo foi utilizada a correlagdo linear cruzada (utilizando o suplemento da
ferramenta Microsoft Excel: Analise de Dados) para selecionar os dados que serao as
variaveis de entrada para o modelo de rede neural onde uma correlagéo entre 0,40 e
0,69 é considerada moderada, entre 0,7 e 0,89, forte, e entre 0,9 e 1, muito forte assim
como uma correlagéao entre -0,40 e -0,69 é considerada moderada, entre -0,7 e -0,89,
forte, e entre -0,9 e -1, estes valores negativos ddao uma nogéo de correlagao linear

inversamente proporcional.
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Implementacao do DL

Neste trabalho foi utilizado uma ferramenta, implementada na linguagem Python,
PyTorch que faz a modelagem do DL. Essa ferramenta abrange problemas de

classificacéo e previséo.

Para o treinamento do DL é necessario definir os dados de entrada da rede
neural, a quantidade de neurénios na camada de entrada, a quantidade de neurbnios
nas camadas intermediarias e na camada de saida, definir a taxa de conectividade, o
numero de ciclos do warm up, a fungdo de ativagdo na camada intermediaria e a
equacao para o calculo do erro. Os neurénios do DL utilizam como funcéo de ativacéo a
sigmoide logistica, de acordo com a Equagéo 2.3 e os da saida, a fungao linear, de
acordo com a Equagao 2.2. Os pesos foram gerados aleatoriamente e compreendidos

no intervalo entre -1 e 1.

Para a validacéo, foi utilizado o Erro Médio Quadratico (EMQ) para verificar se

o treinamento podia ser finalizado. A Equacgao 3.1 define o Erro Médio Quadratico.

EMQ:LZ (xi_xo)z
Nis (3.1)

Onde xi é o valor calculado pela rede, e xo € o valor observado, ou seja, o valor

previsto que foi apresentado a rede.

Terminado o treinamento, a rede neural recebe um subconjunto de testes, para
ser calculado o Erro Médio Absoluto (EMA) para a previsdo. A Equagao 3.2 define o
Erro Médio Absoluto.

|x.—x

-
Il
=
1M
»
[
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Experimentos com o DL

A quantidade de neurbnios nas camadas do DL foi baseada na analise do EMA
obtido pelas simulagdes da rede, e foi escolhida a quantidade que apresentou o menor
EMA. A quantidade de neurbnios na camada de saida é definida pela previsdo, a
periodicidade, para os dados de entrada, ser de 1 hora, para que se possa prever 12
horas a frente, € necessario utilizar 12 neurénios na camada de saida. Para que seja

possivel prever 12 horas a frente, sdo necessarias 12 colunas de dados.

Foram organizados 2 casos com base nas correlagdes encontradas no passo 3.1

como podem ser vistos na tabela 1.

Tabela 1. Casos de Simulagdo com base nas correlacboes

[Fonte: elaboragao propria]

Casos Variaveis Selecionadas

Temperatura Instantanea (°C),
Temperatura Maxima (°C), Temperatura
Minima (°C), Umidade Instanténea (%),
Umidade Maxima (%), Umidade Minima
(%), Ponto de Orvalho Instantanea (°C),
Ponto de Orvalho Maxima (°C), Ponto de

Orvalho Minima (°C), Pressao Instantanea

Caso 1

(hPa), Pressao Maxima (hPa), Presséo
Minima (hPa), Diregcao do Vento (°),
Velocidade do Vento (m/s), Velocidade de
Rajada do Vento (m/s), Radiagao (kJ/m?) e

Precipitagdo (mm)

Temperatura Instantanea (°C), Umidade
Instantanea (%), Ponto de Orvalho
Instanténea (°C), Presséao Instanténea
Caso 2 (hPa), Diregao do Vento (°), Velocidade do
Vento (m/s), Velocidade de Rajada do
Vento (m/s), Radiagao (kJ/m?) e

Precipitagédo (mm)
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Para cada série de previsdes foi realizado o embaralhamento dos dados, para
que estes fiquem bem distribuidos. Se algum cenario possuir um padrao, a rede pode
memorizar e perder sua capacidade de generalizagdo, mas com esse embaralhamento,

isto ndo vai ocorrer.

