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RESUMO

As campanhas de medigao e verificagao (M&V) de resultados em projetos de
eficiéncia energética desempenham um papel fundamental na avaliacdo dos reais
beneficios oriundos das agbes implementadas. Em projetos que contemplam a
implementagédo de geragao solar, umas das variaveis independentes consideradas
no processo € a irradiagdo solar, de que depende da variagdo da energia provida
pelo sistema. Neste intuito, uma metodologia com aplicacdo de redes neurais LSTM
(Long-Short Term Memory) para a previséo da “irradiagdo solar” € proposta, com o
objetivo de reduzir o tempo de acompanhamento dos resultados do projeto de doze
para seis meses, tendo em vista as dificuldades enfrentadas em periodos longos de
monitoramento. A avaliagdo do método aplicado ao problema na M&V para projetos
com sistema fotovoltaico (SFV), apresentou resultados satisfatérios, identificando

uma solucédo alternativa com a aplicacao de redes neurais LSTM.

Palavras-chave: M&V, Rede Neural LSTM, Previsao de Irradiagao Solar, Energia

Solar.



ABSTRACT

The measurement and verification (M&V) campaigns of results in energy
efficiency projects play a fundamental role in evaluating the real benefits arising from
the implemented actions. In projects that include the implementation of solar
generation, one of the independent variables considered in the process is “solar
irradiation”, on which the variation of energy provided by the system depends. With
this in mind, a methodology with the application of LSTM neural networks (Long-
Short Term Memory) for the prediction of "solar irradiation" is proposed, with the
objective of reducing the time for monitoring the project results from twelve to six
months, taking in given the difficulties faced in long periods of monitoring. The
evaluation of the method applied to the problem in M&V for projects with a
photovoltaic system (SFV), showed satisfactory results, identifying an alternative

solution with the application of LSTM neural networks.

Keywords: M&V, LSTM Neural Network, Solar Radiation Forecast, Solar Energy.
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1 INTRODUGAO

A avaliagao dos resultados energéticos de agdes de eficiéncia energética (EE)
passa, necessariamente, por medi¢gdes de campo, mas nao se restringem a elas, ja
que nao se pode medir diretamente a EE. Faz-se necessario, portanto, um processo
de analise que possa estimar o consumo da instalagdo antiga nas condi¢cdes apos a
intervengao. Para tal, € necessario que se facam medi¢gdes antes da acido de EE.
Para o caso de projetos com sistema de energia solar, a medigdo a ser feita é da
geracao obtida. Caso seja identificada a existéncia de variaveis que determinam ou
influenciam o consumo de energia, deve ser estabelecido um modelo matematico
que associe tais variaveis a esse consumo de energia (ANEEL, 2020).

A atividade de avaliagéo dos resultados energéticos de projetos com recursos
oriundos do PROPEE (Procedimentos do Programa de Eficiéncia Energética) da
ANEEL (Agéncia Nacional de Energia Elétrica) € baseada no Protocolo Internacional
para Medigao e Verificacdo de Performance (PIMVP), que descreve as melhores
praticas atualmente disponiveis para medir e verificar os resultados de projetos de
EE. O PIMVP nao determina quais medi¢gdes devem ser feitas, quais variaveis
considerar, qual modelo determinar, dada a diversidade de situacbes que se
apresentam na pratica (ANEEL, 2020).

Mas determina apenas alguns requisitos basicos a observar, os cuidados que
se deve ter, critérios para selecionar as variaveis e opg¢des disponiveis para avaliar a
EE, até porque medigbes mais prolongadas, com um numero maior de variaveis e
com maior precisao, podem diminuir a incerteza, porém aumentam os custos. Assim,
o equilibrio entre precisao e custo é fundamental para uma boa pratica de M&V
(ANEEL, 2020).

A energia solar vem sendo a fonte que apresenta o maior incremento de
capacidade instalada anualmente no mundo, podendo ser explicado dados aos
precos decrescentes verificados nos ultimos anos, a robustez tecnolégica tendo em
vista projetos com mais de 30 anos em funcionamento, o vasto potencial técnico
existente e a ndo emissdo de gases de efeito estufa durante a operagdo dos
parques. Assim, dada a redugao de custos considerada, a fonte solar fotovoltaica se
apresenta como alternativa competitiva no fornecimento de energia, podendo
contribuir com os compromissos nacionais de redugdo de gases de efeito estufa,

atrelados aos beneficios oriundos dos projetos de eficiéncia energética (PNE, 2020).
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Quando se tem projetos com implementagao de sistemas fotovoltaicos, uma
das principais variaveis independentes é a irradiagao solar, sendo fundamental o
estabelecimento desta variavel para a indicagcéo da variagdo da energia. Além disso,
a M&V deve ter acompanhamento de doze meses para a contabilizacdo dos
resultados de geragao, ou na disponibilidade dos dados locais, trabalhar com um
periodo menor de acompanhamento (ANEEL, 2020).

Diante deste cenario, alguns trabalhos foram encontrados no meio
académico, com a aplicagdo de Deep Learning (DL) em sistemas de energia usando
Long-Short Term Memory (LSTM). Em Muhammad et. al. (2019), apresenta-se um
estudo de caso sobre a previsao de irradiancia solar necessaria para a geragao
fotovoltaica usando redes neurais LSTM. E em Malakar et. al. (2021), é detalhada a
previsdo de curto prazo da irradiancia no plano horizontal global, com um modelo
com rede neural recorrente e LSTM, respectivamente, em termos de precisao de
previsao.

Com inspiragédo nos assuntos abordados até o momento, o presente trabalho
apresenta uma proposta de metodologia com aplicacdo de redes neurais LSTM na
previsao da variavel independente do processo de M&V de projetos com SFV, a
“irradiacéo solar”, com foco na reducdo do tempo de acompanhamento dos
resultados, passando de doze meses para seis meses, em casos reais localizados
no estado de Goias e Tocantins. No estudo, dados de medigédo da geragao solar real
de doze meses e dados medidos obtidos do banco de dados historico do INMET
(Instituto Nacional de Metrologia, Normalizagdo e Qualidade Industrial) sao

aplicados.

1.1 OBJETIVOS

O presente trabalho tem como objetivo desenvolver uma metodologia para
M&V em projetos com SFV com recursos do PEE da ANEEL, utilizando redes
neurais LSTM para prever a variavel independente “irradiagao”, visando reduzir o
tempo de acompanhamento das medi¢des de 12 para 6 meses. Esta metodologia
alia a aplicagao das redes neurais LSTM, para tratar os dados da irradiagéao local

subsequentes a implementacao dos projetos, prevendo seis meses a frente, més a
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més, possibilitando a projecédo da geragao solar dos seis meses que deixaram de ser
acompanhados. Para tanto, os objetivos especificos sao listados a seguir:
e Tratar os dados horarios de irradiagao solar da cidade onde o projeto
foi implementado;
e Tratar os dados de geragao do projeto, correlacionando aos dados de
irradiagao solar;
e Implementar esta nova metodologia em dois projetos, um na cidade de
Goiania — GO e um na cidade de Araguatins - TO
e Comparar os resultados utilizando seis meses com os dados reais de
geragado de um ano, com o intuito de analisar os resultados e validar o

modelo.

1.2 PUBLICAGOES E/OU SUBMISSOES DECORRENTES DA PESQUISA

A pesquisa desenvolvida no ambito da presente dissertacdo resultou em uma
publicacdo em anais de evento técnico-cientifico nacional na area de conhecimento,

cujos dados sao fornecidos a seguir:

“‘Aplicacdo de Redes Neurais Artificiais para Previsdo de Velocidade de Vento
Considerando Variaveis Correlacionadas”, MELO, Denise S.; OLIVEIRA, Leonardo
W.; OLIVEIRA, Janaina G.. Simpdsio Brasileiro de Sistemas Elétricos-SBSE, v. 1, n.
1, 2020.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Além deste capitulo introdutério, a presente dissertacdo contém outros cinco
capitulos e dois apéndices. O capitulo |l apresenta uma revisdo bibliografica e o
capitulo Il descreve o problema da M&V em SFV pelos métodos tradicionais.

O capitulo IV apresenta a metodologia proposta para M&V em projetos com
SFV, utilizando a rede neural LSTM para a previsdao da variavel independente, a
irradiac&o solar.

No capitulo V, sado apresentados e discutidos os resultados obtidos mediante

a aplicagao da metodologia proposta.
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No capitulo VI, sdo apresentadas as principais conclusées do trabalho e

sugestdes para desenvolvimentos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Conforme determina a legislagao especifica, em particular a Lei n® 9.991, de
24 de julho de 2000, as empresas concessionarias ou permissionarias de
distribuicdo de energia elétrica, devem aplicar um percentual minimo da receita
operacional liquida (ROL) em PEE e Pesquisa e Desenvolvimento (P&D), segundo
regulamentos da Agéncia Nacional de Energia Elétrica — ANEEL, sendo destes
recursos que sujem os projetos de EE direcionados a todos os tipos de
consumidores pertencentes a area de concessao de cada concessionaria de energia
(ANEEL, 2020).

As campanhas de M&V de projetos de EE oriundos do PEE, no caso
especifico de geragdo a partir de Fonte Incentivada!, desempenham um papel
fundamental na avaliacdo dos reais beneficios energéticos oriundos das acgdes
implementadas, os quais séo o foco da avaliagdo dos projetos por parte da ANEEL
(ANEEL, 2020).

Dada a importancia do problema, em se aferir os resultados de projetos desta
natureza, a ANEEL, através do PROPEE (ANEEL, 2020), estabelece em seu modulo
8 de Medicao e Verificacdo de Resultados, que as atividades de avaliagdo dos
resultados energéticos de projetos deverao ser baseadas no Protocolo Internacional
para Medicao e Verificacao de Performance (PIMVP - EVO, 2012). Esse protocolo
descreve as melhores praticas atualmente disponiveis para medir e verificar os
resultados de projetos de EE.

O trabalho de Gallagher et. al. (2018) propdée uma metodologia de M&V com
adequagao de aprendizado de maquina para minimizar a incerteza na medi¢ao e
verificacdo de economia de energia de projetos em EE, colocando que algoritmos de
Machine Learning (ML) oferecem uma abordagem alternativa para treinar esses
modelos com técnicas baseadas em dados. Além disso, tratando-se de aplicacéo de
aprendizado de maquinas em sistema de energia, Muhammad et. al. (2019)
apresenta o estado da arte da aplicagdo de DL em sistemas de energia, e traz um

estudo de caso sobre a previséo de irradiancia, usando LSTM.

' Entende-se como geragdo a partir de Fonte Incentivada a central geradora de energia
elétrica definida na Resolugdo Normativa n® 482, de 17 de abril de 2012 (ANEEL, 2012), e
suas alteragdes.
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Nesta segao, o estado da arte € apresentado de forma organizada por niveis
de metodologias, envolvendo a abordagem para a medicdo e verificagdo dos
resultados com dois niveis, sendo: a construgdo da linha de base nos moldes
tradicionais e a construgdo do periodo de determinagdo da economia segundo
(PIMVP - EVO, 2012). Por fim, apresenta-se uma abordagem voltada para o
desenvolvimento proposto neste trabalho, com DL e suas aplicagdes em previsdes

temporais e redes neurais LSTM.

2.1 BASES CONCEITUAIS

2.1.1 Construcao da Estratégia e Linha de Base de M&V

A M&V é o processo de utilizagcdo de medigdes em projetos de EE para
determinar, de modo seguro, a economia real gerada dentro de uma instalagao
individual por um projeto. A economia ndo pode ser medida diretamente, uma vez
que representa a auséncia de consumo de energia. Nesse caso, a economia €&
determinada pela comparagdo do consumo medido antes e depois da
implementagao de um projeto, com ajustes adequados, tendo em conta alteragdes
nas condigdes. As atividades de M&V consistem em algumas ou todas as seguintes
acodes (EVO, 2012):

» Instalacéao, calibragao e manutencéo de medidores;

* Coleta e tratamento de dados;

» Desenvolvimento de um método de célculo e estimativas aceitaveis;
» Calculos com os dados medidos;

* Relatdrios, garantia de qualidade e verificagdo de relatérios por terceiros.

O processo de M&V tem total sinergia com as atividades de um projeto
conforme Figura 2.1, o que permite que as responsabilidades e papéis sejam
distribuidas para os préprios integrantes da equipe, de acordo com cada

especialidade de profissional presente no projeto (EVO, 2012).
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Figura 2.1 - Registro da geracao e irradiacao

Planejar
. Iderltificar as AEEs *Implantar as AEEs; *Coletar dados;
(AcGes de Eficiencia +Comissionar; «Verificar as
Energética); «Verificar operagao. economias;
*Documentar a linha *Elaborar relatério;
de base energetica; «Documentar o
*Planejar e feedback para o
coordenar as projeto;
atividades de M&V, .Assegurar
*Projetar AEEs. persisténcia.

Fonte: EVO (2012), adaptada pelo autor (2021).

Os resultados da M&V devem ser tdo precisos quanto possa ser justificado
pelo valor do projeto. Os custos de M&V devem ser normalmente ‘pequenos’ em
relacdo ao valor da economia em avaliacao.

As despesas oriundas de M&V em projetos devem ser consistentes com as
implicagdes financeiras de se sub ou superestimar o desempenho de um projeto. A
precisdo da metodologia de M&V e seu custo devem ser avaliados como parte do
desenvolvimento do projeto. O compromisso entre custo e precisdo deve ser
acompanhado por um maior conservadorismo quando houver um aumento de
valores estimados e julgamentos. A consideracao de todos os fatores que afetam a
precisao de forma razoavel € um principio orientador do PIMVP (EVO, 2012).

Segundo o PIMVP (EVO, 2012), em um relatério de economia, o nivel
aceitavel de incerteza esta relacionado com o custo de reduzir esta incerteza a um
nivel adequado para o valor previsto da economia, sendo que estes custos médios
tipicos anuais de M&V devem ser inferiores a 10% da economia média anual a ser
avaliada.

O PROPEE, em seu médulo 8 (ANEEL, 2020), entende que o PEE sendo um
instrumento de politica publica de EE e cumprindo uma fungdo no planejamento
energético, deve garantir sua meta com uma determinada confiabilidade, compativel
com o sistema elétrico em que se insere. A base de geragédo do sistema elétrico
brasileiro € de origem hidrica, dependente do regime de chuvas. A previsao
hidrolégica € probabilistica, e a garantia do suprimento é atendida nos estudos com
confiabilidade minima de 95% (Tolmasquim, 2011, p. 87). Assim, o PROPEE

estabelece que deve ser atingido uma precisdo de 10% com 95% de confiabilidade
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nos projetos de EE, onde entende-se que assim seria garantido que os
investimentos para a sociedade sejam vantajosos, ja que a RCB? (Relagédo Custo-
Beneficio) maxima dos projetos esta fixada em geral em 0,80.

O PIMVP (EVO, 2012) admite dois modos de se medir a economia de
energia: pela energia evitada, quando se consideram as condi¢ées do periodo de
determinacado da economia, e pela economia normalizada, quando estas condi¢des
sdo fixas, conforme um padrdo estabelecido. Dentro dos projetos do PEE, a
recomendagdo € que esses projetos sigam a segunda opgao (economia
normalizada), onde alguns padrées (clima, por exemplo) podem ser definidos
através de estudos. Para os estudos de caso da presente dissertagao, sendo um
projeto com implementagdo de SFV, a consideragdo de padrdo segue para a
irradiacao solar mensal e anual, variavel independente que se correlaciona com a
geragao provida da usina (ANEEL, 2020).

A M&V apresenta duas fases durante o projeto, sendo elas:

a) avaliagcao ex ante: com resultados esperados estimados, na fase de
definicdo, em procedimento baseado em analises de campo, dados
tipicos, experiéncias anteriores e calculos de engenharia.

b) avaliagdo ex post. com valores mensurados, consideradas a economia
de energia e a reducdo de demanda na ponta avaliadas por acbes de
Medicao e Verificacao, a partir de medi¢des feitas nas fases de Execugao
(periodo da linha de base) e Verificagdo (periodo de determinagcéo da

economia), e analise para determinagéo da EE.
2.1.1.1 Estratégia de M&V
Antes de chegar ao periodo ex post, na fase de diagndstico energético’

conhecido como ex ante ou “Estratégia de M&V”, define-se as bases para as

atividades de M&V. Premissas importantes que constam nessa estratégia:

2 A Relagdo Custo-Beneficio (RCB) & o principal critério para avaliagdo da viabilidade
econdmica de um projeto do PEE. O beneficio considerado € a valoragdo da energia
economizada e da redugdo da demanda na ponta durante a vida util do projeto para o
sistema elétrico (ANEEL, 2020).
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e Variaveis independentes: indicagao de quais variaveis (clima, producao e
ocupacgao) explicam a variagdo da energia e como poderao ser medidas
(local, equipamentos, periodos de medicdo - linha de base e de
determinacao da economia).

e Fronteira de medicao: determina o limite, dentro da instalagao, onde serao
observados os efeitos da acado de EE, isolado por medidores, e eventuais
efeitos interativos com o resto da instalagao. (EVO, 2017).

e Opcéao do PIMVP: opcédo A, B, C ou D do PIMVP que sera usada para
medir a economia de energia. A Tabela 2.1 apresenta um resumo sobre
estas opgdes.

e Modelagem: Modelos matematicos sao usados em M&V para preparar o
termo referente aos ajustes de rotina nas varias versdées da equacgao de
calculo da economia de energia. A modelagem da energia da linha de
base e do periodo de determinacdo tem como objetivo buscar uma
relacdo matematica entre as variaveis dependentes e independentes. A
variavel dependente, a energia, € modelada como sendo regida por uma
ou mais variaveis independentes (também conhecidas como “variaveis
explicativas”), quando tem-se esta variavel. Este tipo de modelagem é
chamado de analise de regresséo.

e Calculo das economias: definir como sera calculada a economia de
energia e a redugao de demanda na ponta.

e Amostragem: para o calculo de amostragem (ANEEL, 2014), calcula-se
duas estimativas iniciais do tamanho da amostra: a primeira, segundo a
NBR 5426 (Normas, 1985) com o regime de inspecgéo severa, nivel |; e a
segunda calcula-se também a amostra necessaria supondo o coeficiente
de variancia* informado e uma precisdo desejada de 10% a 95% de

confiabilidade.

