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RESUMO

Recentemente, com a expansao das industrias es@ncemto populacional, a demanda por
energia elétrica s6 vem aumentando. Energias rgaisv&ao alternativas para suprir esta
demanda. Dentre elas, a energia solar se destata woma fonte sustentavel e renovavel de
energia. Nesse contexto, este trabalho tem conativbjmplementar modelos, baseados em
redes neurais artificiais e regressao linear nialtipara predicdo da corrente elétrica gerada
por um sistema solar fotovoltaico, localizado ngi&e oeste paranaense. Modelos, baseados
nas arquiteturasMultilayer Perception (MLP) e Linear Regression (LR), foram
implementados na linguagem Python. Resultadosabtds modelos, de redes neurais MLP,
foram comparados por meio das métricas: C@relation Coefficient), MSE (Mean Squared
Error) e RMSE Root Mean Sguared Error). Os resultados sugerem que o modelo de rede
neural artificial € mais adequado, para preverreente elétrica do sistema fotovoltaico, do
gue o modelo de regressao linear.

Palavras-chave:Energia Solar. Painel Fotovoltaico. Redes MLP.rB&gfio Linear.
ABSTRACT

Recently, with the expansion of industries and patman growth, the demand for electricity
has only been increasing. Renewable energies mmatives to supply this demand. Among
them, solar energy stands out as a sustainablesapdable source of energy. In this context,
this work aims to implement models, based on ardifineural networks and multiple linear
regression, to predict the electric current gererdty a photovoltaic solar system, located in
the western region of Parana. Models, based oniliidt Perception (MLP) and Linear
Regression (LR) architectures, were implementeyithhon language. Results obtained, from
MLP neural network models, were compared using io®etiCC (Correlation Coefficient),
MSE (Mean Squared Error) and RMSE (Root Mean Squgreor). The results suggest that
the artificial neural network model is better sdjtéo predict the electrical current of the
photovoltaic system, than the linear regressionehod

Keywords: Solar Energy. Photovoltaic Panel. MLP Networks.danRegression.
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1 INTRODUCAO

A demanda por energia vem crescendo rapidamenteu@m no momento de suprir
esta demanda, deve-se sempre levar em considerageitos negativos associados ao uso
de energias ndo renovaveis. A energia solar, ali€#mao uso das energias nao renovaveis, é
uma energia abundante, ndo poluente e dispersa@NELI; NEITZEL, 2016).

Como exemplo de fontes ndo renovaveis de energdge-pe citar as usinas
termoelétricas. Estas usinas utilizam, para praaldgdenergia, carvao, 6leo ou gas. Segundo
Jardim (2007), as energias ndo renovaveis contribpara o efeito estufa, aquecimento
global e para catastrofes climaticas.

A utilizacéo de energia solar, por meio de médiédbdsvoltaicos, tem se tornado uma
boa opcédo para os consumidores. Pode ser utiliradayeracdo de eletricidade para
iluminacdo e bombeamento de dgua (OYAMA, 2008; KOG, 2001). Atualmente, existe
um consideravel crescimento de sistemas fotovolaiénstalados em residéncias,
principlamente nas regides sul, sudeste e nord@stsistemas fotovoltaicos podem ser uma
alternativa para producao de eletricidade no @égundo Aradjcet al. (2021), a energia
solar representa somente 1,7% da matriz energética.

Redes Neurais Artificiais (RNA) estdo sendo aplicsa@m varias areas, tais como
medicina, engenharia, fisica, entre outras. Podamaglicadas em problemas de regressao,
classificacdo e compactacdo de dados. As RedesiNertificiais processam os dados de
maneira muito parecida ao cérebro humano. Utilizammprocessamento de informacdes, o0
principio de organizacdo de neurdnios do cérebootaRto, pode-se considerar as Redes
Neurais Artificiais como um esquema de processamesgpaz de armazenar conhecimento e
disponibiliza-lo para determinada aplicacdo (HAYKIN2001; BRAGAet. al., 2007;
CONSEZA, 2016; OIKAWA, 2014;).