A partir dos dados sdo gerados os dados de treinamento, validagdo e teste.
Neste trabalho foram utilizados 50% dos dados para o subconjunto de treinamento
(input e output), 25% para o subconjunto de validagao (crossinput e crossoutput) e 25%

para o subconjunto de teste (testinput e testoutput).

Apoés definir as configuragdes do DL, foram realizadas 30 experimentos. Esse

numero € adequado para realizar comparagdes estatisticas [11].

Quando finalizados os experimentos, as taxas de erro encontradas foram
armazenadas para a comparacao estatistica. Cada EMA foi dividido pela média dos
valores da radiagdo de cada cenario e multiplicado por 100, fazendo cada EMA ser

transformado em percentual, de acordo com a Equacéo 3.3.

EMA, = EMA .100 (3.3)
Onde EMA é o Erro Médio Absoluto para cada simulagao, Yié o valor de cada

radiacéo prevista e EMA% é o EMA transformado em percentual.

No entanto, antes do EMA ser calculado, é preciso que a rede desnormalize os
dados para que sejam comparados aos valores observados. A Equacéo 3.4 é utilizada

para desnormalizar os dados.

(y_a)*(xmax_xmin) X

(b—a) min (34)

v:

Onde a representa o limite minimo dos dados, neste trabalho é usado 0,1, b
representa o limite maximo dos dados, neste trabalho é usado 0,9 e y é o valor da
variavel normalizada, xmax € 0 valor maximo da variavel no conjunto original, xmin € 0

valor minimo da variavel no conjunto original e x € o valor da variavel desnormalizada.
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Assim, com todos os valores percentuais do EMA calculados para cada caso, o
processo de analise estatistica foi iniciado. Todos os testes utilizados estardo descritos

na proxima secgao.

Analise Estatistica

Finalizadas as previsdes, € necessario realizar testes estatisticos para validar os
resultados encontrados, ou seja, para avaliar qual configuragdo do DL possui o melhor
desempenho na previsao da radiacao. Os testes utilizaram os 30 EMAs, em percentual,
de cada configuragdo, como entrada para realizar a analise. Para realizar esta analise
utilizou-se o software estatistico R, ja que este possui todas as implementagdes dos
testes que foram utilizados. Este software utiliza como padrao um nivel de significancia

(a) previamente definido no valor de 0,05.

As proximas seg¢des descrevem cada teste realizado, seus objetivos e como cada

um analisa os resultados encontrados.

3.41 Teste F

O Teste F tem como objetivo verificar se as variancias entre duas amostras séao
estatisticamente iguais, ou seja, provenientes de uma mesma populagdo. Da mesma
forma que o teste anterior, € necessario a formulagdo da hipétese nula, que é, as
amostras possuem variancias estaticamente iguais e da hipotese alternativa, que €, as
amostras possuem variancias estaticamente diferentes, para analisar o resultado

encontrado.

Apoés a realizacao deste teste, deve-se verificar o p-value, caso este seja menor
que o nivel de significancia a (0,05), a hipétese nula deve ser rejeitada e as amostras

possuem variancias estatisticamente diferentes, assumindo a distribuicdo normal das

Pedro Rudéa Cavalcanti Gomes de Freitas 16



Capitulo 3 —Metodologia

amostras, com o resultado deste teste , pode-se aplicar ou ndo um teste paramétrico
que para ser utilizado, € necessario ter suas amostras normalmente distribuidas e as

variancias das amostras estatisticamente iguais.

3.4.2 Teste Shapiro-Wilk

Antes de utilizar um teste paramétrico em um conjunto de dados € necessario
verificar se as amostras sao normalmente distribuidas e se elas possuem variancias
estatisticamente iguais. Caso isso seja validado, pode-se aplicar um teste paramétrico,
caso contrario, devera ser utilizado um teste ndo paramétrico. O Teste de Shapiro-Wilk
tem como objetivo verificar se as amostras sdo normalmente distribuidas. Para isso, é
necessaria a formulacédo da hipétese nula, isto é, a amostra provém de uma populagao

normal e hipétese alternativa, isto €, a amostra ndo provém de uma populagcdo normal.