3 Elaboragdo de todo o projeto a ser implementado, com a contabilizagdo dos beneficios,
custos e resultados pretendidos do projeto de eficiéncia energética.

4 E o coeficiente de variancia, definido como o desvio padrdo das leituras dividido pela
média. Até que a média e desvio ‘padrdo da populacdo possa ser estimados pelas
amostras, usar os valores de projetos semelhantes anteriores, ou 0,5 se ndo houver dados
(EVO, 2017).
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eral das opg¢des do PIMVP

glmg do Definicao Calculo da Economia Aplicacao Tipica
» A economia & determinada pela medicéio no » Célgulo dg engenharia da » AEE Ide iluminagao onde a
campo dos parametros chave, que definem o energia da linha dg base e do potépma & o parametro chave
consumo de energia ou dema’nda dos periodo Qe determinagéo da. me.d|do e as horas de operagéo
sistemas afetados pela AEE ou 0 sucesso do economia baseado em: medigdes | estimadas com bgse na
projeto de curto prazo a continua dos programacao da instalagao e

. parametros e valores estimados habito dos ocupantes.

» A frequéncia de medigdo varia desde
medigbes de curto prazo até continua, » Ajustes de rotina e ndo de

A. dependendo da variagdo esperada do . .

= A . = . rotina como requerido.
Isolagéo da parametro medido e da durag&o do periodo de Parametros chave medidos
AEE: medicao determinagéo da economia. Os parametros

dos parametros
chave

nao selecionados para medigdo no campo séo
valores estimados. As estimativas podem ser
baseadas em dados histéricos, especificagao
do fabricante ou juizo de engenharia.

» A fonte da justificativa da estimativa é
requerida. O erro plausivel derivado da
estimativa deve ser avaliado.

durante ambos os periodos da
linha de base e determinagdo da
economia.

» A economia é determinada pela medigéo no
campo do consumo de energia e demanda
e/ou variaveis independentes ou proxies dos
sistemas afetados pela AEE.

» Medigdes de curto prazo a
continua da energia dos periodos
de linha de base e determinacao,
ou calculos de engenharia
usando medigdes de proxies® do

» Aplicagdo de acionador de
velocidade variavel em motor
para ajustar a vazdo de bomba.
Medir a poténcia com um

B. consumo da energia e demanda. | Wattimetro instalado na
Isolagéo da alimentagao elétrica do motor,
AEE: medigéo com leituras a cada minuto.
de todos os » A frequéncia de medigao varia desde Medir por uma semana na linha
parametros medicdes de curto prazo até continua, . ) = de base para verificar a
o » Ajustes de rotina e ndo de page )
dependendo da variagdo esperada do . . poténcia constante. Medir
A ! = . rotina como requerido. .
parametro medido e da duragao do periodo de durante o periodo de
determinagéo da economia. determinagédo o consumo e a
demanda.
» A economia é determinada pela medicgo do | Andlise dos dados do medidor
consumo de energia e deman%a de todg a da concessionaria nos pericdos » Programas de gestao
instalacéo pelo mgedidor da concessionaria de linha de base e determinagao | energética multifacetados
Gao p . da economia. afetando muitos sistemas
L ; ) ) ) energéticos em uma instalag&o.
C. » Medigbes continuas do consumo de energia | » Ajustes de rotina como Medir o consumo de energia e
Toda a e demanda de toda a instalagéo s&o feitas requerido, usando técnicas como | demanda com os medidores
instalagéo durante o periodo de determinagéo da simples comparagao ou analise das concessionarias de gas e
economia. de regressé&o. energia elétrica por doze
meses na linha de base e
» Ajustes néo de rotina como durante o periodode
requerido. determinacdo da economia.
» Simulagdo do consumo de =
h ) » Programas de gestao
energia e demanda calibrada com gre > 9
L . . o : energética multifacetados
» A economia é determinada através da dados horarios ou mensais da afetando muitos sistemas
simulagao do consumo de energia e demanda | conta de energia. Medidores em energéticos em uma instalagéo
de toda a instalagao ou parte dela. usos finais e medigdes de ~ ] .
onde n&o havia medidores no
desempenho podem ser usados . .
. periodo da linha de base.
para refinar o modelo.
» As medi¢des do consumo de
D. » Rotinas de simulagdo demonstram que o energia e demanda, apos a
Simulagéo desempenho energético da instalagéo é instalagdo de medidores de gas
calibrada adequadamente modelado. e eletricidade, séo usadas para

» Esta opcao requer habilidade consideravel
para calibrar a simulagao.

calibrar a simulagéo.

» A energia da linha de base,
determinada pela simulacédo
calibrada, é comparada com a
simulagado do periodo de
determinagéo da economia.

Fonte: PIMVP Conceitos Basicos — EVO (2016), adaptada pelo autor (2021).

° A determinagdo do consumo de energia pode ser feita por medigdo direta do fluxo de
energia, ou por medicao direta de representantes (“proxies”) de consumo que fornecem
indicacao direta do consumo de energia (EVO, p. 12. 2017).
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2.1.1.2 Plano de M&V

Seguindo para o periodo ex post, antes da implementagcdo do projeto e com

as definicdes finais do que sera o escopo, inicia-se a elaboragcao do Plano de

Medicao e Verificagéo, conforme etapas a seguir (ANEEL, 2014):

Opcoes de PIMVP: Conforme ja definido na “Estratégia de M&V” com
as condicdes finais do contrato, é ratificada a forma de medicao da
energia, bem como as variaveis independentes condicionadas
anteriormente, de acordo com a Opc¢ao do PIMVP.

Verificagao operacional: Consiste na verificagdo de que as AEEs
foram executadas e operaram de forma adequada ao planejado. Sao
verificagdes em campo das condi¢des das AEEs.

Variaveis independentes: Define as variaveis independentes que
serdo usadas (medidas ou estimadas) para explicar a variacédo da
energia. Os parédmetros que tiverem um efeito significativo na energia
do periodo da linha de base sao incluidos nos ajustes de rotina para
determinar a economia de energia.

Fronteira de Medigao: Descreve a localizacdo dos medidores para
medir a energia e as variaveis independentes, que definem a fronteira
de medicdo a ser usada e isolam os fluxos de energia que afetam o
desempenho da AEE.

Efeitos interativos®: Define os efeitos da AEE fora da fronteira de
medi¢cado e como serdo considerados (ignorados ou estimados).
Fatores Estaticos: Define os fatores estaticos que podem mudar o
padrdao de uso da energia e que deverdo ser acompanhados nos

estudos de longo prazo.

6 Quaisquer efeitos energéticos que ocorram para além da fronteira de medigdo imaginaria
serdo denominados ‘efeitos interativos’. E preciso encontrar uma forma de estimar a
magnitude destes efeitos interativos, a fim de determinar a economia. Alternativamente, tais
efeitos podem ser ignorados, desde que o Plano de M&V inclua a discussao de cada efeito e
sua provavel magnitude (PIMVP - EVO, 2012).
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¢ Periodo, energia e condi¢goes da linha de base: Definicdo de todos
0s parametros utilizados na determinagdo da linha de base para
apuracao das economias.

¢ Periodo, energia e condi¢oes de determinagao: Indica o periodo em
que serao feitas as medicbes para determinacdo das economias
(energia e variaveis independentes).

e Base de ajuste: Indica o conjunto de condi¢des (ou seja, conjunto de
variaveis independentes) ao qual os valores de energia medidos serdo
ajustados, se houver ajustes a serem considerados.

e Especificagoes dos medidores: Especificar em cada ponto de
medi¢cdo o tipo de medidor, fabricante, modelo, precisédo, rotina de
calibracdo, método de leitura e controle de qualidade, verificagao
operacional, forma de tratamento dos dados perdidos.

e Precisao esperada: Avaliar a precisao esperada associada a medigao,
amostragem e modelagem. Em principio, cada etapa do processo de
obtencdo de dados (amostragem, modelagem e medigdo) devera
perseguir uma meta de 10% de precisao a 95% de confiabilidade.

e Orgcamento M&V: Definir os recursos e custos associados para a
determinacdo da economia. Em projetos de PEE em Chamadas
Publicas de Projetos (CPP), as concessionarias limitam a 5% do valor
dos projetos em média, e ainda, as vezes, colocam um valor maximo

que dificulta estabelecer os modelos necessarios em alguns projetos.

2.1.2 Definicao do Periodo de Determinagao dos Resultados de M&V

O periodo de determinacdo da economia é um intervalo selecionado para
avaliar e quantificar o desempenho energético apds a instalagdo das acdes de EE
(EVO, 2014).

O PIMVP recomenda que a “duragcdo do periodo de determinacdo da
economia deve ser definido com a devida consideracao pela duragdo da acao de EE
e pela probabilidade de degradacao da economia originalmente obtida ao longo do
tempo” (EVO, 2012). Os dados que fardo parte do relatério final do projeto,

retratando o “periodo de determinagédo da economia”, sdo:
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Datas do periodo de medigao;

Dados de energia e demanda;

Valor das variaveis independentes;

Valor do coeficiente de determinagédo (R?), quando houver modelo do
periodo de referéncia;

Para amostragens: tamanho da amostra, precisédo (e) e coeficiente de
variagao (cv) obtidos;

Precisdo dos instrumentos utilizados;

Descricdo e justificacdo de quaisquer correcbes feitas aos dados
observados;

Valores estimados acordados;

Valores da energia e demanda utilizados (ponto de vista do sistema
elétrico e do consumidor);

Desvio eventual das condi¢des apresentadas no Plano de M&V.
Apresentar calculos de engenharia que fizeram o ajuste as novas
condicoes;

Economia calculada em unidades de energia e monetarias (ponto de
vista do sistema elétrico e do consumidor);

Desvio observado em relagao a avaliacdo ex ante.

2.1.3 Variavel independente “Irradiagao Solar”

A irradiancia solar (W/m?) que incide em uma superficie € composta por suas

componentes direta e difusa, onde a direta apresenta direcdo de incidéncia na linha

imaginaria entre a superficie e o sol e a componente difusa, engloba a radiagéo

proveniente de todas as demais diregbes que sao decorrentes dos processos de

espalhamento pelos gases e particulados presentes na atmosfera, onde tem-se
(Pereira et. al. 2017):

Irradiancia extraterrestre (G,): € a taxa de energia incidente por unidade
de area em um plano horizontal imaginario situado no topo da
atmosfera. E também conhecido como irradiancia no topo da atmosfera

ou GTOA .
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¢ Irradiancia direta normal (G,): também conhecida como DNI, é a taxa
de energia por unidade de area proveniente diretamente do sol que
incide perpendicularmente a superficie.

e Irradiancia difusa horizontal (G4;¢): € a taxa de energia incidente sobre
uma superficie horizontal por unidade de area, decorrente do
espalhamento do feixe solar direto pelos constituintes atmosféricos
(moléculas, material particulado, nuvens e etc.).

e |rradiancia direta horizontal (G4;,): € a taxa de energia por unidade de
area do feixe solar direto numa superficie horizontal. Pode ser
determinada como o produto entre a irradiancia direta normal (DNI) e o
cosseno do angulo zenital solar. O angulo zenital € o numero de graus
de latitude que separa a localizagao do individual da declinagao do sol.

e |rradiancia global horizontal (G): € a taxa de energia total por unidade

de area incidente numa superficie horizontal.
A Figura 2.2 ilustra a irradidncia assim que atinge a atmosfera e seu

espalhamento.
Figura 2.2 — Componentes da irradiancia solar

Topo da Atmosfera

i

G

Fonte: Pereira et. al. 2017
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A irradiancia global é dada pela soma da composi¢do destas variaveis e

apresenta-se na Equagao 2.1 (Pereira et. al. 2017):

G = Gdif + Gdir ouG = Gdif + Gn. coS 92 Equagéo 2.1

A integral da irradiancia no tempo € definida como irradiacao solar (Wh/m?) ou
energia radiante incidente acumulada em um intervalo de tempo. A irradiagdo solar
nada mais é do que uma determinada quantidade de radiagao solar por unidade de
area. (Pereira et. al. 2017).

Tanto na linha de base quanto no periodo de determinacdo dos processos de
M&V a irradiancia solar (Wh/m?) é utilizada como variavel independente.

Nas simulagdes da linha de base do SFV através do PVsyst, dos cases
apresentados no capitulo 5 no periodo do plano de M&V, utilizou-se os dados do
CRESESB (Centro de Referéncia para as Energias Solar e Edlica Sérgio de S.
Brito), das estacgdes locais mais préximas dos projetos.

O CRESESB tem como missdo promover o desenvolvimento das energias
solar e edlica através da difusdo de conhecimentos, da ampliacdo do dialogo entre
as entidades envolvidas e do estimulo a implementagédo de estudos e projetos. Com
isso disponibiliza o programa SunData em seu site, que se destina ao célculo da
irradiacao solar diaria e média mensal em qualquer ponto do territério nacional. Os
dados disponiveis foram produzidos a partir de um total de 17 anos de imagens de
satélite e com informacdes de mais de 72.000 pontos em todo o territério brasileiro,
onde estes dados sao indicativos e possuem as limitagdes dos modelos utilizados,
sendo que a recomendacdo do CRESESB é utilizar os dados do INMET, para
avaliacdes mais precisas com medicdo da irradiagao no local de interesse (Pereira
et. al. 2017). O modelo utilizado em (Pereira et. al. 2017) para obter os dados de
irradiancia € o BRASIL-SR, que é um modelo fisico para obtencao de estimativas da
radiacado solar incidente na superficie que combina a aproximacédo de “dois-fluxos”
(Meador et. al. 1980) na solugédo da equacéao de transferéncia radiativa com o uso de
parametros determinados de forma estatistica a partir de imagens de satélite
(Pereira et. al. 2017). A obtencdo de uma estimativa da irradiacao solar incidente na
superficie pode ser dividida em trés etapas neste no modelo BRASIL-SR:

1 tratamento dos dados meteoroldgicos e imagens de satélite;

2 aplicacdo do método de transferéncia radiativa de “dois-fluxos”;
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3 calculo das componentes da irradiacéo solar incidente na superficie em
Wh/m?2 irradiagao global horizontal (H), irradiagao direta normal (H,,),

irradiag&o difusa horizontal (Hg;¢) e irradiagéo global no plano inclinado

(H;).

No periodo de determinacédo dos resultados dos projetos com SFV,
considerando a “Opgao B” apresentado no subcapitulo 2.1.1, é necessario dados de
medicao real para a irradiagdo solar global no plano horizontal. Assim, a indicagao
para a obtencdo desta variavel independente é a utilizacdo da base de dados no
INMET, que possui um banco de dados histérico desde quando as estacdes
meteoroldgicas existentes em cada regido foram fundadas com dados horarios,

mensal e anual.

2.1.4 Deep Learning e suas Aplicagoes em Previsdes Temporais

O DL permite que modelos computacionais compostos de varias camadas de
processamento aprendam representagdes de dados com varios niveis de abstracao.
Esses métodos melhoraram drasticamente o estado da arte em reconhecimento de
fala, reconhecimento de objeto visual, deteccdo de objeto e muitos outros dominios.
O DL descobre a estrutura intrincada em grandes conjuntos de dados, usando o
algoritmo de retropropagagado para indicar como uma maquina deve alterar seus
parametros internos, que sao usados para calcular a representacdo em cada
camada a partir da representagdo na camada anterior (Lecun et. al. 2015).

Redes como as Convolutional Neural Network (CNN) trouxeram avangos no
processamento de imagens, video, fala e audio, enquanto as redes Recurrent Neural
Network (RNN) trouxeram avangos para processamento de dados sequenciais,
como texto e fala (Lecun et. al. 2015). Além disso, com as redes RNN e sua
extensdo com a LSTM, foi possivel a aplicagdo em mercados de sistemas de
energia, principalmente na previsdo de séries temporais, como previsao de carga,
resposta a demanda e de geragédo de energia renovavel, devido a sua capacidade
de resolver problemas de dados temporais (Muhammad et. al. 2019).

A eficacia do DL deve-se a disponibilidade de enorme quantidade de dados e

computacdo de alto desempenho. Como em outros campos, também esta
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recebendo atengcdo em sistemas de energia. DL € um subcampo de aprendizado de
maquina, feito a partir de Artificial Neural Network (ANN) (Muhammad et. al. 2019).

Com o avango dos sistemas de energia e a alta penetragcdo das energias
renovaveis, o resultado sao operacdes de forma mais complexas, onde as técnicas
convencionais de analise e controle dependem principalmente da modelagem fisica
e numérica. Com isso, o DL é uma solucao adequada para o desenvolvimento futuro
de ferramentais e aplica¢des para o sistema de energia (Muhammad et. al. 2019).