As redes neurais sdo capazes de memorizar, aralsacessar um grande namero de
dados obtidos de um experimento. E uma técnica atielmgem que pode resolver muitos
problemas complexos (BASTIANE al., 2018; PINHEIROet al., 2020).

Nesse contexto, este trabalho tem como objetivdeimgntar e analisar modelos,
baseados em redes neurais artificiais e regress&ar Imultipla, para predicdo da corrente
elétrica gerada por um sistema fotovoltaico, laealo na regido oeste paranaense.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo apresentam-se os algoritmos de previs@gzados nesta pesquisa, bem

como as meétricas utilizadas.

2.1 Algoritmos

Neste trabalho foram avaliados dois algoritmos deracéo de dados:
Linear Regression (RL):

Quando o resultado e todos os atributos, de unmndiei@do problema, sdo numéricos,
a regressao linear mdultipla, técnica bastante agdigpela comunidade cientifica, pode ser
considerada. Esta técnica é usada para estuddacéiaesntre a variavel dependente e as
variaveis independentes. Esta relacdo pode serritdescomo uma funcéo linear
¥ =ay T+ a;dy ++a,X, tal quea; € Ji e X € uma variavel real (CANKUR® al., 2015;
SING et al., 2017; BASTIANIet al., 2018, ROZZAet al., 2015 ). O algoritmo de regresséao
linear pode ser encontrado em varios softwaresigtstas.

Multilayer Perception (MLP):

As redes MLP representam uma classe de redes si@wdo utilizadas em mineracao
de dados. A rede é composta por multiplas camanaa:camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas e uma camada de saida. Em caddactimase nos e cada um dos nos esta
interligado, por meio de pesos, aos nos da camdneguente (TISSOd al., 2012). Utiliza
o algoritmobackpropagation para o treinamento da rede.b@ckpropagation, desenvolvido
nos anos 80, é um dos algoritmos mais conhecidosedies neurais. As redes MLP podem
realizar tanto regressao quanto classificacdo (SABI& al., 2013; SEBASTIAN, 2016;
BASTIANI et al., 2018; PINHEIROgt al., 2020).

2.2 Métricas

Os modelos obtidos, das redes neurais, sdo avalpalos parametros: Coeficiente de
Correlacdo Correlation Coefficient), Erro Médio QuadraticoMean Squared Error) e Raiz
Quadrada do Erro Médio quadrati¢®ét Mean Squared Error).

Correlation Coefficient (CC) - Mede o grau de associacdo linear entreadsd previstos e
observados.
Mean Squared Error (MSE)- E uma forma de avaliar a diferenca entre astimador e o

verdadeiro valor da quantidade estimada (Equacéo 1)
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Root Mean Sguared Error (RMSE)- Raiz do erro médio quadratico da diferergre a

predicéo e o valor real (Equacéo 2).

[ .
1
RMSE = l—Z[[_v:- —$.)%) 2
| TE
i=1

\

Onde:y. € o valor real do periodo 7. € a previsdo para o periode n € o numero de

observacgoes.

3 METODOLOGIA

O sistema fotovoltaico, utilizado neste trabalhstaeinstalado nas dependéncias da
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana (UTFE&W)pus de Medianeira, localizada na
Av. Brasil, 4232, Medianeira, regido oeste do estdol Parana. As coordenadas geograficas
da localizacdo do painel fotovoltaico sdo 25°18'Sll e 54°6'54.5" Oeste, com uma

elevacdo de 422m acima do nivel do mar.

3.1 Materiais utilizados

O sistema solar fotovoltaico foi composto pelougegs elementos:
» Dois modulos solares do fabricante Solarex, mothX 56, tensdo padrao de 12V,
corrente padrao de 3,35A e poténcia de 56W (Figjyra
* Um micrologger Campbell da Scientific-Inc modelo B X;
* Um termopar do tipo K (cromo-aluminio) aferido;
* Um microcomputador;
* Dois piranémetros Kipp&Zonen modelo CM3;
* Um divisor de tenséo e uma resisténcia Shunt;

« Uma motobomba, fabricante Shurflo Ltd, modelo 2088-244, tensdo de 12 V.
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Figura 1 — Painel fotovoltaico

Fonte: Michels (2007).