Dessa forma, ao executar o teste para cada amostra, deve-se analisar o p-value
encontrado e comparar com o nivel de significancia definido como 0,05. Caso o p-value
seja menor que a, a hipdtese nula deve ser rejeitada e a amostra ndo deve ser

considerada normalmente distribuida.

3.4.3 Teste da Soma dos Postos de Wilcoxon

O teste da Soma dos Postos de Wilcoxon faz a sua analise baseado na
mediana de duas amostras independentes. Seguindo a hipétese nula, que, as
medianas das amostras s&o estatisticamente iguais, ou a hipotese alternativa, que, as

medianas das amostras sio estatisticamente diferentes.

Assim como nos testes anteriores, o p-value deve ser comparado com o nivel de
significancia. Caso esse valor seja menor que 0,05 (a), a hipétese nula deve ser

rejeitada implicando que ha diferenca entre as duas amostras, ou seja, as medianas das
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amostras sado consideradas estatisticamente diferentes. Nesse caso, a amostra com a
menor média de taxa de erro, ou seja, a menor média da diferenca entre os valores
calculados e previstos, sera considerada a que possui melhor desempenho para a

previsdo da radiacao.

3.4.4 Teste t-Student

O teste t-Student realiza a analise das médias dos valores de duas amostras
independentes, para analisar o resultado obtido, é necessario ter formulado a
hipétese nulas, isto €, as medias das amostras sao estaticamente iguais, e a
hipétese alternativas, isto €, as medias das amostras sdo estaticamente diferentes.
O objetivo desse teste é verificar se as médias das amostras sdo estatisticamente
iguais, ou se ha alguma diferenga entre elas, e neste ultimo caso, a amostra que
tiver a menor média de taxa de erro, pode ser considerada com um melhor

desempenho.

A analise deve ser feita através do p-value encontrado apds o teste. Caso ele
seja menor que o nivel de significancia a (0,05), a hipotese nula é rejeitada e as

médias das amostras sao consideradas estatisticamente diferentes.

Caso a hipotese nula seja rejeitada, a configuragcdo que apresentar a menor
média de taxa de erro, ou seja, a menor média da diferenga entre os valores calculados
e previstos, sera considerada a que possui melhor desempenho para a previsdo da

radiagao.
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Capitulo 4

Resultados

Neste capitulo serdo apresentados todos os resultados obtidos nas simulagdes
do DL para a variavel de radiagao como resposta para a previsao. Além disso, sera feita

uma analise estatistica, com os valores do EMA de cada configuragao utilizada pelo DL.

Cenario 1 — Caso 1 Todas as entradas

Foram realizadas as 30 simulagdes com o DL para 4, 8 e 22 camadas e a Tabela
2 exibe a média das taxas de erro encontradas por cada uma das configuragbes

utilizando o Cenario 1 Caso 1.

Tabela 2. Média das taxas de erro para quantidade de camadas do DL do Cenario 1

[Fonte: elaboracgéo prépria]

Quantidade de camadas na DL Média da taxa de erro (30 simulagoes)
61,32%
8 47,48%
22 36,17%

Os testes estatisticos foram realizados com o resultado com menor taxa de erro
médio apos as 30 simulacdes, isto € 22 camadas na DL. Como pode ser visto no
Apéndice A o teste de Shapiro-Wilk foi realizado e o nivel de significancia foi maior que
0,05, logo as amostras s&do normalmente distribuidas. O teste F foi realizado e o nivel de
significancia foi menor que 0,05, logo as variancias sao estatisticamente diferentes. O
teste de Wilcoxon foi realizado e o nivel de significancia foi maior que 0,05, logo as

medianas sdo estatisticamente iguais.
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4.2 Cenario 2 — Caso 2 Todas as entradas instantaneas

Foram realizadas as 30 simulagbes com o DL para 4, 8 e 22 camadas e a Tabela
3 exibe a média das taxas de erro encontradas por cada uma das configuragbes

utilizando o Cenario 2 Caso 2.