Com a incerteza na natureza do cliente, a previséo de carga € um desafio no
contexto do mercado de energia. O modelo baseado em LSTM €& usado para prever
cargas de uma hora e um minuto de passo em Marino et. al. (2016). Prever e
encontrar flexibilidade energética no lado da demanda € importante para aplicar a
resposta a demanda. Em Do Nascimento (2016), o DL é aplicado para identificar a
flexibilidade das cargas e para fornecer referéncias para a demanda e resposta.
Além disso, em Tornai et. al. (2017), a RNN ¢é usada para classificar os
consumidores e superar metodos tradicionais, atingindo precisao de quase 100%.

Entrando em aplicagbes para solugbes com geragdo de energia renovaveis,
como solar e edlica, as redes neurais ja sao utilizadas com grande frequéncia, como
em Melo et. al. (2020), em que se aplica redes neurais artificiais para previsao de
velocidade do vento considerando variaveis correlacionadas, como irradiagao solar e
temperatura. Também em Ouammi et. al. (2012), um modelo de ANN € usado para
prever a irradiacdo solar anual e mensal em Marrocos; os dados sao inferidos
usando um algoritmo ANN para estabelecer uma relagdo direta / reversa de
correspondéncia entre longitude, latitude, altitude e irradiagao solar.

Os métodos DL vém ganhando mais espaco aplicados a previsao de series
temporais de variaveis ambientais como irradiagdo, impulsionados devido a
disponibilidade da enorme base de dados dos departamentos meteoroldgicos, como
pode ser visto em Muhammad et. al. (2019), que apresenta o estado da arte da
aplicacao de DL em sistemas de energia. O DL consegue trabalhar com uma grande
quantidade de dados, seu método de aprendizagem o torna mais assertivo e traz
mais velocidade as analises.

Em Gokgoz et. al. (2018), com o propésito de explorar a eficacia da rede
neural LSTM, faz-se uma aplicacdo em estimativa de energia renovavel. O uso de
DL encontra-se hoje em diversos artigos quando se trata de previsdo de séries

temporais, com em Brahma et. al. (2020), onde seu objetivo € desenvolver um
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modelo de previsdo baseado em metodologias de DL através de dados de varios
locais, para prever a energia solar diaria em dois locais da india. Para tanto, utiliza
dados diarios de irradiagdo solar obtidos da NASA (National Aeronautics and Space
Administration) ao longo de 36 anos (1983-2019).

2.1.5 Rede Neural LSTM

As redes de memoaria de longo prazo, ou LSTM, sdo um tipo especial de RNN,
capaz de aprender dependéncias de longo prazo (Olah, 2015). Elas foram
introduzidas por Hochreiter & Schmidhuber (Hochreiter,1997), refinadas e
popularizadas em muitos estudos.

As RNN sado algoritmos recentes para dados sequenciais que, como s&o
capazes de recordacdo de entradas, devido a uma memoria interna, tornam-se
apropriados para problemas que envolvem dados sequenciais. Ha problemas de
vanish/explolding gradient com as RNN que s&o resolvidos pela forma estendida de
RNN chamada LSTM (Muhammad et. al. 2019). Os LSTM s&o explicitamente
projetados para evitar o problema de dependéncia de longo prazo. Lembrar
informacgdes por longos periodos é praticamente o seu comportamento padrao (Olah,
2015).

Uma Rede de Memodria Longa de Curto Prazo € composta por unidades
LSTM, conforme Figura 2.3.

Figura 2.3 — Esquema de uma rede neural com duas camadas ocultas
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Fonte: VASSALLI (2018).
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A ideia principal € que uma Rede Neural Recorrente pode ser alimentada
reversamente com dados relevantes ao modelo, no caso séries historicas de
irradiagao solar, para realizar previsbes. Em cada neurdnio € atribuido um peso para
as entradas recebidas e deles subtraidos um valor conhecido como bias e
submetidos a uma funcdo de ativagdo, como a fungédo sigmoide, limitada entre [0,1],
para representar a ativacdo do neurbnio. S3o esses pesos que representam o
treinamento recebido e, portanto, constituem a memoaria da rede. Podemos entender
que cada neurdnio reconhece determinado tipo de situacao e para essa situagcao de
entrada, esse neurdnio esta mais ativado, portanto para um problema complexo, sdo
utilizadas grandes quantidades de neurdnios e camadas (Vassalli, 2018).

Uma unidade LSTM é composta de um neurbnio e portdes de entrada,
esquecimento e saida, apresentado na Figura 2.4. O neurbnio é responsavel pela
memoria da rede, representada pela ativacdo baseada na soma ponderada e os
portdes sdo uma forma de, opcionalmente, permitir a informagao. A rede LSTM tem
seus componentes (Vassalli, 2018), conforme a seguir:

e Estado oculto: usado para determinar o que esquecer, entrar € sair no
passo seguinte;

o Estado de entrada: combinacéo do estado oculto e a entrada atual;

e Estado interno: valores com fungao de memoria;

e Portdo de entrada: decide se a entrada alcanga o estado interno;

e Portdao de esquecimento: decide se o estado interno desconsidera o
anterior;

o Portao de saida: decide se o estado interno € passado a saida e ao

estado oculto no passo seguinte.
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Figura 2.4 — Uma unidade de célula LSTM
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Fonte: Singhal (2020).

O portao de esquecimento decide quais informagdes precisam de atencgao e
quais podem ser ignoradas, a Figura 2.5 ilustra a operagcdo na célula para esta
etapa. As informagoes da entrada atual X, e do estado oculto h_;) sdo passadas
pela funcdo sigmdide. A fungdo sigmoid gera valores entre 0 e 1. Ele conclui se a
parte da saida antiga € necessaria (dando a saida mais proxima de 1). Este valor de
f(¢) sera usado posteriormente pela célula para multiplicagado ponto a ponto (Singhal,
2020).

A Equacao 2.2 representa a operacao que é feita nesta etapa.

Figura 2.5 — Unidade de célula LSTM — Portdo de esquecimento

i G

Forget Gate Operation

Fonte: Singhal (2020).
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ft=o0 (Wf- [ht—l,xt] + bf) Equacao 2.2

Onde:
e t =passo de tempo
e f,=portao de esquecimeto em t
e x; =entrada
e h,_, = estado oculto anterior
e W, = matriz de peso entre o portdo de esquecimento e o portdo de
entrada

e b, =conexao biasemt

A porta de entrada executa as seguintes operag¢des para atualizar o status da
célula, conforme ilustrado na Figura 2.6. Primeiro, o estado atual X, e o estado
anteriormente oculto h_;y sdo passados para a segunda fungédo sigmoide. Os
valores sdo transformados entre 0 (importante) e 1 (ndo importante).

Em seguida, as mesmas informag¢des do estado oculto e do estado atual
serdo passadas pela funcdo tanh. Para regular a rede, o operador tanh criara um
vetor (C,) com todos os valores possiveis entre -1 e 1. Os valores de saida gerados
pelas funcdes de ativacado estdo prontos para multiplicacdo ponto a ponto (Singhal,
2020).

As equagdes 2.3 e 2.4 retratam o primeiro passo e 0 segundo passo,
respectivamente.

Figura 2.6 — Unidade de célula LSTM — Portdo de entrada
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Fonte: Singhal (2020).
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ii= o (Wy.|h_1x]+ b)) Equagéo 2.3

C,=tanh (W..[h;_1x]+ b,) Equacgao 2.4

Onde:
e t =passo de tempo

e [,=portdo de entradaem t

e (.= valor gerado pela tanh

e W; = matriz de peso do operador sigmdide entre a porta de entrada e a
porta de saida

e W, matriz de peso do operador tan h entre as informagdes do estado da
célula e a saida da redede saida

e b, =vetor biasemt

e b, =vetor biasem t,w.r.tW,

A rede tem informacgdes suficientes do portdo de esquecimento e do
portdo de entrada. O préximo passo € decidir e armazenar as informacdes
do novo estado no estado da célula. A Figura 2.7 ilustra esta operacéo.

O estado da célula anterior C._,y € multiplicado pelo vetor de
esquecimento f,. Se o resultado for 0, os valores serao descartados no

estado da célula. Em seguida, a rede pega o valor de saida do vetor de

entrada i, e realiza a adicao ponto a ponto, que atualiza o estado da
célula dando a rede um novo estado de célula C, (Singhal, 2020).

A Equacéo 2.5 mostra a operacgao relatada do estado da célula.
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Figura 2.7 — Unidade de célula LSTM — Estado da célula
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Fonte: Singhal (2020).
C,= fe X Coq+i; xC, Equacédo 2.5

Onde:
e t =passo de tempo
e (, =informagdes do estado da célula

e (;_, = passo de tempo anterior

A porta de saida determina o valor do proximo estado oculto. Este
estado contém informacdes sobre entradas anteriores.

Primeiro, os valores do estado atual e do estado oculto anterior sao
passados para a terceira fungao sigméide. Em seguida, o novo estado da
célula gerado a partir do estado da célula é passado pela funcéo
tan h. Ambas as saidas sdo multiplicadas ponto a ponto. Com base no
valor final, a rede decide quais informacbées o estado oculto deve
transportar. Este estado oculto é usado para previsao. Finalmente, o novo
estado da célula e o novo estado oculto sdo transportados para a proxima

etapa de tempo (Singhal, 2020).
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As equagdes 2.6 e 2.7 retratam o primeiro passo e 0 segundo passo,

respectivamente.

Figura 2.8 — Unidade de célula LSTM — Estado da saida

v

0
e
Output Gate Operation
Fonte: Singhal (2020).
0, = 0 (W,.[he1x| + b,) Equacéo 2.6
h, = o, xtanh (C,) Equacéo 2.7

Onde:

e 0.=portdo de saidaemt
e W, = matriz de peso da porta de saida
e h,=LSTM saida

e b, =vetor biasem t,w.r.tW,

A metodologia proposta na presente dissertagao utiliza o algoritmo LSTM para
previsdo da irradiagao solar com base em dados histéricos extraidos do INMET.

Ao contrario das redes neurais feedforward padréo, o LSTM tem conexdes de
feedback, além disso elas resolvem o problema do gradiente introduzindo mais
portas. A célula lembra valores em intervalos de tempo arbitrarios e trés portas
regulam o fluxo de informacdes para dentro e para fora da célula. O portdo de

entrada determina se a entrada sera salva na célula de memdria. O portdo de saida
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determina se a célula de memoria atual sera a saida. O portdo de esquecimento

determina se o conteudo atual da memoria sera esquecido (Gokgoz, 2018).

2.1.6 Previsao de Séries

As séries temporais sao dados sequenciais medidos em determinados
intervalos em relacdo a qualquer processo. Os intervalos usados nas séries
temporais podem ser de tamanhos diferentes, desde que sejam igualmente
amostrados. Geralmente sdo medidos em intervalos de hora, dia, més e ano. A
populagdo anual, o numero diario de passageiros no metrd, a irradiagdo solar e a
taxa de cambio horaria sdao exemplos de séries temporais. Na série temporal, os
registros devem ser ordenados cronologicamente. Cada registro pode conter
informacgdes sobre um ou mais recursos. O termo univariada é usada para dados de
séries temporais contendo informacdes unicas, e multivariada € usada para dados
contendo mais de um tipo de informacdo. Neste contexto, a previsdo de séries
temporais pode ser definida como a previsdo de dados futuros usando séries
temporais de dados passado. Os dados da série temporal sao usados para criar
modelos por diferentes métodos. O processo de criagdao de modelos pela formulagao
dos dados € chamado de analise de série temporal. A previsao € realizada por meio
desses modelos (Sorkun et. al. 2020).

Podemos dividir os modelos de previsdo de séries temporais em duas
categorias, lineares e nao lineares. Modelos lineares produzem previsées tomando a
composic¢ao linear de observagdes anteriores. Exemplos de modelagem linear sao
regressao e modelo auto-regressivo integrado de médias moéveis (autoregressive
integrated moving average ou ARIMA, na sigla em inglés). Modelos n&o lineares sao
usados quando os dados sdo multivariados ou contém relacionamentos complexos
em que os modelos lineares sao insuficientes para se encaixar. Exemplos de
modelos nao lineares sdo RNA (ou ANN, Artificial Neural Networks), SVM (Support
Vector Machines - Maquina de vetores de suporte), DNN (Deep Neural Networks) e
arvores de decisdo. A seguir, para previsao da irradiagao solar, sendo uma previséo

de séries temporais ndo lineares, o modelo LSTM é adotado (Sorkun et. al. 2020).
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3 DESCRIGAO DO PROBLEMA DE M&V EM SFV

3.1 INTRODUGAO

Conforme as diretrizes dos projetos de EE da ANEEL (ANEEL, 2020), todo
projeto que sao providos dos recursos oriundos do PEE, devem ter M&V para a
afericdo e avaliagdo dos resultados e beneficios energéticos proporcionados pelos
projetos e comprovacgao dos recursos pleiteados para a implementagao.

O PEE permite a inclusdo nos projetos com fonte incentivada, desde que
todas as agdes de EE nos usos finais das unidades consumidoras ja tenham sido
contempladas:

SO poderdo ser realizados investimentos em geragdo de
energia a partir de fontes incentivadas com recursos do PEE se
as acbes de eficiéncia energética economicamente viaveis
apuradas em diagndstico energético nas instalagbes do
consumidor beneficiado, de acordo com o estabelecido no
Modulo 7 — Calculo de Viabilidade, forem ou ja tiverem sido
implementadas (ANEEL, 2020, secéo 6, p. 3).

Entdo, para projetos com fonte incentivada, com sistemas de geragao
fotovoltaica instalados deverdo ser providos de medidores que registrem a energia
gerada e a demanda provida no horario de ponta e fora de ponta. Podendo ser os
registros providos diretamente do inversor de frequéncia ou medidores fixos
instalados nas saidas dos transformadores. Outra condicdo estabelecida é que as
medi¢des para apuracao da energia e demandas geradas deverao ser feitas por um
ano. Caso haja dados locais sobre a disponibilidade da fonte utilizada, este tempo
podera ser reduzido (ANEEL, 2020).

Nesta secdo, sera apresentada a realidade do processo tradicional de M&V,
atrelados ao: fluxo de realizagdo da M&V, custo, risco e resultados esperados e

obtidos para o projeto.

3.2 OBJETIVOS

Apresentar a forma tradicional de se fazer M&V em projetos com instalagao

de geragao fotovoltaica no formato do PEE e das concessionarias de energia,



39

trazendo todas as condi¢gbes que norteiam o processo ao longo dos doze meses de

acompanhamento.

3.3 M&V no Método Tradicional

A forma de fazer a M&V em projetos com recursos do PEE com “fonte
incentivada”, no caso energia solar, vem se tornando um grande desafio para quem
realiza a implementacao deste porte de projeto.

Os recursos aportados e permitidos pelo PEE para este tipo de projeto,
compreendem somente as acgdes atreladas diretamente ao beneficio gerado. Sendo
para o SFV, alguns custos normais existentes ao longo do ciclo de vida do projeto,
nao serem permitidos, tais como: insercao de custos para manutencao do sistema,
pacotes de internet durante o periodo de M&V para o monitoramento a distancia, a
insercao de custos para obras civis que néo representem ganhos energéticos (como
a construgdo de uma garagem coberta para colocagcdo de mddulos fotovoltaicos) e
aquisicdo de imodveis (como um terreno para instalagdo da geragcdo por fonte
incentivada) (ANEEL, 2018).

Neste sentido, surgem os desafios porque em doze meses muitas coisas
podem acontecer, principalmente quando a responsabilidade de manter o sistema
operando é do beneficiario, a unidade consumidora contemplada no PEE. Este
subcapitulo retrata o processo de M&V e as dificuldades encontradas, trazendo a
realidade associada a condi¢gdes construtivas e sua permanéncia, monitoramento a
distancia e atendimento as condi¢cdes contratuais como limites de custos para M&V e

atingimento das metas estabelecidas nos projetos para os beneficios projetados.

3.3.1Fluxo do processo de M&V no Método tradicional

O processo de M&V segue as condigbes estabelecidas no subcapitulo 2.1.1
com a construgao da estratégia de M&V no periodo de diagnéstico energético, na
assinatura do contrato antes da implementagdo do projeto. A definicdo da linha de
base e a definicdo do periodo de determinagdo da economia sédo definidas apods a
assinatura do contrato, conforme subcapitulo 2.1.2.

O fluxo do processo de M&V do método tradicional é definido na Figura 3.1

com as fases desde a linha de base até o periodo de determinagdo da economia,
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que no caso de projeto com SFV a economia torna-se a geragao de energia em kWh

obtida anual do sistema.

Figura 3.1 — Fluxo do processo de M&V no Método tradicional
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Fonte: Criado pelo autor (2021).

O processo da Figura 3.1 encerra-se com a computagcdo da geragéo anual
‘normalizada” compativel a prevista na linha de base, atingindo as metas
estabelecidas em contrato. A Tabela 3.1 traz a descricdo dos passos de cada etapa

do processo da M&V no método tradicional.
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Tabela 3.1 - Descri¢ao dos passos da M&V no Método Tradicional

Passo

Descrigao do Passo

Etapa do processo

Obtengao dos dados de irradiacdo no CRESESB e
condicoes fisicas do projeto

Linha de Base

2 Simulacao da geracao solar com projecdo mensal e anual Linha de Base

3 Definicao da variavel independente através da regressao Linha de Base
linear (geracao simulada x irradiacdo solar “CRESESB”)

4 Definigao fronteira de medicao e efeitos interativos com o Linha de Base
projeto

5 Definicdo da opcao de PIMVP Linha de Base

6 Definigcbes dos fatores estaticos Linha de Base

7 Implementacéo do projeto Determinacéao da

Economia

8 Obtencgao dos dados de irradiagcao solar com base no Determinacao da
INMET e geracgéo de energia do SFV com monitoramento Economia
de 12 meses

9 Validacao das incertezas das amostras das medi¢des da Determinacao da
geracao de energia do SFV Economia

10 Validagao da regressao linear (geragdo medida x irradiagao Determinacédo da
solar medida “INMET”") Economia

11 Normalizagdo da geragao de energia anual com dados Determinacao da
“padrao” de irradiacao solar (CRESESB) e juntamente com Economia
a equacao da regressao linear obtida no passo 10

12 Obtencgao final da geragéo normalizada mensal e anual do Determinacao da

SFV e comparacao com a linha de base

Economia

Fonte: Criado pelo autor (2021).