O objetivo de citar as marcas neste trabalho ndsyp@ intencdo de recomendar os
produtos, e sim proporcionar a identificacdo dosigagnentos que foram utilizados para

obter-se os dados.

3.2 Base de dados

A leitura e captacao dos dados de Corrente, Tertypara Irradiacéo Solar Global foi
realizada por meio do micrologger (Figura 2). Aum foi realizada durante intervalos de 5
segundos em cada canal, posteriormente foi calw@adédia desses valores num periodo de

cinco minutos.

Figura 2 — Esquematico de interligacdo dos elemergtale coleta de dados
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Fonteévlichels (2007).
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Os dados de Corrente, Temperatura e Irradiacdo G@daal foram divididos em trés
conjuntos. O primeiro conjunto, Conjunto de Treieato, foi formado pelos primeiros 12460
dados. O segundo conjunto, o Conjunto de Validaf@iczonstituido pelos seguintes 6420
dados. Finalmente, os Conjuntos de Teste foramddos por 721 dados. Os arquivos de
Teste foram divididos em 4 esta¢Oes do ano, sendgogra cada estacao foram separados
dois dias, um dia ensolarado e um dia nublado.

3.3 Limpeza e tratamento dos dados

Na fase inicial deste trabalho, seguiram-se asisiguetapas:
a) Limpeza de dados: Nesta etapa deve ocorrer@;éende dados inconsistentes;
b) Selecdo dos dados: Nesta etapa os dados redsy@ara a analise sdo retirados do banco de
dados;
c) Transformacéo dos dados: etapa na qual os da@dosansformados para serem utilizados

pelo algoritmo. Por exemplo, normalizacéo dos dadomixa de valores entre O e 1.

3.4 Recursos de software e hardware

Para implementacdo do algoritmo, foi utilizada & IBpyder verséo 3.3.2 (Ambiente
de Desenvolvimento Integrado) em conjunto ao Jupiiaebook (Integrado a IDE). As
bibliotecas de aprendizado de maquina: Scikit-ledandas, Matplotlib e Keras foram
também utilizadas. Scikit-learn € uma biblioteca a@endizado de maquina, para a
linguagem Python, que inclui varios algoritmos dessificacdo, regressao e agrupamento.
Matplotlib € a mais famosa biblioteca de visualimagle dados do Python. A biblioteca
Pandas fornece ferramentas de analise de daddasutues de dados de alta performance.
Keras é uma biblioteca para rede neural de altel escrita em Python e roda cofontend
em TensorFlow ou Theano.

Os algoritmos foram executados por um notebook e@istema Linux Mint 18.3. O
notebook conta com um processador Intel® T4400 Daak, 2,2GHz e 2GB de memodria
RAM.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Inicialmente, neste trabalho, realizou-se uma sedlescritiva dos dados (Tabela 1).

Tabela 1 — Analise descritiva de dados

Parametro Tem?)sé:r;\ tura Irradiancia (W/m2) Corrente (A)
Instancias 18880 18880 18880
Média 33,14 574,29 1,15
Minimo 5,42 0 0
Maximo 60,6 1095 1,78
Desvio Padréo 13,23 342,56 0,55
Coeficiente de Variacao (%) 39,92 59,65 47,83

Pode-se notar, dos dados apresentados na Talogla @,sistema em estudo apresenta
uma temperatura média de 3¥@4uma irradiacdo média de 574,29W/emuma corrente
elétrica média de 1,15A. Observa-se também queeficientes de variagdo estdo um pouco
altos. Segundo Pimentel (2000), nos experimentasad®o, se o coeficiente de variacédo for
inferior a 10% tem-se um coeficiente de variacdrdyale 10 a 20% médio, de 20 a 30% alto
e acima de 30% muito alto.