Tabela 3. Média das taxas de erro para quantidade de camadas do DL do Cenario 2

[Fonte: elaboracgéo prépria]

Quantidade de camadas na DL Média da taxa de erro (30 simulagoes)
36,94%
32,42%
22 26,81%

Os testes estatisticos foram realizados com o resultado com menor taxa de erro
médio apos as 30 simulagdes, isto € 22 camadas na DL. Como pode ser visto no
Apéndice A o teste de Shapiro-Wilk foi realizado e o nivel de significancia foi maior que
0,05, logo as amostras sao normalmente distribuidas. O teste F foi realizado e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as variancias sao estatisticamente iguais. O teste t-
Student foi realizado e o nivel de significancia foi menor que 0,05, logo as médias sao

estatisticamente diferentes.

4.3 Cenario 3 — Caso 1 Todas as entradas

Foram realizadas as 30 simulacées com o DL para 4, 8 e 22 camadas e a Tabela
4 exibe a média das taxas de erro encontradas por cada uma das configuragbes

utilizando o Cenario 3 Caso 1.

Tabela 4. Média das taxas de erro para quantidade de camadas do DL do Cenario 3

[Fonte: elaboragao propria]

Quantidade de camadas na DL Média da taxa de erro (30 simulagoes)
57,58%
48,98%
22 39,61%
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Os testes estatisticos foram realizados com o resultado com menor taxa de erro
médio apos as 30 simulacbdes, isto € 22 camadas na DL. Como pode ser visto no
Apéndice A o teste de Shapiro-Wilk foi realizado e o nivel de significancia foi maior que
0,05, logo as amostras sdo normalmente distribuidas. O teste F foi realizado e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as variancias sao estatisticamente iguais. O teste t-
Student foi realizado e o nivel de significancia foi menor que 0,05, logo as médias sao

estatisticamente diferentes.

Cenario 4 — Todas as entradas instantaneas

Foram realizadas as 30 simulagdes com o DL para 4, 8 e 22 camadas e a Tabela
5 exibe a média das taxas de erro encontradas por cada uma das configuragbes

utilizando o Cenario 4 Caso 2.

Tabela 5. Média das taxas de erro para quantidade de camadas do DL do Cenario 4

[Fonte: elaboracgéo prépria]

Quantidade de camadas na DL Média da taxa de erro (30 simulagoes)
47,12%
8 39,26%
22 30,67%

Os testes estatisticos foram realizados com o resultado com menor taxa de erro
médio apos as 30 simulagdes, isto € 22 camadas na DL. Como pode ser visto no
Apéndice A, o teste de Shapiro-Wilk foi realizado e o nivel de significancia foi maior que
0,05, logo as amostras sao normalmente distribuidas. O teste F foi realizado e o nivel de
significancia foi maior que 0,05, logo as variancias sao estatisticamente iguais. O teste t-
Student foi realizado e o nivel de significancia foi menor que 0,05, logo as médias sao

estatisticamente diferentes.
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Melhor Cenario para Previsao da Radiagao

Feita a analise dos cenarios 1, 2, 3 e 4, foi definido a melhor quantidade de
camadas do DL e na camada de entrada, a melhor correlagdo, a melhor fungdo de
ativacdo e a menor média da taxa de erro para cada cenario. A Tabela 6 resume os

resultados encontrados pela rede neural utilizada nesse trabalho.

Tabela 6. Média das taxas de erro para as configuragoes

[Fonte: elaboragéao proépria]

Numero de | Numero de Média da
Cenarios Funcao de | Neurdénios |Camadas do Correlacio taxa de erro
Ativagao na Camada deep ¢ (30
de Entrada learning simulagodes)
Sigméide Maior que
Cenario 1 o 18 22 0,4 ou Menor 36,17%
Logistica
que -0,4
Sigméide Maior que
Cenario 2 o 9 22 0,4 ou Menor 26,81%
Logistica
que -0,4
Maior que
Cenario3 | -angente 18 22 0.4 ou 39,61%
Hiperbdlica Menor que -
0,4
Maior que
Cenario4 | langente 9 22 0.4 ou 30,67%
Hiperbdlica Menor que -
0,4

Feita a analise da Tabela 6, o Cenario 2 foi o cenario que obtivere a menor

média da taxa de erro.