3.3.2P

ermanéncia das condi¢goes construtivas

ApOs o startup do projeto com a vistoria da concessionaria, um treinamento é

realizado junto ao beneficiario pelo projeto com todas as condigbes operativas,

manutencgdes periddicas, o que pode ser feito e 0 que ndo pode ser feito e suas

respon

sabilidades mediante ao projeto recebido.

Condicdes adversas podem acontecer durante o percurso associadas as

condicbes operativas e construtivas do sistema, impactando no tempo de

acomp

anhamento da M&V, tais como:

O sistema ser desligado por pessoal associado a instituicdo, para uma
manutencdo interna, e nao ser ligado imediatamente e nem ser comunicado a
empresa responsavel pela M&V para validacdo da informacao;

Algum dispositivo de protegdo queimar e o sistema ficar inoperante. Este
impacto faz com que a empresa responsavel pelo M&V tenha que se deslocar

até o local ou ter parcerias perto da instituicdo para colocar o sistema para
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operar novamente. Muitas vezes os projetos sdo em estados diferentes, o que
ocasiona muitos dias sem medicao;

e Condicbes das manutengdes preventivas previstas para o sistema, que fica
de responsabilidade da unidade consumidora, conforme instrugbes em
treinamento e manuais de utilizacdo. Estes beneficiarios ndo seguem as
instrucdes previstas e periddicas, o que pode impactar em diversas falhas,
como a falta de reaperto dos terminais e conexdes do sistema, impactando
em possiveis sobreaquecimentos que pode impactar em desligamento do
sistema;

e CQOutra condigao, é na questdo da limpeza dos mddulos, podendo ocasionar

perda de geracao percentual ao que foi projetado.

Todos os itens citados podem trazer aumento em tempo de sistema
desligado, ocasionando mais dias de acompanhamento na M&V e impactando
diretamente nos custos de M&V, que nao sao repassados dentro do contrato com as

concessionarias, € no prazo.

3.3.3Condicoes dos dados no monitoramento a distancia

Como no PEE, as condigdes de desembolso atrelados ao projeto remetem
aos itens que de fato proporcionam impacto no beneficio, manter um pacote de
internet funcional durante todo o tempo necessario para completar os 12 meses de
monitoramento do projeto passa a ser de responsabilidade do beneficiario. Neste
ponto, iniciam-se os desafios.

Segundo o PROPEE (ANEEL, 2018), permite-se a instalacdo de medidores
registradores de energia gerada com instalagdo fixa ou extrair os dados dos
inversores, quando possivel, e que os mesmos tenham um sistema que permita o
monitoramento remoto através de uma plataforma.

Para diminuir os custos com este acompanhamento, o sistema é proposto
com um monitoramento online mensal, com relatérios feitos pela empresa
responsavel pela M&V, e ao fim de 12 meses completos € gerado um relatério final
de M&V consolidado.

Com a falta do monitoramento remoto, por causa de problemas oriundos da

transmissao dos dados, o acesso ao local deve ser realizado, impactando em tempo
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de sistema sem dados e sem condicdes de identificacdo sobre possibilidades do real

problema ocasionado na geragao solar.

3.3.4 Atendimento as condi¢goes contratuais

Na elaboracéo da proposta para o projeto, condigdes sao estabelecidas para
os custos de M&V, cada concessionaria estabelece um critério sempre quantificados
dentro do percentual maximo a 10% do valor global do projeto, percentual este
sugerido no PMIVP, conforme subcapitulo 2.1.1. Existem algumas variagdes nos
editais das concessionarias nas CPP, algumas estabelecem 10% do valor dos
projetos, outras até 5% do valor do projeto, mas limitados a um valor.

Outras condigdes que envolvem a M&V nestes projetos é a rigorosidade de
alguns contratos frente aos resultados de reducdo de demanda na ponta e/ou da
energia economizada, no caso do SFV a energia gerada, medido apds a realizagado
da implementag&o do projeto. Apds a etapa do Plano de M&V com a implementacéo
do projeto, os resultados tracados na linha de base devem atingir pelo menos 95%
(noventa e cinco por cento) dos valores previstos no carregamento inicial do projeto,
se nao acontecer, multas sdo estabelecidas de pelo menos 10% do valor contratual
a empresa responsavel pela elaboracdo da M&V.

Com isso, a M&V acaba tendo valores financeiros pré-fixados, o que impede o
detalhamento de um escopo que de fato inclua os possiveis riscos de um processo
de M&V para projetos com SFV, oriundos de recursos do PEE. E as condi¢des de
clausulas contratuais, podem trazer uma sensacao de limitacéo aos responsaveis da
M&V capacitados em criar alternativas de engenharia que equilibrem boas praticas
de M&V agregados a solugbes técnicas, com anterioridades e seguranga ao
contratante que no caso, s&o as concessionarias de energia que sao auditadas pela
ANEEL dentro do PEE.

3.4 CONCLUSOES PARCIAIS

Este capitulo teve como objetivo trazer as condigbes reais da realizagéo de
M&V em projetos com implementagdo de SFV, oriundos dos recursos do PEE. O

propoésito é discutir sobre as diversas dificuldades existentes atreladas as reais
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necessidades do processo de M&V nestes projetos. Além disso, justificar o porqué
do desenvolvimento deste trabalhado nesta dissertagéo.

A dissertacado traz uma proposta de M&V onde o tempo de monitoramento
pode ser reduzido, oriundo da forma que a variavel independente pode ser

trabalhada junto a aplicagédo de redes neurais LSTM.
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4 METODOLOGIA PROPOSTA

4.1 INTRODUCAO

Sabendo que a principal variavel independente em um processo de M&V para
a geracao fotovoltaica é a irradiacdo solar e que a mesma € uma série temporal,
este trabalho traz como aplicagdo o uso de redes neurais LSTM para a previsao
dessa irradiagao no plano horizontal, durante meses de um ano.

Com a possibilidade de prever os meses de forma assertiva com base nos
dados reais historicos medidos pelas estagdes solarimétricas pertencentes ao
INMET, espera-se poder impactar ndo somente na forma de realizacédo da M&V em
projetos com geracéo fotovoltaica nas considerag¢des tradicionais, mas impulsionar
uma nova forma de se fazer M&V, com a redugdo do tempo de acompanhamento
das medicbes de doze para seis meses, 0 que pode resultar em diversos beneficios
tangiveis ao processo, conforme apresentado no subcapitulo 3.3.

A rede LSTM é aplicada para a previsao de seis meses da irradiagao solar de
um ano, subsequente a instalacédo do SFV e seu acompanhamento por 6 meses de
medi¢des reais. No caso, sdo projetados os préximos seis meses de geragao do
sistema através da regressdo linear obtida com os dados de acompanhamento
(geracgao e irradiagdo medidos) apds a instalacao, e a irradiagao dos proximos seis
meses extraida da rede LSTM, sendo estes dados imputados como variavel
independente.

A solugao proposta é aplicada no periodo de determinacdo da economia
(geragao solar do sistema), conforme Figura 4.1. Os resultados obtidos com a
geracao no periodo de determinagdo da economia sao comparados com os dados
projetados no periodo da linha de base, onde os dados podem ser simulados
através de programas computacionais.

Assim, este capitulo 4 apresenta a metodologia proposta para a projecao da
geracgao solar em processos de M&V a partir da previsdo da variavel independente
“irradiacéo solar”, utilizando rede neural LSTM. Para o desenvolvido do cddigo, foi

utilizado a linguagem de programacéo Python.
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4.2 REDE NEURAL LSTM

4.2.1 Tratamento dos Dados

Os dados utilizados foram extraidos do banco de dados histérico do INMET,
em formato “csv.” de cada estagao solarimétrica.

Os dados importados do INMET estdo divididos em diversos arquivos
separados por cidade e ano. Com isso, a unificacdo dos arquivos em uma unica
base de dados foi necessaria, para a realizagdo do tratamento e a normalizagao.
Apos o mapeamento dos arquivos, os dados sdo importados para um Unico ’dataset.

Os dados importados do banco histérico do INMET contém algumas falhas
que no processo sao corrigidas, como: valores nulos, dias ndo existentes, entre
outros outliers a serem resolvidos. Assim, foi realizado um procedimento de
“processamentos nos dados”, identificado na Figura 4.1 em tratamento dos dados, a
fim de deixa-los aptos para o treinamento. Entre estes procedimentos, foram
realizados:

e Remocao ou substituicdo de valores nulos;

e Utilizado somente o periodo util de insolagao diaria das 07:00 até as 19

horas;

e Conversao dos dados de radiacao solar em kJ/m? para irradiagao solar

kWh/m?;

e Os dados obtidos sdo dados horarios, desta maneira como deseja-se

realizar a previsdo de dias, realizou-se um resample® no dataset e
executou-se uma soma diaria dos valores horarios, assim o resultado é

um dataset com a soma de irradiacao solar de cada dia dos meses.

Os dados de irradiacdo do INMET s&o extraidos em radiacdo global kJ/m>2.
Para a utilizagado da irradiagdo no capitulo 5 foi necessario transformar na mesma
unidade da energia gerada pelo SFV (kWh), onde multiplicou-se os valores de kJ/m?
por 0,000278 (Sganzerla, 2018).

" Conjunto de dados.
8 Método de conveniéncia para conversdao de frequéncia e reamostragem de séries
temporais (Pandas, 2021)



47

4.2.2 Rede LSTM Proposta

A arquitetura da LSTM é comporta por ndm (n° de entradas) — 50 (n°
neurdnios na primeira camada oculta) - 30 (n° de neurbnios na segunda camada
oculta) - ndm (n° de saidas), onde ndm é o numero de dias do més correspondente
a rede neural.

O numero de camadas ocultas foi definido através de testes na construcao da
rede, assim como na definicdo do numero de neurbnios nas mesmas. Observou-se
que nao havia variagdes nos resultados encontrados e que com base em pesquisas,
em diversos materiais académicos, as aplicagdes seguiam com condigdes proximas

na construcao dos modelos.

A Figura 4.1 apresenta o diagrama simplificado do fluxo de entradas e saidas
da rede LSTM.

Figura 4.1 — Diagrama do fluxo de entradas e saidas da rede

méslanon = més 1 ano n+l

v

més 2 anon IS més 2 ano n+1

v

més 12 anon >

_  » mésl2anon+l

Fonte: Criado pelo autor (2021).

O esbogo da estrutura proposta com a rede LSTM é mostrado na Figura 4.2,
com as etapas de forma macro, quanto ao processo de previsao de irradiagcao solar.

Na tabela 4.1 segue a descricdo dos passos da rede LSTM, conforme o diagrama da
Figura 4.2.



Figura 4.2 — Diagrama Esquematico do Framework proposto
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Tabela 4.1 - Descricdo dos passos da rede LSTM

Passo | Descrigcdo do Passo Etapa do processo
1 Dados csv. INMET ano "Estag&o Solarimetrica" Tratamento de
Dados
2 Unificagcao dos arquivos formando um unico "dataset" Tratamento de
Dados
3 Remocéao ou substituicdo de valores nulos Tratamento de
Dados
4 Periodo util de insolagao diaria das 07:00 até as 19 horas Tratamento de
Dados
5 Conversao dos dados de irradiagao (kJ/m?) para irradiagao Tratamento de
(kWh/m?) Dados
6 Periodo util (meses completos) Tratamento de
Dados
7 Transformacao dados horarios para soma diaria Tratamento de
Dados
8 Selecao da estacgao solarimetrica S. dos param. da
rede
9 Selecao do ano e més a serem previstos S. dos param. da
rede
10 Normalizagdo dos dados S. dos paréam. da
rede
11 Definir numero de neurdnios na primeira camada oculta S. dos param. da
rede
12 Definir numero de neurdnios na 22 camada oculta S. dos param. da
rede
13 Definir o numero de épocas S. dos param. da
rede
14 Separacao dos dados para teste Teste
15 ndm a ser previsto Teste
16 Separacao dos dados para treinamento Treinamento
17 Expanséo dos dados Treinamento
18 80% para treinamento Treinamento
19 Realizagdo do Treinamento Treinamento
20 Testando a rede com os dados de teste Treinamento
21 Normalizagao reversa dos resultados da previsao Treinamento
22 Separacao dos dados para validacao Validacéo
23 Expansé&o dos dados Validacéo
24 20% dos dados separados para a validacao Validacéo
25 Analise do erro RMSE Previsao
26 Analise do erro entre os dados da previsao e dados Previsao

medidos na usina

Fonte: Criado pelo autor (2021).

4.2.2.1

Com relagdo ao treinamento da rede neural, uma das alternativas para

resolver o problema da parada do treinamento é a técnica da validacado cruzada. Ao

Treinamento da rede
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invés de definir o numero exato de iteragdes de ajuste de pesos no treinamento,
divide-se o conjunto de dados em 3 subconjuntos: treinamento, validacao e testes.

Com isso, a cada iteragao a rede é treinada, ja com os pesos ajustados, e ela
€ testada com o subconjunto de validagéo, assim o erro da predigéo € calculado ao
final de cada iteragdo. A motivagao € ajustar os pesos com os dados do subconjunto
de treinamento e calcular o erro com os dados do subconjunto de validagao,
fornecendo assim, dados diferentes a rede. Desta forma é possivel avaliar o erro do
treinamento da rede a cada iteragdo. No caso analisado, o erro da validagao
cruzada inicialmente € alto, e vai se reduzindo a medida que o treinamento avanca
até encontrar um determinado numero de iteracbes que diverge do erro de
treinamento.

Enquanto o erro da validacdo esta reduzindo na mesma dinamica que o de
treinamento, podemos presumir que a rede esta conseguindo generalizar o
resultado, porém a partir de 50 iteragcdes, pode-se perceber que o erro de validagao
nao acompanha mais a dindmica do erro de treinamento, e ao contrario o erro de
treinamento reduz drasticamente, nesse caso a rede pode estar tendo sobreajuste
(overfitting), perdendo a capacidade de generalizar. Assim, o treinamento pode ser
finalizado no ponto de divergéncia das curvas.

Nao foi adotado um critério especifico para determinar o numero de iteragdes
maximas para a parada do treinamento da rede. O procedimento executado para
determinar a parada do treino, foi de modo empirico com tentativa e erro. O
processo foi conduzido através do input de varios numeros de épocas diferentes,
aumentando gradativamente e observando o impacto no erro. Assim, no final das
tentativas foi constatado que a partir de 50 épocas, inicia-se o overfitting, conforme

apresentado no Grafico 4.1 com o erro da validagao e o erro do treinamento.
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Grafico 4.1 — Treinamento x Validacao
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Fonte: Criado pelo autor (2021).

Para um melhor entendimento quanto a aplicagdo, um més dentro dos anos
foi selecionado. Tomando como base um més de janeiro, com dados de sequéncias
de 2002 a 2018 com 31 dias e 16 anos, tem-se um total de 496 dias. Entéo, o

dataset total inclui:

e Treinamento e validagao: Para o treinamento, utilizou-se os dados dos
anos 2002 a 2018; assim tem-se um vetor de tamanho 496 dias. Do valor
total, foram utilizados 80% da amostra para treinamento e 20% para a
validac&o dos resultados.

e Teste: Para o teste, foram utilizados os dados de 2019 como entrada para
prever a saida em 2020, e os dados reais de 2020 sao utilizados como
comparagao com o erro. Os dados de teste foram separados do dataset
original, acompanhando o exemplo utilizado do més de janeiro, a entrada
ficaria os 31 dias de janeiro de 2019 e como saida os 31 dias de janeiro de
2020. O conjunto de dados utilizado no teste ndo tem contato com o

treinamento.

Para a rede LSTM, tem-se a entrada de dados com a seguinte caracteristica

do vetor: [samples, timesteps, features], em que:
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e ‘“samples’ - quantidade de amostras a serem utilizadas;

o ‘“timesteps” - quantos dias passados a rede lembrara durante o
treinamento;

e “features” — é a dimensado da saida do sistema, no caso a saida sera

um vetor de irradiagdo com 31 dias previstos.

Seguindo essa premissa, para 0 més de janeiro do exemplo, conforme

exemplo anterior, tem-se: [496, 31,1].

Onde:
o “samples”. 496 € numero de amostras
o ‘timesteps” 496 vetores, cada um com 31 posicoes

o ‘“features” significa o numero de variaveis que se quer projetar: 1

Uma estratégia para aumentar o numero de amostras foi aplicada impactando
positivamente na eficiéncia do treinamento, onde um novo dataset de treinamento foi
criado. Esta estratégia € aplicada quando se deseja aumentar a amostragem de um
vetor deslocando-o em N dias (timesteps) da previsdo em uma janela de dados.

Considerando como exemplo um vetor de entrada contendo 31 dias de cada
més de janeiro durante 16 anos. Totaliza-se 496 dias de dados para treinamento.
Como saida utiliza-se 31 dias do ultimo ano a ser previsto.