Apos realizar a andalise exploratdria, os dadosniogpéotados em forma daoxplots,
para identificacdo deutliers (valores fora da normalidade). As razdes mais c@npara o
surgimento deputliers sédo os erros na coleta de dados ou eventos rares@erados. Os
outliers considerados como extremos s6 foram descartadosam@stras depois de uma
analise criteriosa de suas causas. Os valoresdpggaomo possiveis de ocorrer foram
mantidos nas amostras. Observa-se que a presestesa glalores pode causar distorgdes nos
modelos, tornando-0s menos confiaveis.

Na Figura 3 apresenta-se, como exemplmxplot da Temperatura.

Rev. FSA, Teresina PI, v. 19, n. 5, &itp. 146-159, mai. 2022 wwwé. fsanet. dofrevista A0S



L. Oliveira, J. A. A. Santos 154

Figura 3 —Boxplot da temperatura
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4.1 Regressao linear

Na sequéncia compararam-se os valores preditosapgdritmo de Regressao Linear

com relacdo aos valores observados (Reais) paadvel de resposta (Figura 4).

Figura 4 — Dados reais e preditos

= Real
e Predito

Corrente Elétrica (A)
S
1

Observa-se, da Figura 4, que o algoritmo de Refipdsaear ndo apresenta, devido as
caracteristicas de nao linearidades dos dadosbamaproximacédo com os dados observados

(Reais). Portanto, na sequéncia deste traballta;sessomente o algoritmo da RNA.
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4.2 Redes neurais — conjunto de validacéo

Neste trabalho, varios modelos de redes neurais fdidPn testados, utilizando como
indicadores de desempenho as métricagelation Coefficient (CC), Mean Squared Error
(MSE) eRoot Mean Squared Error (RMSE). As redes neurais foram treinadas com 12460
amostras (66%) e validadas com 6420 amostras (32%)elhor modelo utilizou o algoritmo

de otimizacdo Adam com os seguintes hiperparametros

Hidden Layer Neurons = 9;
Learning rate = 0.01;
Batch = 100;
Epochs = 500;

Activation Function = Sigmoid.

Os resultados das métricas para o conjunto deaga@lalsdo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Resultados - Métricas

Parametro RNA
Correlation Coefficient 0,9933
Mean Squared Error 0,0006
Root MeanSquared Error 0,025

4.2 Redes neurais — conjuntos de teste

Para testar o modelo da RNA, compararam-se réssltabtidos do algoritmo com
resultados obtidos de oito dias, que ndo partiaipada etapa de treinamento e validacao,

representando as 4 estacdes do ano (Figuras 586, 7
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Figura 5 — Graficos da Corrente x Tempo — dias denverno
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Figura 8 — Gréaficos da Corrente x Tempo — dias de &&ao
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Pode-se observar, por meio dos graficos apresentads figuras, que existe uma boa
aproximacao entre os resultados reais e o prepatoalgoritmo RNA, tanto para dias bons
quanto para dias nublados.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve por objetivo analisar a aplicad@ algoritmos de mineragcéo de
dados na predicdo da corrente elétrica de um sastetovoltaico, localizado na regido oeste
paranaense.

Inicialmente, concluiu-se, neste trabalho, que obl@ma em estudo mostrou-se
bastante nao linear, porque foi claramente obseruat ganho da rede neural artificial sobre
0 modelo puramente linear. Isso se deve a uma aabBdades mais importantes das redes
neurais que é a capacidade de ajuste de ndo-tiades.

Observou-se também a existéncia de uma boa apro&mentre os resultados obtidos
de campo e os previstos pela rede. Esses resuftadesiam ser ainda melhores, se os dados
apresentados na rede tivessem uma melhor qualidedezaso em questdo um baixo
coeficiente de variagdo. Observando-se que o ajlasteedes neurais capazes de simular ndo-
linearidades e reconhecer padrées especificoaéolig quantidade e a qualidade dos dados
apresentados.

De modo geral, pode-se concluir, com este estutmpgnodelo de rede neural MLP,
implementado neste trabalho, apresentou um desémganoravel na previsdo da corrente

elétrica gerada pelo painel fotovoltaico.
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