O teste de Shapiro-Wilk foi realizado para o Cenario 2 o nivel de significancia
foi maior que 0,05, logo as amostras sdao normalmente distribuidas. O teste F foi
realizado e o nivel de significAncia foi menor que 0,05, logo as variancias sao
estatisticamente diferentes. O teste de Wilcoxon foi realizado e o nivel de

significancia foi menor que 0,05, logo as medianas s&o estatisticamente diferentes.
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Os resultados de todos os testes estatisticos podem ser encontrados no
Apéndice A. O script que foi utilizado para a execucao dos testes no software R pode

ser encontrado no Apéndice B.

A partir da Tabela 6, pode-se concluir que o DL obteve resultados variados,
devido as diferentes configuragdes de cada cenario. A préxima sessédo descrevera as

conclusdes obtidas com este trabalho.

Conclusoes

Este trabalho teve como objetivo utilizar a arquitetura de redes neurais,
denominada Deep Learning, para realizar a previsao da radiagdo para 12 horas a frente,
comparando os resultados obtidos de cada cenario, modificagbes na base de dados,
para determinar qual configuracdo obteve o melhor resultado. A radiagcdo é uma das
variaveis que mais auxilia no desenvolvimento de projetos que utilizam a energia solar
como fonte de energia. A base de dados utilizada foi obtida no site do Instituto Nacional
de Meteorologia (INMET), e a estagdo meteorolégica escolhida para a coleta de dados,

esta localizada na cidade de Petrolina, no estado de Pernambuco.

Neste trabalho foram utilizadas 4 configuragdes diferentes para a previsao da
radiacdo no DL. Pelas simulagdes e testes estatisticos, foi possivel determinar que a
configuracdo do DL, para a variavel de radiacdo, que apresentou o melhor

desempenho foi o Cenario 2.
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Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, pretende-se a realizagdo de um estudo mais
aprofundado da previsdo da radiagcdo com outros locais para coleta dos dados e

aumentar a base dos dados que neste trabalho foi de um ano.

Realizagcdo de um estudo comparativo utilizando outras redes, como o Reservoir
Computing. Desta forma sera possivel determinar quais fatores e quais arquiteturas

influenciam de forma positiva na previsdo da radiacao.
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Apéndice

Apéndice A
Resultados da Analise Estatistica
no Software R

Neste Apéndice estdo contidas as tabelas referentes aos resultados encontrados

apos a execugao dos testes estatisticos, conforme esta no Capitulo 4.

Tabela 7. Resultado dos testes estatisticos Cenario 1

[Fonte: elaboracgéo prépria]

Caso1
Cenario Teste
p-value
ShapiroWilk-1 0,8034
ShapiroWilk-2 0,3644
Cenario 1 Teste F 0,002374
Teste t-Student Nao se aplica
Teste de Wilcoxon 22%107°

Tabela 8. Resultado dos testes estatisticos Cenario 2

[Fonte: elaboracgéo prépria]

Caso1
Cenario Teste
p-value
ShapiroWilk-1 0,2229
ShapiroWilk-2 0,3348
Cenadrio2 |TesteF 0,6215
Teste t-Student 22+%10°"°
Teste de Wilcoxon Nao se aplica
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Tabela 9. Resultado dos testes estatisticos Cenario 3

[Fonte: elaboracéao prépria]

Caso1
Cenario Teste
p-value
ShapiroWilk-1 0,8426
ShapiroWilk-2 0,5112
Cenario 3 Teste F 0,5962
Teste t-Student 1816*10°°
Teste de Wilcoxon Nao se aplica
Tabela 10.Resultado dos testes estatisticos Cenario 4
[Fonte: elaboragéo prépria]
Caso1
Cenario Teste
p-value
ShapiroWilk-1 0,1428
ShapiroWilk-2 0,5761
Cenario 4 Teste F 0,9521
Teste t-Student 22%10°°

Teste de Wilcoxon

Nao se aplica
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Apéndice B

Script utilizado para a execucao da

Analise Estatistica no Software R

# LER DADOS

dados <- read.csv(file.choose(), header = TRUE, sep =";")
#CENARIO1/2/3/4

dados1 <- c(dados|[,1])

dados2 <- c(dadosl,2])

shapiro.test(dados1)
shapiro.test(dados2)

var.test(dados1, dados2)
t.test(dados1, dados2)
wilcox.test(dados1,dados?2)
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