Aplicando uma janela deslizante de reamostragem de 31 dias, com
incremento de 1 dia de deslocamento a cada passo, no qual percorre todo o
conjunto de entrada (496 dias) e um novo vetor é criado, ao qual foi expandido para
15.376 dias. O mesmo processo € aplicado a saida. Para ilustrar a aplicacdo desse

processo, assume-se X como a entrada e Y como saida:

X =1[1,2,3,45,...31],[2,3,4,5,6....1], [3,4,5,6,7....2], [4,5,6,7,8....3],....., [ 1,2,3,4,5,...,31]]
1°a31° 2° janeiro/2002 &  3° janeiro/2003 a 2°  4° janeiro/2004 1° janeiro/2018 a

janeiro/2002 1° janeiro/2003 janeiro/2004 a3 31° janeiro/2018
janeiro/2005

Y =[[1,2,3,4,5,....31], [2,3.4,5,6....1], [3,4,5,6,7...2],.... [1,2,3,4,5,....31]]

1°a31° 2° janeiro/2003 a 1°  3° janeiro/2004 a 2° 1° janeiro/2018 a
janeiro/2003 janeiro/2004 janeiro/2005 31° janeiro/2018
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4.2.2.2 Normalizagao

Como outras redes neurais, as LSTM tendem a se comportar melhor quando
os dados estdo dentro de uma escala para serem submetidos a funcéo de ativagao
da rede.

A normalizagdo € uma técnica geralmente como parte da preparacdo de
dados para aprendizado de maquina, com o objetivo de alterar os valores das
colunas numéricas no conjunto de dados para usar uma escala comum, sem
distorcer as diferengas nos intervalos de valores ou perder informagdes. Os valores
dos coeficientes de escala (minimo e maximo) devem ser calculados no conjunto de
dados de treinamento e aplicados para dimensionar o conjunto de dados de teste e
as previsdes. Isso evita contaminar o experimento com conhecimento do conjunto de
dados de teste (De Melo, 2018).

As redes neurais ndo obtém uma boa performance quando os dados
possuem uma grande diferenga em seu range, por isso foi necessario normalizar os
dados antes do treinamento, onde utilizou-se a classe “MinMaxScale” da biblioteca
“sckitlearn”, que normaliza os dados de treinamento, teste e validagao no intervalo
entre [0 a 1]. A Equacao 4.1 apresenta o método de normalizagéo utilizado (Carlos,
2020).

= % Equacéo 4.1
Onde:
e x € um valor dentro de um vetor menos o valor minimo deste mesmo
vetor.
¢ O resultado desta subtragao é entdo dividido pelo valor maximo menos
o valor minimo do vetor.
e Como resultado, todos os valores do vetor estardo compreendidos

entre O e 1.

4.2.2.3 Aplicagao darede LSTM
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Na aplicacdo do modelo, uma rede LSTM é definida para cada més desejado
na previsao.

Foi utilizada uma rede neural LSTM com 50 neurbnios na primeira camada
oculta e 30 neurénios na segunda camada. A camada de saida prevé um vetor com
ndm, ou seja, uma posicdo para cada dia do més correspondente. Quanto ao
tamanho do lote, ou batch_size®, foi considerado 1, para que as amostras sejam
analisadas de uma a uma, sendo atualizadas apds cada passo de treinamento, que
€ 0 padrao da biblioteca usada.

O otimizador Adam foi utilizado por ser rapido e eficiente. O otimizador Adam
utiliza um método de otimizagdo que calcula taxas de aprendizado adaptativas para
cada parametro e mantém uma média exponencial decrescente dos gradientes
anteriores (Ribeiro et. al. 2020). O total de épocas de treinamento utilizadas foi de 50
eépocas.

A métrica para treinamento utilizada é o erro médio quadratico (RMSE),
conforme subcapitulo 4.3.4. Para plotar os resultados das previsdes, foi usado o
MinMaxScale para retornar os dados a escala original, realizando a normalizagao
inversa.

Com a previsdo da irradiacao solar extraida da rede LSTM, é feito o
comparativo da previsdo com os dados previstos pelo CRESESB e pelos dados
medidos reais correspondentes ao més de geragao do SFV. O desenvolvimento do

codigo e o codigo em si constam no Apéndice B.

4.2.3 Métrica para a analise

Nos modelos criados pelos algoritmos de DL é necessario fazer avaliagdes,
onde as ferramentas estatisticas auxiliam bastante neste processo. Para obter o
desempenho da rede neural LSTM em estudo, foi utilizado a ferramenta estatistica, o
RMSE (Raiz do Erro Médio Quadratico).

O RMSE é a medida que calcula "a raiz quadratica média" dos erros entre
valores observados (reais) e predi¢des (hipoteses). Esta métrica penaliza muito mais

os erros maiores. Desta forma, uma técnica que apresente 6timos resultados na

® Tamanho do lote (Batch Size) € um termo usado em aprendizado de maquina e refere-se
ao numero de exemplos de treinamento usados em uma iteragao (Book, 2021).
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maioria das previsdes, porém tenha erros elevados em uma previsao especifica, ira
fornecer um alto RMSE (Mentaschi et al. 2013). A Equagao 4.2 apresenta o calculo
do RMSE.

2
1 ax-
RMSE = — Ill’:l, k_yk|
N ay

Equacéao 4.2

Sendo a; e y, os dados de entrada e previstos, respectivamente. Pode-se
dizer que quanto menores forem os valores do RMSE, melhor é o desempenho da
rede neural (Olatomiwa et al. 2015). O RMSE expressa o erro médio do modelo

preditivo, em relagdo aos dados originais (treino e/ou teste).

4.3 CALCULO DA GERACAO NO PERIODO DE PREVISAO

O objetivo da metodologia proposta com a utilizacdo da rede LSTM é reduzir
o tempo de acompanhamento do monitoramento do SFV, utilizando as previsdes de
irradiagao solar da LSTM dos proximos seis meses, subsequentes ao monitoramento
realizado de seis meses apos a implementagao do projeto.

Para a modelagem proposta, sao utilizados seis meses de dados de geracao
extraidos dos inversores da usina e dados de irradiacdo solar medidos pela estagao
meteorologicas pertencentes ao INMET, presente no local do projeto.

De posse dos dados, uma analise de regressédo segundo (EVO, 2014) é
aplicada, onde modelo tenta explicar a variagado da energia resultante das alteragdes
nas variaveis independentes individuais. Assim, a Equacao 4.3 expressa a geracao
solar a partir da variacéo da variavel independente irradiagao solar, considerando os

dados de monitoramento de seis meses de operagéo da usina.
Geragio (%) = b+ a X IRRADIACAO Equacgéo 4.3
Onde:
e a coeficiente angular da regressao (para a variavel independente);
e b coeficiente linear da regressao;

e IRRADIACAO ¢ a variavel independente obtida dos seis meses de

medi¢cao do banco de dados do INMET.
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Com a Equagao 4.3 é possivel projetar os outros seis meses de geragao
solar, considerando os dados de irradiacdo mensal extraidos da rede LSTM como
variavel independente. Assim, més a més de geragao solar € projetado fazendo a
complementagao dos seis meses que faltavam para o fechamento dos dozes meses
de geragao do SFV.

4.4 NORMALIZACAO DA GERACAO

Para aferir a geracado solar obtida com o projeto, no plano de medicao e
verificagdo é estabelecido como sera a opgcédo de M&V, segundo PIMVP, que sera
praticada no periodo de determinagao da economia, no caso de geragao anual.

Para projetos de SFV, usualmente trabalha-se com a opg¢ao B, conforme
Tabela 2.1.

Além disso, modelos matematicos sdo usados em M&V para definir como
sera calculada a economia de energia, no caso geragdo de energia obtida.
Admitindo um dos modelos permitidos pelo PIMVP, o modo de se medir a energia
gerada € pela “economia normalizada” ou “geragdo normalizada”, quando estas
condicdes sao fixas, de um padrao estabelecido.

Recomenda-se que seja utilizado esta opg¢ao (economia normalizada), onde
alguns padrdes podem ser definidos através de estudos. Para sistemas de fontes
incentivadas que possuirem como variaveis independentes como a irradiagao solar,
€ usada a média minima dos ultimos 10 anos destes fatores para definicdo das
condi¢des padrao em um ano tipico, sendo recomendado utilizar os dados do INMET
da estagdo mais proxima da unidade consumidora onde o sistema sera instalado.

Para a obtencdo da geragcdo mensal e anual “normalizada”, o primeiro passo
foi gerar outra Equacéo 4.3 com os dados mensais de geragao e irradiacéo obtidos
no subcapitulo 4.3. O segundo passo foi projetar mais seis meses de irradiagao solar
com a rede LSTM, complementares aos seis meses projetados, completando um
ano.

Com a Equacao 4.4 e a irradiacao mensal prevista pela rede LSTM, projeta-

se um ano com condicdes fixas, de um padrao estabelecido.
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Geracgdo normalizada (%) = b+ a X IRRADIACAO (cf) Equacgéo 4.4

Onde:
e a coeficiente angular da regressao;
e b coeficiente linear da regressao;
e IRRADIACAO (cf) € a variavel independente obtida dos doze meses

projetados pela rede LSTM.

4.5 APLICACAO DAS METRICAS DE AVALIACAO

A primeira métrica de avaliagao aplicada na analise de M&V no periodo de
determinagdo da economia (geracgao solar obtida), € o processo de amostragem,
conforme subcapitulo 2.1.1. A meta para a validagdo da amostragem selecionada, é
que a amostragem fique dentro dos 10% de precisdo. Caso contrario, amplia-se a
amostra. A Equacao 4.5 apresenta o calculo da preciséo obtida e, de acordo com o
tamanho da amostra medida, o cv (coeficiente de variagdo sera igual o desvio

padrdo S dividido pela média X) obtido, para uma confiabilidade de 95% (z = 1,96).

Equacéo 4.5

Onde:

€ precisao obtida

z valor padrao da distribuicdo normal (confiabilidade de 95%) =
1,96
e v coeficiente de variacdo das medidas

e n, tamanho da amostra

— X:
X = % Equacéo 4.6

Onde:
e X média das amostras

e X, amostra
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e n numero de amostras

_ /EQEXE "
S = 1 Equacao 4.7
Onde:

e S desvio padrao das amostras

Na condicdo de projetos com variavel independente, mesmo se a primeira
condigao de precisao das amostras nao for atendida, no modelo de regressao com
as informagdes de erro padrdao e numeros de amostras, aplica-se as mesmas
férmulas e condi¢cbes acima para validagao das incertezas.

Na sequéncia, parte-se para a validagdo do modelo de regressao na condi¢ao
de existéncia da variavel independente. Para avaliar quao bem um determinado
modelo de regressdo explica a relagdo entre 0 uso da energia e as variaveis

independentes, trés testes sdo mais usados:

e Coeficiente de determinagdo (R?): O primeiro passo que deve ser dado
para avaliar a precisdo de um modelo é examinar coeficiente de
determinagdo R?, que é uma medida do quanto da variagdo da energia é
explicado pelo modelo. Matematicamente o R? é explicado pela Equacéo
4.9.

_ Y(Pi-7)?

2
R T Y(vi- V)2

Equacao 4.8
Onde:

e Vi valor da energia previsto pelo modelo em um ponto dado pela
medi¢cdo do valor da variavel independente (ou seja, obtido pela
inser¢ao dos valores de X no modelo de regressao)

e Y média dos n valores medidos da energia

e Yi valor real medido da energia
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A faixa de variag&o possivel para o R? é de. Quanto maior for o coeficiente de

determinacdo, melhor a descricdo do modelo da relagdo entre as variaveis

dependentes e independentes. Embora ndo haja um padrao universal para um valor

minimo de aceitagdo, 0,75 é usualmente considerado um indicador minimo razoavel

de uma boa relagao causal entre a energia e as variaveis independentes.

e Erro padréo da estimativa (EPy): Quando um modelo é usado para predizer

um valor de energia (Y) para um conjunto de variaveis independentes, a

precisdo da predicdo € medida pelo erro padrao da estimativa (EP ). A

Equacao 4.10 apresenta o calculo:

Onde:

Onde:

Y+t x EPy Equacédo 4.9

Y valor da energia previsto pelo modelo em um ponto dado pela
medi¢cdo do valor da variavel independente (ou seja, obtido pela
inser¢ao dos valores de X no modelo de regressao)

t é o valor obtido da estatistica t de Student (Apéndice A)

EPy € o erro padrao da estimativa (predi¢ao), calculado como:
Y+t x EPy = fziy_l—;i)z Equacéo 4.10

p € o numero de variaveis independentes na equacgao de regressao.

o Esta estatistica € usualmente referida como erro médio quadratico (EMQ).

Dividindo-se o EMQ pela média do consumo de energia, tem-se o
coeficiente de variagdo do EMQ, ou CV (EMQ).

CV (EMQ) = By Equacéao 4.11

Y



60

o Estatistica t: A estatistica t € um teste estatistico para determinar se uma
estimativa tem significado estatistico. Segundo (EVO, 2014), uma regra
empirica estabelece que se o valor absoluto da estatistica t for maior que
2, significa que o coeficiente estimado € significativo em relagdo ao erro
padrdo. Entretanto, uma estatistica t perto de 2 significa que a precisao do
valor do coeficiente esta em torno de +100%, o que pode gerar
desconfianga no valor calculado. No APENDICE A, constam as

consideragdes completas da Estatistica t.

Para os projetos de EE da ANEEL, as consideragdes seguem o0 mesmo
conceito com validagédo da regressdo em R? maior que 0,75, CV (EMQ) menor que
5% e estatistica t ser maior que 2. Se dois deles atenderem aos critérios, ha uma
sugestao de adotar-se a regressao, que deve ser confirmada. Caso valide, segue-se
com a regressao, caso contrario ndo sdo consideradas variaveis independentes.

Para os cases apresentados no capitulo 5, somente com seis meses de
medicdes de acompanhamento do SFV operando, foi possivel encontrar a precisao
dentro dos 10% com 95% de confiabilidade, e demais indicadores estatisticos para a
validacdo da regressdo. Assim, no método proposto, por garantia para projetos
futuros, o acompanhamento dos 6 meses torna-se necessario para evitar o n&o

atingimento dos critérios necessarios para validagao do modelo.

4.6 FLUXOGRAMA DA METODOLOGIA

A Figura 4.2 apresenta o fluxo do processo de M&V na Metodologia Proposta
com as fases desde a linha de base até o periodo de determinacdo da economia,
que no caso sendo um projeto com SFV, a economia torna-se a geragao de energia
em kWh obtida anual do sistema. Neste fluxo nos passos de 8 a 12 representados

na Figura 4.2 retratam a parte do processo com a utilizagao da rede LSTM.
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Figura 4.3 — Fluxo do processo de M&V na Metodologia Proposta

O—{ )~ - = —{])

Inicio

Linha de Base

(0 2 0 I 0 o I B S G I 0

Fim .
Dados
Atendem

Determinagdo da Economia

Fonte: Criado pelo autor (2021).

O processo da Figura 4.2 encerra-se com a computagcdo da geragado anual
‘normalizada” compativel a prevista na linha de base, atingindo as metas
estabelecidas em contrato. A Tabela 4.2 traz a descricdo dos passos de cada etapa

do processo da M&V na Metodologia Proposta.
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Tabela 4.2 - Descricdo dos passos da M&V no método proposto

Passo | Descrigcdo do Passo Etapa do
processo

1 Obtencgao dos dados de irradiacdo no CRESESB e condicbes Linha de
fisicas do projeto Base

2 Simulacao da geracao solar com projegao mensal € anual Linha de

Base

3 Definicao da variavel independente através da regresséo linear Linha de
(geracgao simulada x irradiacao solar “CRESESB”) Base

4 Definigao da fronteira de medicao e efeitos interativos com o Linha de
projeto Base

5 Definicdo da opcao de PIMVP Linha de

Base

6 Definicbes dos fatores estaticos Linha de

Base

7 Implementac&o do projeto Determinacao

da Economia

8 Obtencgao dos dados de irradiagcao solar com base no INMET e Determinacao
geracao de energia do SFV com monitoramento de seis meses da Economia

9 Validac&o das incertezas das amostras das medi¢des da geracdo | Determinacéo
de energia do SFV com seis meses da Economia

10 Validagao da regressao linear (geragdao medida x irradiagao solar | Determinagao
medida “INMET”) da Economia

11 Aplicacao da rede LSTM para prever os outros seis meses Determinacao
complementares de irradiagao solar, a partir dos dados histéricos | da Economia
do “INMET”)

12 Aplicar a previsao da rede LSTM na equacao de regressao linear | Determinacao
do passo 10 e obter a projecao da geragao solar dos seis meses da Economia
complementares aos outros 6 meses de monitoramento real

13 Validagao da regressao linear com os 12 meses medidos e Determinacao
projetados (geracao medida e projetada x irradiagao solar medida | da Economia
“‘INMET” medida e a projetada)

14 Normalizagéo da geragao de energia anual com dados “padrao” Determinacao
de irradiagao solar (rede LSTM com a proje¢ao dos seis meses da Economia
apos o monitoramento e seis meses antes do monitoramento) e
juntamente com a equacéo da regressao linear obtida no passo
13

15 Obtencao final da geragdo normalizada mensal e anual do SFV e | Determinagéo
comparacgado com a linha de base da Economia

Fonte: Criado pelo autor (2021).

4.7 CONCLUSOES PARCIAIS

O capitulo 4 teve como objetivo apresentar a metodologia proposta, com a

utilizagcado da rede neural LSTM, as justificativas sobre o porqué da utilizagdo deste
método para a previsdo da irradiagdo solar, a arquitetura para a solugido do
problema, como foi realizado o tratamento dos dados e o desenvolvimento do

cbdigo, juntamente com o método de analise e validacéo da rede proposta. A rede
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neural LSTM é bem utilizada para aplicagao em previsdo de séries temporais como a
irradiacéo solar, trazendo bons resultados ao estudo em quest&do, conforme segue

no capitulo 5.
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5 TESTES E RESULTADOS

5.1 INTRODUCAO

Apos a definigdo da metodologia no capitulo 4, com o propdésito de fazer uma
verificagao real utilizando o método proposto, dois ‘cases’ de projetos com SFV nos
moldes do PROPEE foram utilizados. Primeiramente, sdo apresentados os
resultados do projeto com o método tradicional e, na sequéncia, apresenta-se a
aplicagao da metodologia com o uso da rede neural LSTM.

Os cases de projetos com SFV envolvem um no estado de Tocantins e outro
localizado no estado de Goias. Esses cases sao abordados de duas formas: i)
apresentacao da linha de base dos projetos e o periodo de determinagao da geracao
solar através do método tradicional, com acompanhamento por 12 meses; ii)
apresentacao do periodo de determinagdo da gerag&o solar com acompanhamento
de seis meses, projetando os outros seis meses subsequentes com a aplicagcao da

rede LSTM para a variavel independente irradiagao solar.

5.2 SFV NO ESTADO DE TOCANTINS

O projeto esta localizado na cidade de Araguatins, no estado de Tocantins,
sendo a unidade consumidora um prédio publico de ensino superior e técnico, com
regime de funcionamento com trés turnos de aulas. A instalacdo do sistema

aconteceu no telhado da instituigdo no ano de 2019.

5.2.1 M&V método tradicional

No projeto, antes da implementagdo do SFV e apds a assinatura do contrato,
€ definida a “Linha de Base”, consolidando o plano de M&V. Com a implementacao
do projeto, inicia-se 0 acompanhamento e monitoramento da geracao e irradiagao
solar por um periodo de doze meses, necessarios para o fechamento da
“‘determinagdo da economia”, no caso, da geragdo solar obtida, consolidando o
relatério final de M&V.

5.2.1.1 Definicdo da Linha de Base
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No periodo de definicdo da linha de base, para a simulagcdo da geragao solar
mensal e anual, foi utilizado o software PVsyst, através dos dados extraidos do
projeto e suas condigdes fisicas, além dos dados de irradiagdo solar do CRESESB.
Os dados do CRESESB da cidade de Araguatins - TO, envolvendo a localizagao
geografica da cidade e a irradiagcéo solar diaria média, encontram-se na Tabela 5.1,
obtidos de [http://www.cresesb.cepel.br/index.php#localidade 50558].

Tabela 5.1 — Dados de Irradiagdo Solar no Plano Horizontal (Ano padrao)
Irradigao solar diaria média [kWh/n¥.dia]
Latitude [Longitude | Distancia
[ [ [km]
5,701 48,049 9,2 46147148 (49(48|51]|53|58|55| 5 [48|46] 499
Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Jan |Fev |Mar | Abr [ Mai | Jun| Jul |Ago | Set | Out |[Nov |Dez| Média

A irradiagdo solar da Tabela 5.1 encontra-se em um formato de contabilizagc&o
meédia diaria mensal. Para a visao da irradiagdo mensal total multiplica-se a média

diaria pelo numero de dias de cada més, conforme Figura 5.3 na coluna “GlobHor”.

5.2.1.1.1 Definicdo das Metas e Condi¢des Fisicas do Projeto

O SFV tem poténcia nominal instalada de 31,5 kWp. As Figuras 5.1 a 5.4
apresentam os resultados extraidos do software PVsyst, trazendo desde as
caracteristicas do sistema até os resultados esperados com a implementagdo do

projeto.



Figura 5.1 — Caracteristicas do SFV

PV module
Manufacturer
Model

(Original PVsyst database)
Unit Nom. Power
Number of PV modules
Nominal (STC)
Modules
At operating cond. (50°C)
Pmpp
U mpp
I mpp

Total PV power
Nominal (STC)
Total

Module area

Cell area

Generic
TSM-DEG14-(11)-350

350 Wp
90 units
31.5 kWp
6 Strings x 15 In series

28.47 kWp
518 V
55 A

32 kWp

90 modules
178 m?
157 m?

PV Array Characteristics
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Inverter

Manufacturer Generic

Model TRIO-27.6-TL-OUTD-400 (27,6 kWac max)
(Criginal PVsyst database)

Unit Nom. Power 27.6 kWac

Number of inverters 1 units

Total power 27.6 kWac

Operating voltage 200-950 V

Pnom ratio (DC:AC) 1.14

Total inverter power

Total power 28 kWac

Nb. of inverters 1 Unit

Pnom ratio 1.14

Fonte: Elaborado pelo autor no PVSyst (2021).

As Figuras 5.2 e 5.3 apresentam os resultados de desempenho, ou

Performance Ratio '°(PR) para o SFV, juntamente com os resultados esperados de

geragcao mensal e anual para o projeto. Assim, o SFV foi projetado para uma PR de

76,28%, uma irradiagéo solar global no plano horizontal por ano de 1822,1 kWh/m? e
geragéo solar anual calculada de 44,339 MWh.

Figura 5.2 — Resultado de desempenho — Linha de Base

System Production
Produced Energy

44.34 MWh/year

Normalized productions (per installed kWp)

Main results

T T T T
Le: Collection Loss (PV-array
Ls: System Loss (inverter,
Yf: Produced useful ener,

Normalized Energy [kWh/kWp/day]

1]
Jan Feb Mar Apr May Jun

3

T T T T T T
losses) 1.08 kKWh/kWprday
0.14 kWh/kWp/day

Jul Aug Sep Oct Nov

Specific production
Performance Ratio PR

Performance Ratio PR

1408 kWh/kWp/year
76.28 %

T T T T

¢ Ratio PR

Performane,

oH
Jan  Feb Mar Apr May Jun

Fonte: Elaborado pelo autor no PVSyst (2021).

1
14 - PR: Performance Ratio Y1/ Yr): 0.763

T T T T T T

Jul  Aug Sep Oct Nov Dec

0 PR é a relagédo entre a estimativa de produgdo de energia, considerando todas as perdas do
sistema fotovoltaico, e a produgcdo esperada sem cdmputo dessas perdas, para um determinado
periodo de relatério, com base na classificagdo da placa de identificacao do sistema (Normas, 1998).
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Figura 5.3 — Resultado de irradiacao e geracao — Linha de Base

Balances and main results

GlobHor DiffHor T_Amb Globinc GlobEff EArray E_Grid PR

kWh/m? kWh/m? °C kWh/m? kWh/m? MWh MWh ratio
January 143.2 89.30 26.00 139.0 131.0 3.478 3.372 0.770
February 134.4 71.30 26.00 1321 125.3 3.334 3.236 0.778
March 148.8 92.40 26.50 148.8 140.5 3.717 3.607 0.770
April 145.5 75.60 27.00 148.2 140.7 3.693 3.582 0.767
May 149.1 64.70 26.48 156.2 148.0 3.910 3.784 077
June 154.2 39.00 27.50 164.5 156.3 4.078 3.959 0.764
July 162.4 37.90 28.00 172.8 164.3 4.266 4.143 0.761
August 177.6 55.70 28.00 184.6 176.3 4.567 4.433 0.762
September 164.4 60.60 28.50 166.6 159.1 4.130 3.875 0.738
October 155.3 98.40 27.50 154.1 145.8 3.827 3712 0.765
November 143.7 92.90 27.00 140.4 132.4 3.512 3.277 0.741
December 143.5 79.10 26.50 138.0 130.0 3.453 3.349 0.770
Year 1822.1 856.90 27.09 1845.3 1749.6 45.962 44.339 0.763
Legends
GlobHor  Global horizontal irradiation EArray Effective energy at the output of the array
DiffHor Horizontal diffuse irradiation E_Grid Energy injected into grid
T_Amb Ambient Temperature PR Performance Ratio
Globlnc Global incident in coll. plane
GlobEff Effective Global, corr. for IAM and shadings

Fonte: Elaborado pelo autor no PVSyst (2021).

5.2.1.1.2 Variavel Independente

No periodo de “Linha de Base”, foi identificada a irradiagdo solar como
variavel independente, conforme detalhado no subcapitulo 4.3. Essa indicagdo de
variavel independente foi definida aplicando-se a analise de regressao a partir dos
dados de geracéo simulados (PVSyst) e de irradiagao solar do CRESESB.

Seguindo os passos para a validagdo da regressao apresentados no
subcapitulo 4.5, a Tabela 5.2 apresenta os resultados obtidos para essa validagao,
em que R? & maior do que 0,75, CV(EMQ) é menor do que 5% e a estatistica t é

maior que 2.

Tabela 5.2 — Regressao linear (geracao estimada PVSyst x irradiagao solar)

Coeficiente angular da regresséo (a) 29,23 m?/ més
Coeficiente linear da regressao (b) -742,85 kWh/més
Estatistica t 8,33
Coeficiente de determinacgao (R?) 87%
Coeficiente de Variagao do Erro Médio Quadratico (CV (EMQ)) 3,7%
Incertezas 7,27%

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Quanto as incertezas, ou seja, a determinagcdo dos niveis desejados de
precisdo e confianca para a estimativa a ser determinada, a confianga refere-se a
probabilidade da estimativa ficar dentro da faixa de preciséo, conforme apresentado
no subcapitulo 2.1.1. Entdo, a incerteza encontrada e mostrada na Tabela 5.2 foi de
7,27% atingindo a meta de 10% de precisao a 95% de confiabilidade, quer-se dizer
que a faixa definida por £10% em torno da média contera o valor verdadeiro (que
nao se conhece) com a probabilidade de 95%, ou seja, em 95% dos casos.

A Equacéo 5.1, obtida através dos coeficientes a e b apresentados na tabela
5.2, indica que a variagao da energia gerada € causada por mudangas na irradiagéo

solar.
Geragao (Sot) = —742,85 + 29,23 x IRRADIAGAO Equag&o 5.1

O Grafico 5.1, obtida através dos coeficientes a e b apresentados na tabela
5.2, indica que a variagédo da energia gerada é causada por mudangas na irradiagéo
solar. A regido de interesse da reta € quanto x # 0, onde somente existe geragéo se

tem irradiacdo solar, onde y sendo a geragdo nunca sera igual a b, no caso de x # 0.

Grafico 5.1 — Grafico de dispersao Irradiacao Solar x Geracao

PVSYST Simulagdo - Linha de Base y =0,0299x +41,352
R?=0,874
200,00
180,00 °
e .8
160,00 PR
= m---
5 140,00 o
& 120,00
o
3 100,00
8
T 80,00
o
= 60,00
40,00
20,00
0,00
0 500 1.000 1.500 2.000 2.500 3.000 3.500 4000 4500 5.00
Geragdo kWh

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

5.2.1.1.3 Fronteira de Medicao e Efeitos Interativos com o Projeto
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Como fronteira de medicao para o periodo da linha de base, considerou-se a
entrada de energia da concessionaria (para este prédio), levando-se em
consideragao as caracteristicas dos locais da instalacdo, assim como a irradiacéo
solar mensal. Para o periodo de determinacdo da economia, foi considerada a
utilizagcado de medigdes extraidas dos inversores do sistema.

Os inversores sao do fabricante ABB (Asea Brown Boveri) e apresentam uma
plataforma de gerenciamento de planta (Aurora Vision), que é o sistema de
monitoramento da ABB, permitindo que se obtenha uma visdo em tempo real de
quanta energia que foi gerada.

Os possiveis efeitos interativos com o sistema de geracao fotovoltaica que
poderiam surgir ao longo do projeto, foram ignorados para a avalicao dos beneficios.
Todavia, os efeitos gerados com o projeto foram monitorados apds a implementagao

do projeto.

5.2.1.1.4 Opcao do PIMVP

A determinacao das economias foi feita pelo prazo de calculo do beneficio do
projeto, até completar um ano adotando a opg¢ado B — Medicao isolada de todos os

parametros (Tabela 2.1).

5.2.1.1.5 Fatores Estaticos

Possiveis efeitos estaticos foram avaliados e monitorados durante as
medi¢des, e desde o plano de M&V foram estabelecidos como possibilidade de
impacto, tais como: efeito de sombreamento nos painéis causados apds a
implementagdo do projeto como arvores ou construgbes ndo existentes e ou
ampliagdes; mudancas significativas no perfil de utilizagdo da instalagado do projeto.
Outro ponto importante, que foi observado € que como o sistema de geragao de
energia fotovoltaico é sincronizado com a rede da concessionaria, a mesma deveria
manter o fornecimento de energia, pois, caso contrario, ndo haveria geragéo. Este
fato ocorre devido aos inversores do SFV operarem somente com o sistema

energizado.

5.2.1.2 Definicao do periodo de determinacao da geragao obtida
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O periodo de determinagcédo da geragao iniciou-se logo apds a instalagdo do
SFV, com um tempo total de um ano de monitoramento, com memoria de massa da
energia injetada na rede, garantindo a verificagdo dos dados de um ciclo de
operacgao entendido como completo (ANEEL, 2020).

O beneficio final para o projeto, a geragdo de energia, teve como base um
ano padrao, no caso utilizou-se os dados de irradiacdo solar do CRESESB em
relacdo a variavel independente, considerando a geragdo normalizada conforme

subcapitulo 4.4.

5.2.1.2.1 Dados dos resultados durante o periodo de monitoramento do projeto

Os dados de geracao extraidos do SFV, bem como de irradiacéo solar do
INMET correspondentes ao periodo de geragao real, seguem na Tabela 5.3. Os
resultados obtidos frente ao projeto, em comparagdo aos dados estimados na linha
de base no subcapitulo 5.2.1.1 na Figura 5.3, foram para a geragao solar de 9,17%,

e para a irradiacéo solar de 2,46%.

Tabela 5.3 — Registro da geracao e irradiagao solar

Dados Medidos
Ano | Meés Irradiacao Solar
kWh (kWhI?nz. més)
2020| fev 3.675,01 140,63
2020| mar 3.903,67 145,50
2020| abr 3.504,27 133,74
2020 mai 4.190,25 149,52
2020 jun 4.515,73 147,90
2020| jul 4.801,86 162,49
2020| ago 4.567,08 167,74
2020| set 4.414,59 161,16
2020| out 4.168,88 154,18
2020 nov 3.485,99 130,26
2020| dez 3.731,36 145,09
2021| jan 3.858,46 140,11
Total | 48.817,15 1.778,33

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Para a irradiacao solar medida, a base de dados utilizada foi extraida da base
de dados do INMET da estagcao A225, conforme Tabela 5.4.
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Tabela 5.4 — Dados da Estagcdo Meteoroldgica

REGIAQO: NE

UF: MA
ESTACAO: IMPERATRIZ
CODIGO (WMO): A225
LATITUDE: -5,555723
LONGITUDE: -47,459794
ALTITUDE: 117,96
DATA DE

FUNDACAOQ: 01/03/2008

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

A estacdo Imperatriz foi utilizada, pois a estacdo de Araguatins A021
apresentou, pelo INMET, falta de registro de dados ao longo de varios anos,
inclusive no ano de analise do projeto, o que dificulta a aplicagédo da rede neural
LSTM. Sendo assim, foram analisadas estacbes proximas, com o intuito de
identificar qual teria mais semelhanca com a de Araguatins, chegando a estacao de
Imperatriz.

Weber (2011) traz alternativas para a falta registros disponiveis de irradiagcao
solar para uma determinada area de interesse, através do uso de estimativas. Existe
uma grande variedade de métodos e para o presente trabalho, adotou-se o “Uso
direto de dados de estagcbes vizinhas”, levando-se em conta que condi¢des
climaticas, de distancias entre as cidades e dados historicos apresentam uma certa
similaridade. Tanto a cidade de Imperatriz (95 m altitude), quanto Araguatins (103 m
altitude), tem clima tropical, com distancia entre elas, em linha reta, de 72,51 km,
conducéo 101 km (estrada) e tempo de deslocamento estimado 1 hora e 13 minutos.

Para dar uma ideia da proximidade entre os dados de irradiagdo solar destas
cidades, os dados do CRESESB foram utilizados, onde observa-se diferencas que
nao ultrapassam 1% conforme Tabela 5.5, sendo que para o estudo em questao
torna-se aceitavel. Os dados do CRESESB, conforme subcapitulo 2.1.3, foram
produzidos a partir de um total de 17 anos de imagens de satélite, assim tem-se um

ano padrao com base em meses historicos.



Tabela 5.5 — Comparativo entre dados meteorologicos entre cidades

Irradiacdo solar diaria média
Meses [kWh/m2.dia]

Araguatins Imperatriz
jan 4,67 4,64
fev 4,73 4,71
mar 4,89 4.8
abr 4,87 4,84
mai 4,81 4,79
jun 5,08 5,14
jul 5,22 5,26
ago 5,77 5,71
set 5,5 5,59
out 5,14 5,19
nov 4,86 4,91
dez 4,69 4,75
Média 5,02 5,03

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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O Grafico 5.2 é representativo dos dados da Tabela 5.3, com a irradiagao e

geracao de acordo com 0S meses € anos.
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Grafico 5.2 - Regressao linear (geragao x irradiacao)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

5.2.1.2.2 Variavel Independente
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Na construgéo da linha de base para o projeto é apresentada a possibilidade
de uma variavel independente, com a validag&do da regressao linear entre a geragao
simulada e a irradiagao solar obtida pelo CRESESB, conforme subcapitulo 5.2.1.1.2.
No periodo de determinacéo dos resultados do projeto, de posse dos dados reais de
medicado presentes na tabela 5.5, realiza-se a validacdo da regressao linear para a
consolidagao das condi¢cdes da correlagao entre os dados de geracdo medidos e de
irradiagao solar registrados pela base do INMET.

Seguindo os passos para a validagdo da regressao apresentados no
subcapitulo 4.5, a Tabela 5.6 apresenta os resultados obtidos para a validagdo, em
que R? é maior do que 75% com 80,7%, o CV(EMQ) € menor do que 5% com 4,98%

e a estatistica t € maior que 2 com 6,46.

Tabela 5.6 — Regresséo linear (geracdo medida x irradiacédo solar INMET).

Coeficiente angular da regressao (a) 34,27 m?/ més
Coeficiente linear da regressao (b) -1010,25 kWh/més
Estatistica t 6,46
Coeficiente de determinacéao (R?) 80,7%
Coeficiente de Variagdao do Erro Médio Quadratico 4.98%

(CV (EMQ)) e
Incertezas 10%

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Com os resultados da Tabela 5.6, é possivel construir a Equagao 5.2, onde
em IRRADIACAO pode ser imputado valores de condi¢cbes padrdes de irradiagdo
solar mensal, tendo como intuito trazer as condigcbes de geragao de energia no
somatoério de um ano, o mais perto de uma condicdo aproximada a uma média dos
outros ano, e ndo somente do ano em que foi feito o monitoramento da geracao

apo6s a conexao do SFV.

Geragio (%) = —1010,25 + 34,272 x IRRADIACAO Equagdo 5.2

Com a Equacao 5.2 é possivel partir para a proxima e ultima etapa de
afericdo final dos resultados para o projeto no modelo tradicional apresentado no
subcapitulo 5.2.1.2.3, trazendo a geragédo de cada més compativel as variagbes da

irradiagcao solar dos meses de um ano padrao, onde utiliza-se nesta analise os
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dados extraidos do CRESESB, da mesma forma que foi utilizado na linha de base
para construir as simulagdes, colocando tanto o periodo de linha de base quanto o

periodo de determinagao da geracéo final do SFV nas mesma condi¢des.

5.2.1.2.3 Geragao de energia do SFV “Normalizada”

Recomenda-se que seja utilizado a opgdo de “economia normalizada”,
quando padroes podem ser definidos através de estudos, conforme apresentado no
subcapitulo 4.4. Para sistemas de fontes incentivadas que possuirem como variavel
independente a irradiacdo solar, € usada a média minima dos ultimos 10 anos
destes fatores para definicdo das condi¢cdes padrao em um ano tipico. O ano padrao
para as condi¢des de irradiagao solar foi baseado nos dados extraido do CRESESB.

A Tabela 5.7 mostra a analise final dos resultados obtidos com o projeto, onde
a energia gerada anual normalizada foi de 50.317,08 MWh/ano. Comparando a
geragdo anual normalizada com a geragao real obtida na Tabela 5.3, a diferenca
encontrada foi de 3,07%. Na comparacdo com as condi¢des da linha de base da

Figura 5.3 a diferenca encontrada na geracao anual € de 11,88%.

Tabela 5.7 — Determinacao dos Resultados de Geracédo “Normalizada”

Geracao Solar
Meses/Ano (kWh)
Normalizada
fev/20 3.595,40
mar/20 4.088,86
abr/20 3.975,77
mai/20 4.099,14
jun/20 4.273,91
jul/20 4.554,90
ago/20 5.075,78
set/20 4.623,44
out/20 4.311,60
nov/20 3.914,09
dez/20 3.907,24
jan/21 3.896,96
Soma 50.317,09

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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5.2.2Rede neural LSTM para o Projeto em Tocantins

No subcapitulo 4.6, um fluxograma do processo de M&V aplicando as
previsdes da irradiagao solar via rede neural LSTM é apresentado, a partir do passo
11. Através dos seis meses de monitoramento da geracédo do SFV e irradiagao solar
medida pela INMET (fev/2020 a julho/2020), foi possivel projetar os demais seis
meses de geragdo solar (ago/2020 a jan/2021) do SFV através da equagao de
regressao linear obtida com os dados reais do monitoramento, e dos dados de
irradiagao solar obtidos da rede neural LSTM coincidindo com este mesmo periodo,
conforme subcapitulo 5.2.2.2.

A decisdo da utilizagdo dos 6 meses de medi¢cao dos SFV e do INMET foi
tomada a partir dos resultados encontrados da precisao e dos indicadores estaticos
para a validacdo da regressdo, conforme subcapitulo 4.3. Para a obtencdo da
equacgao de regressao linear para aplicagdo da metodologia proposta, menos meses
foram testados, mas somente com 6 meses foi possivel fazer a validagao do modelo.

Para a verificacdo da assertividade dos resultados obtidos com a rede neural
LSTM em comparacgao aos dados reais medidos, também foi projetado os meses do
periodo de monitoramento, completando um ano de irradiagdo solar, ou seja, foi
gerado uma rede neural LSTM para cada més desde fev/2020 a jan/2021,
apresentados no subcapitulo 5.2.2.1. Além disso, este um ano produzido pela rede
LSTM de irradiagao solar foi utilizado na aplicagao da normalizagdo da geragao solar
anual final para o projeto, considerando que este ano seria um ano padrao por ter
sido criado com base em dados historicos extraidos do INMET, mostrado no
subcapitulo 5.2.2.3.

5.2.2.1 Resultados de irradiagao solar projetados pela rede neural LSTM

Um ano completo foi projetado pela rede LSTM, a fim de comparar os
resultados de irradiacéo solar mensal e anual com os dados medidos extraido do
INMET do mesmo periodo, assim como apresentado na Tabela 5.8. Os dados
utilizados do INMET da estacdo de Imperatriz — TO, iniciam-se de 1/1/2009 e
terminam em 31/1/2020.



Tabela 5.8 — Dados de irradiacéo solar comparativos LSTM x INMET

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Més RSME | Irradiagdo Solar INMET LSTM Diferenca (INMET x

(kWh/m?) (kWh/m?) (kWh/m?) LSTM)

fev/20 1,12 140,63 141,8 -0,83%
mar/20 1,12 145,5 145,81 -0,21%
abr/20 1,15 133,74 143,6 -1,37%
mai/20 0,84 149,52 150,25 -0,49%
jun/20 0,41 1479 150,86 -2,00%
jul/20 0,45 162,49 158,37 2,54%
ago/20 0,63 167,74 161,46 3,74%
set/20 0,7 161,16 161,87 -0,44%
out/20 0,65 154,18 154,51 -0,21%
nov/20 1,45 130,26 139,25 -6,90%
dez/20 1,12 145,09 147,93 -1,96%
jan/21 1,09 140,11 140,36 -0,18%
0,89 1.778,32 1.796,07 -1,00%
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Os dados de irradiagéo solar projetados pela rede LSTM no somatério anual

em comparagdo aos dados do INMET, apresentaram uma diferenca de 1%. Os

resultados do RMSE aplicado na analise, que comparam os valores medidos pelo

INMET (medidos) com as predi¢gdes da irradiagao solar da LSTM, foram, em média,
de 0,89 kWh/m?2,

Para fins de analise comparativa quanto ao método utilizado com redes

neurais LSTM, também foi utilizado a média com base no mesmo banco de dados

histérico de cada més e ano do INMET utilizados nas redes LSTM. A Tabela 5.9

mostra os resultados.
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Tabela 5.9 — Dados de irradiacdo solar comparativos MEDIA x INMET

Irradiacao .. . Ly

Mes | Media 2000 | [IIRGEO SOt | Diferener (e »
2019 (kWh/m?)

fev/20 130,024 140,63 -8,16%
mar/20 143,881 145,5 -1,12%
abr/20 141,530 133,74 5,90%
mai/20 142,971 149,52 -4,58%
jun/20 147,103 147,9 -0,54%
jul/i20 154,158 162,49 -5,40%
ago/20 159,462 167,74 -5,19%
set/20 153,736 161,16 -4,83%
out/20 151,395 154,18 -1,84%
nov/20 137,843 130,26 5,50%
dez/20 139,142 145,09 -4,27%
jan/21 141,063 140,11 0,68%

1742,31 1.778,32 -2,07%

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

A média dos dados de irradiacdo solar obtidos de 2009 a 2019, apresentou
uma diferenca de 2,07% em relacdo aos dados de irradiagao solar medidos pelo
INMET para o periodo de afericdo da geragdo do SFV. Percebe-se que comparando
més a més, a rede LSTM apresenta melhores resultados quando comparados aos
resultados da média.

Entende-se que como se tem a média de um mesmo més, durante varios
anos conforme Tabela 5.10, com o més de fevereiro de 2009 a 2019 como exemplo,
a tendéncia é que o resultado seja proximo ao ano de referéncia da geragéo.
Percebe-se que a média da forma que foi utilizada, similar a LSTM, também pode
ser usada para a aplicagdo assim com os resultados obtidos do CRESESB. A rede
LSTM, em comparacao as duas aplicagcdes, mostrou-se com um percentual menor

quando comparados ao global de radiagao solar do ano de referéncia da geragao.

Tabela 5.10 — Dados de irradiagéo solar comparativos MEDIA x INMET

2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2019 | Média

Fev | 141 | 126 | 124 | 123 | 135 | 121 | 125 | 164 | 119 | 117 | 135 130

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Na condigdo de utilizacdo de um banco de dados de pelo menos 10 anos,
observa-se que a média apresenta resultados mais préximos ao ano de referéncia
da geragao, mas para condi¢gdes 3 a 5 anos a diferenga ndo se torna atrativa para a

analise.

5.2.2.2 Aplicagao da Rede neural LSTM no método proposto para M&V

Para a modelagem da solugdo de M&V proposta, sdo utilizados seis meses
prévios de dados de geracdo extraidos dos inversores da usina e de 6 de dados
medidos pelo INMET da estacédo Imperatriz. A Tabela 5.101 apresenta o modelo de
regressao linear utilizado com os dados, para o0s seis meses prévios de

acompanhamento, tanto de geragdo quanto de irradiagdo solar medida no mesmo

periodo.
Tabela 5.11 — Regressao linear (geragao x irradiacio solar)

Coeficiente angular da regresséo (a) 48,11 m? més
Coeficiente linear da regressao (b) -2.955,94 kWh/més
Estatistica t 5,01

Coeficiente de determinagao (R?) 86,27%

Coeficiente de Variagao do Erro Médio 4 939

Quadratico (CV (EMQ)) oo

Incertezas 10%

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

A partir dos coeficientes ‘a’ e b’ da Tabela 5.10, a Equacao 5.3 é utilizada
para gerar os seis meses de geragao restantes para completar o ano, considerando
os dados gerados pelas redes neurais LSTM de cada més, apresentados na Tabela
5.11.

Geragao (Sot) = —2.955,94 + 48,11 x IRRADIAGAO Equac&o 5.3

A Tabela 5.12 apresenta a complementagao da geragéo do SFV de ago/2020
a jan/2021, projetados a partir da Equagao 5.3 e com os dados de irradiagao solar
previstos pelas redes neurais LSTM de cada més correspondente, somados aos
meses monitorados da geragao de a irradiagdo, completando um ano de geragao

anual global para o projeto. A diferengca final no somatério anual da geragao
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considerando os seis meses projetados, em relacdo a geragao anual real, é de
3,27%.

Tabela 5.12 — Método proposto com LSTM

6 meses da irradiagao solar 6 meses da energia gerada
Meses INMET (kWh/m?) + 6 meses da | (kWh) + 6 meses da energia
irradiacao solar LSTM (kWh/m?) | gerada (rede LSTM) (kWh)
fev/20 140,63 3.675,01
mar/20 145,50 3.903,67
abr/20 133,74 3.504,27
mai/20 149,52 4.190,25
jun/20 147,90 4.515,73
jul/20 162,49 4.801,86
ago/20 161,46 4.811,95
set/20 161,87 4.831,68
out/20 154,51 4.477,59
nov/20 139,25 3.743,42
dez/20 147,93 4.161,02
jan/21 140,36 3.796,83
Soma 1.785,16 50.413,28

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

5.2.2.3 Meétodo proposto para M&V com a normalizagao da geragao solar

Com o mesmo propésito do subcapitulo 5.2.1.2.3, para finalizar o calculo da
geracao solar anual final, utilizou-se os dados de irradiacdo solar obtidos da rede
LSTM para um ano, conforme Tabela 5.8, para a variavel independente. Na
validacdo da regressao linear, a partir dos dados da Tabela 5.13, os resultados
obtidos foram para R? de 93,2%, para o CV(EMQ) de 3,1% e a para a estatistica t de

11,74, além disso, a incerteza do modelo de regressao ficou em 7%.

Tabela 5.13 — Regresséo linear (geracéo x irradiagao solar)

Coeficiente angular da regressao (a) 48,11 m? més
Coeficiente linear da regressao (b) -2.955,94 kWh/més
Estatistica t 11,74
Coeficiente de determinagao (R?) 93,2%
Coeficiente de variagao do EMQ (CV(EMQ)) 3,1%
Incertezas 7%

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Os coeficientes angular e linear da Tabela 5.13 sdo os mesmos valores da
Equacgdo 5.3, onde a mesma equacao sera utilizada para normalizar a geragao da
tabela 5.14.

Tabela 5.14 — Modelagem da geracao de energia “Normalizada” dados LSTM

Més Geracao So_lar (kWh)
Normalizada

Jan 3.796,83
Fev 3.866,11
Mar 4.059,03
abr 3.952,70
mai 4.272,64
jun 4.301,99
jul 4.663,29
ago 4.811,95
set 4.831,68
out 4.477,59
nov 3.743,42
dez 4.161,02

Total 50.938,25

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Os resultados obtidos com geracao anual normalizada para um ano,
considerando a irradiacao solar obtidas pela rede LSTM como uma condigao padrao
para um ano, em comparagao com a geragao obtida na Tabela 5.7, observa-se uma
diferenca de 1,23%.

O Grafico 5.3 apresenta o comparativo entre geragao e irradiagao solar real

versus a geracgao e irradiacao solar extraida da metodologia proposta.
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Grafico 5.3 — Dados reais de “Geracéo e Irradiacao” x Dados modelo proposto
“Geracao e Irradiacao”

Real x Rede LSTM
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

5.3 SFV NO ESTADO DE GOIAS

O projeto esta localizado na cidade de Goiania, no estado de Goias, sendo a
unidade consumidora um prédio publico de ensino superior, com regime de
funcionamento com trés turnos de aulas. A instalagcdo do sistema aconteceu no
telhado da instituicido no ano de 2019.

A mesma sequéncia aplicada na analise do projeto em Araguaina — TO no

subcapitulo 5.1 para M&V, foi aplicada para este projeto.

5.3.1 M&V método tradicional

O projeto inicia-se com a definida a “Linha de Base”, consolidando o plano de
M&V apresentado no subcapitulo 5.3.1.1. E com a implementagao do projeto, inicia-
se o acompanhamento e monitoramento da gerag&o e irradiagdo solar por um
periodo de doze meses, necessarios para o fechamento da “determinacdo da

economia”, no caso, da geracgao solar obtida.
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5.3.1.1 Definicdo da Linha de Base

No periodo de definicdo da linha de base, para a simulagédo da geragao solar
mensal e anual, foi utilizado o software PVsyst, através dos dados extraidos do
projeto e suas condigdes fisicas, além dos dados de irradiacéo solar do CRESESB.
Os dados do CRESESB da cidade de Goiania - GO, envolvendo a localizagao
geografica da cidade e a irradiagao solar diaria média, encontram-se na Tabela 5.15,

obtidos de [http://www.cresesb.cepel.br/index.php#localidade_17365].

Tabela 5.15 — Dados de Irradiacdo Solar no Plano Horizontal (Ano padréo)
Irradicao solar diaria média [kWh/n?.dia]

Latitude [Longitude | Distancia
[] [] [km]
16,701°S| 49,249°0 2,4 5515551 5 |148|46|48|57|56|56([54|55]| 525

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Jan [Fev |Mar | Abr | Mai (Jun| Jul |Ago | Set |Out |Nov |Dez | Média

A irradiacdo solar da Tabela 5.15 encontra-se em um formato de
contabilizagcdo meédia diaria mensal. Para a visdo da irradiagdo mensal total
multiplica-se a média diaria pelo numero de dias de cada més, conforme Figura 5.6.

na coluna “GlobHor”.

5.3.1.1.1 Definigdo das Metas e Condig¢des Fisicas do Projeto

O SFV tem poténcia nominal instalada de 39,6 kWp. As Figuras 5.4 a 5.6
apresentam os resultados extraidos do software PVsyst, trazendo desde as
caracteristicas do sistema até os resultados esperados com a implementagao do

projeto.
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Figura 5.4 — Caracteristicas do SFV.

PV Array Characteristics

PV module Inverter
Manufacturer Generic Manufacturer Generic
Model GCL-P6/72H-330 Model SUN2000-33KTL-A

(Criginal PVsyst database) (Original PVsyst database)
Unit Nom. Power 330 Wp Unit Nom. Power 30.0 kWac
Number of PV modules 120 units Number of inverters 4 *MPPT 25% 1 units
Nominal (STC) 39.6 kWp Total power 30.0 kWac
Modules 6 Strings x 20 In series Operating voltage 200-1000 V
At operating cond. (50°C) Max. power (=>40°C) 33.0 kWac
Pmpp 35.8 kWp Pnom ratio (DC:AC) 1.32
U mpp 678 V
| mpp 53 A
Total PV power Total inverter power
Nominal (STC) 40 kWp Total power 30 kWac
Total 120 modules Nb. of inverters 1 Unit
Module area 238 m? Pnom ratio 1.32
Cell area 218 m?

Fonte: Elaborado pelo autor no PVSyst (2021).

As Figuras 5.5 e 5.6 apresentam os resultados de desempenho para o SFV,

juntamente com os resultados esperados de geragdo mensal e anual para o projeto.

Assim, o SFV foi projetado para uma PR de 73,76%, uma irradiagao solar global no

plano horizontal por ano de 1914,8 kWh/m? e geragéo solar anual calculada de 56,28

MWh.

Figura 5.5 — Resultado de desempenho — Linha de Base
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Fonte: Elaborado pelo autor no PVSyst (2021).
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Figura 5.6 — Resultado de irradiagao e geragao — Linha de Base

Balances and main results

GlobHor DiffHor T_Amb Globlinc GlobEff EArray E_Grid PR

kWh/m? kWh/m2 G kWh/m? kWh/m? MWh MWh ratio
January 169.0 82.03 25.15 166.0 154 4 4923 4.399 0.669
February 154.6 74.84 24.57 153.3 1431 4.554 4419 0.728
March 1587 7967 2443 1585 1477 4 840 4 698 0748
April 150.6 55.59 2412 1531 1431 4.659 4521 0.746
May 147.3 48.53 2323 151.7 141.8 4712 4573 0.761
June 136.8 40.24 21.61 1419 1322 4470 4.340 0.772
July 1482 42 39 2088 1535 1432 4 826 4 686 0771
August 176.1 45.44 23.90 180.9 169.3 5.524 5.366 0.749
September 1671 71.03 2737 168.5 157 5 5059 4913 0736
October 1739 70.31 26.75 1731 161.0 5.045 4895 0.714
November 161.7 8311 2549 159.1 146 9 4.744 4 607 0731
December 170.8 86.06 24.80 167.4 154.9 5.007 4861 0.733
Year 19148 77921 2435 1926 9 17950 58.363 56.280 0738
Legends
GlobHor  Global horizontal irradiation EArray Effective energy at the output of the array
DiffHar Honzontal diffuse irradiation E_Gnd Energy injected into gnd
T_Amb Ambient Temperature PR Performance Ratio
Globlnc Global incident in coll. plane
GlobEff Effective Global, corr. for IAM and shadings

Fonte: Elaborado pelo autor no PVSyst (2021).

5.3.1.1.2 Variavel Independente

No periodo de “Linha de Base”, foi identificada a irradiagdo solar como
variavel independente, conforme detalhado no subcapitulo 4.3. Essa indicacdo de
variavel independente foi definida aplicando-se a andlise de regressao a partir dos
dados de geracao simulados (PVSyst) e de irradiagao solar do CRESESB.

Seguindo os passos para a validagdo da regressao apresentados no
subcapitulo 4.5, a Tabela 5.16 apresenta os resultados obtidos, onde R? é menor do
que 0,75, o CV(EMQ) é menor do que 5% e a estatistica t € maior que 2. Mesmo que
um dos resultados ndo esteja atingindo um valor esperado, no caso R?, como 0s
demais atingiram, a indicagao € seguir com a sugestao de validacao da regressao

para o “periodo de determinagao da economia”.
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Tabela 5.16 — Regresséo linear (geracéo estimada PVSyst x irradiagéo solar)

Coeficiente angular da regresséo (a) 16,33 m? més
Coeficiente linear da regressao (b) 2083,72 kWh/més
Estatistica t 3,08
Coeficiente de determinagao (R?) 49%

Coeficiente de Variagao do Erro Médio Quadratico (CV (EMQ)) 4,60%

Incertezas 9,02%

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Quanto as incertezas, ou seja, a determinagdo dos niveis desejados de
precisdo e confiangca para a estimativa a ser determinada. Entdo, a incerteza
encontrada e mostrada na Tabela 5.16 foi de 9,02% atingindo a meta de 10% de
preciséo a 95% de confiabilidade, quer-se dizer que a faixa definida por £10% em
torno da meédia contera o valor verdadeiro (que nao se conhece) com a
probabilidade de 95%, ou seja, em 95% dos casos.

A Equacéo 5.4, obtida através dos coeficientes a e b apresentados na tabela
5.14, indica que a variagdo da energia gerada € causada por mudangas na

irradiagao solar.

Geragio (%) = 2083,72 + 16,33 x IRRADIACAO Equacao 5.4

5.3.1.1.3 Fronteira de Medigao e Efeitos Interativos com o Projeto

Como fronteira de medicao para os periodos da linha de base, considerou-se
a entrada de energia da concessionaria para este sistema (prédio), levando em
consideragao as caracteristicas dos locais de instalacdo, assim como a irradiagao
solar més. Para o periodo de determinagdo da economia, além do monitoramento
através dos medidores da concessionaria de energia destes prédios, foi considerado
a utilizagdo de medigbes extraidas dos inversores do sistema e as medi¢des do
sistema de monitoramento instalados juntos aos inversores de frequéncia (com
memoria de massa e monitorados).

Sobre os medidores de energia instalados juntos aos inversores do SFV, sao
os equipamentos CCK4400ME (CCK Automacdo), com 4 quadrantes e com

memoria de massa.
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Os possiveis efeitos interativos com o sistema de geragéo fotovoltaica que
poderiam surgir ao longo do projeto, foram ignorados para a avaligao dos beneficios.
Todavia, os efeitos gerados com o projeto foram monitorados apés a implementagao

do projeto.

5.3.1.1.4 Opgéo do PIMVP

A determinacdo das economias foi feita pelo prazo de calculo do beneficio do
projeto, até completar um ano adotando a opg¢ado B — Medigao isolada de todos os

parametros (Tabela 2.1).

5.3.1.1.5 Fatores Estaticos

Possiveis efeitos estaticos foram avaliados e monitorados durante as
medicoes, e desde o plano foram estabelecidos como possibilidade de impacto, tais
como: efeito de sombreamento nos painéis causados apds a implementacao do
projeto como arvores ou constru¢gdes nao existentes e ou ampliagdes; mudangas
significativas no perfil de utilizagdo da instalagao do projeto. Outro ponto importante,
que foi observado € que como o sistema de geracdo de energia fotovoltaico é
sincronizado com a rede da concessionaria, a mesma deveria manter o fornecimento
de energia, pois, caso contrario, nao haveria geracao. Este fato ocorre devido aos

inversores do SFV operarem somente com o sistema energizado.

5.3.1.2 Periodo de Determinacdo da Economia e Condigbes para o ajuste de

base

O periodo de determinagédo da geracgéo iniciou-se logo apos a instalagéo do
SFV, de setembro de 2020 a agosto de 2021, com um tempo total de um ano de
monitoramento, com memoaria de massa da energia injetada na rede.

O beneficio final para o projeto, a geragdo de energia, teve como base um
ano padrao, no caso foi utilizado os dados de irradiacdo solar do CRESESB em

relacédo a variavel independente.

5.3.1.2.1 Dados dos resultados durante o periodo de monitoramento do projeto:
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Os dados de geracdo extraidos do SFV, bem como de irradiagdo solar do
INMET correspondentes ao periodo de geracao real, seguem na Tabela 5.17. Os
resultados obtidos frente ao projeto, em comparagao aos dados estimados na linha
de base no subcapitulo 5.3.1.1 na Figura 5.6, foram para a geragao solar de 10,21%,

e para a irradiacéo solar de 4,39%.

Tabela 5.17— Registro da geracao e irradiacao

Dados Medidos
Ano Més Irradiagao Solar
kWh (kWh/ﬁlz. més)
2020 set 4.594,82 168,14
2020 out 4.039,13 156,21
2020 nov 4.761,57 176,44
2020 dez 4.648,02 170,43
2021 jan 4.714,59 166,07
2021 fev 3.859,75 134,56
2021 mar 4.400,10 144,80
2021 abr 4.013,19 150,42
2021 mai 3.918,85 138,88
2021 jun 3.590,09 124,20
2021 jul 3.924,16 141,98
2021 ago 4.069,44 158,72
Total | 50.533,71 1.830,84

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Para a irradiacao solar medida, a base de dados utilizada foi extraida da base
de dados do INMET da estagao A225, conforme Tabela 5.18.

Tabela 5.18— Dados da Estacdo Meteorologica

REGIAO: co
UF: GO
ESTACAO: GOIANIA
CODIGO (WMO): A002
LATITUDE: -16,64277777
LONGITUDE: -49,21999999
ALTITUDE: 770
DATA DE FUNDACAO (YYYY-MM-DD): | 29/05/2001

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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O Grafico 5.4 é o representativo dos dados da Tabela 5.17, com a irradiacao

e geragéo de acordo com 0s meses € anos.

Grafico 5.4 — Regressao linear (geracao x irradiagao)

Geracdo x Irradiagao
5.000,00 200,00
4.500,00 180,00
4.000,00 160,00
3.500,00 140,00
£
Z 3000,00 120,00
2 2.500,00 100,00
&
£ 2.000,00 80,00
1.500,00 60,00
1.000,00 40,00
500,00 20,00

0,00 0,00
set/20 out/20 nov/20 dez/20 jan/21 fev/21 mar/21 abr/21 maif21 jun/21 julf21 ago/21
Meses/ano

= Fnergia Gerada (kWh) s [rradiagdo Global (kWh/m?)

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

5.3.1.2.2 Variavel Independente

Na construcédo da linha de base o projeto apresenta a possibilidade de uma
variavel independente, com a validacdo da regressédo linear entre a geragao
simulada e a irradiacao solar obtida pelo CRESESB, conforme subcapitulo 5.3.1.1.2.
No periodo de determinac&o dos resultados do projeto, de posse dos dados reais de
medicao presentes na tabela 5.16, realiza-se a validagao da regressao linear para a
consolidagdo das condigdes da correlagéo entre os dados de geragdo medidos e de
irradiacao solar registrados pela base do INMET.

A Tabela 5.19 apresenta os resultados obtidos para a validagédo, em que R? é
maior do que 75% com 80,7%, o CV(EMQ) é menor do que 5% com 4,98% e a

estatistica t € maior que 2 com 6,46.

Tabela 5.19 — Regresséo linear (geracdo medida x irradiagdo solar INMET).

Coeficiente angular da regressao (a) 21,75 m?/ més
Coeficiente linear da regressao (b) 892,93 kWh/més
Estatistica t 6,27
Coeficiente de determinagéo (R?) 80%
Coeficiente de Variacdo do Erro Médio Quadratico 4.41%

(CV (EMQ)) .
Incertezas 9,82%

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Irradiac&o kwh/m?
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Com os resultados da Tabela 5.19, é possivel construir a Equacao 5.5, onde
em IRRADIACAO pode ser imputado valores de condi¢gbes padrdes de irradiagdo
solar mensal, tendo como intuito trazer as condi¢des de geragdo de energia no
somatoério de um ano o mais perto de uma condigdo aproximado a uma média dos
outros ano, e ndo somente do ano em que foi feito 0 monitoramento da geragao

apos a conexao do SFV.

Geracio (L) = 892,93 + 21,75 x IRRADIACAO Equagéo 5.5
mes

Com a Equagao 5.5 é possivel partir para a proxima e ultima etapa de
aferigao final dos resultados para o projetos no modelo tradicional apresentado no
subcapitulo 5.3.1.2.3, trazendo a geragcao de cada més compativel as variagbes da
irradiagcdo solar dos meses de um ano padrao, onde utiliza-se nesta analise os
dados extraidos do CRESESB, da mesma forma que foi utilizado na linha de base
para construir as simulagdes, colocando tanto o periodo de linha de base quanto o

periodo de determinagao da geracéo final do SFV nas mesma condig¢oes.
5.3.1.2.3 Geragao de energia do SFV “Normalizada”

Conforme aplicado no caso anterior no subcapitulo 5.2.1.2.3, o ano padrao
para as condi¢des de irradiacido solar foi baseado nos dados extraido no CRESESB
para esta analise.

A Tabela 5.20 mostra a analise final dos resultados obtidos com o projeto,
onde a energia gerada anual normalizada foi de 52.359,68 MWh/ano. Comparando a
geragado anual normalizada com a geracao real obtida na Tabela 5.17, a diferenca
encontrada foi de 3,49%. Na comparacdo com as condi¢cdes da linha de base da

Figura 5.6 a diferenca encontrada na geragao anual € de 6,97%.
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Tabela 5.20 — Determinacao dos Resultados de Geragao “Normalizada”

Geragao Solar
Meses/Ano (kWh)
Normalizada
set/20 4.568,47
out/20 4.255,29
nov/20 4.344,46
dez/20 4.168,29
jan/21 4.096,52
fev/21 3.868,16
mar/21 4.116,10
abr/21 4.722,89
mai/21 4.527,15
jun/21 4.675,04
jul/21 4.409,70
ago/21 4.607,62
Soma 52.359,68

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

5.3.2 Rede neural LSTM para o Projeto em Goiania

O mesmo procedimento adotado no subcapitulo 5.2.2. foi aplicado para este
caso de projeto em Goiania. Através dos seis meses de monitoramento da geragao
do SFV e irradiagdo solar medida pela INMET (set/2020 a fev/2021), foi possivel
projetar os demais seis meses de geragédo solar (mar/2021 a ago/2021) do SFV
através da equacado de regressao linear obtida com os dados reais do
monitoramento, e dos dados de irradiacdo solar obtidos da rede neural LSTM
coincidindo com este mesmo periodo, conforme subcapitulo 5.3.2.2.

A decisado da utilizagdo dos 6 meses de medi¢cao dos SFV e do INMET foi
tomada a partir dos resultados encontrados da precisao e dos indicadores estaticos
para a validagado da regresséo, conforme subcapitulo 4.3.

Para a verificacdo da assertividade dos resultados obtidos com a rede neural
LSTM em comparacgao aos dados reais medidos, também foi projetado os meses do
periodo de monitoramento, completando um ano de irradiagdo solar, ou seja, foi
gerado uma rede neural LSTM para cada més desde mar/2021 a ago/2021,
apresentados no subcapitulo 5.3.2.1. Além disso, este um ano produzido pela rede
LSTM de irradiagao solar foi utilizado na aplicagao da normalizagdo da geragao solar

anual final para o projeto, considerando que este ano seria um ano padrao por ter
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sido criado com base em dados historicos extraidos do INMET, mostrado no
subcapitulo 5.3.2.3.

5.3.2.1 Resultados de irradiacao solar projetados pela rede neural LSTM
Um ano completo foi projetado pela rede LSTM, a fim de comparar os
resultados de irradiagao solar mensal e anual com os dados extraidos do INMET no
mesmo periodo, assim como apresentado na Tabela 5.21. Os dados utilizados do

INMET da estagéo de Goiania iniciam-se de 2001 e terminam em 2021.

Tabela 5.21 — Dados de irradiagéo solar comparativos LSTM x INMET

Més RSME Irradiagéo Solar Irradiagéo Solar Diferenga (INMET x
(kWh/m?) INMET (kWh/m?2) LSTM (kWh/m?) LSTM)
set/20 1,50 168,14 168,12 0,01%
out/20 1,50 156,21 157,06 -0,54%
nov/20 1,60 176,44 168,13 4,71%
dez/20 1,58 170,43 163,66 3,97%
jan/21 1,29 166,07 167,21 -0,69%
fev/21 1,53 134,56 155,83 -15,81%
mar/21 1,18 144,80 152,42 -5,26%
abr/21 1,21 150,42 145,82 3,06%
mai/21 1,03 138,88 138,87 0,01%
jun/21 0,29 124,20 134,23 -8,08%
jul/21 0,41 141,98 140,99 0,70%
ago/21 0,39 158,72 141,85 10,63%
1,13 1.830,84 1.834,19 -0,18%

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Os dados de irradiagéo solar projetados pela rede LSTM no somatério anual
em comparagao aos dados do INMET, apresentaram uma diferenga de 0,18%. Os
resultados do RMSE aplicado na analise, que comparam os valores medidos pelo
INMET (medidos) com as predi¢cdes da irradiagao solar da LSTM, foram, em média,
de 1,13 kWh/m?2,

Para fins de analise comparativa quanto ao numero de dados que seriam
utilizados da base histérica de cada més e ano do INMET, outros intervalos de
tempo foram imputados no modelo, mostrados na Tabela 5.22, compreendidos de

2016 a 2019 para treinamento, para prever de set/2020 a ago/2021.
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Tabela 5.22 — Dados de irradiacéo solar comparativos LSTM x INMET com 4 anos

. Irradiacao Solar |Irradiagado Solar| _,

Més |RSME (kWh/m?) INMET (kWh/m?) | LSTM (KWh/m?) Diferenca (INMET x LSTM)
set/20 1,25 168,14 168,92 0,47%
out/20 1,61 156,21 169,02 8,20%
nov/20 1,53 176,44 149,62 -15,20%
dez/20 1,38 170,43 158,32 -7,10%
jan/21 1,22 166,07 179,28 7,95%
fev/21 1,62 134,56 156,73 16,48%
mar/21 1,06 144,80 157,26 8,60%
abr/21 1,22 150,42 143,45 -4,63%
mai/21 1,05 138,88 141,61 1,97%
jun/21 0,25 124,20 135,23 8,88%
jul/21 0,42 141,98 146,92 3,48%
ago/21 0,62 158,72 154,64 -2,57%

1,10 1.830,84 1.861,00 -1,65%

Na primeira analise, na Tabela 5.21, observa-se que a diferenca encontrada &
menor que diferenga encontrada na Tabela 5.22 considerando 3 anos de dados
como base para a previsao 2020 a 2021.

Em anadlises para dimensionamento de SFV, base de dados para previsoes
sao utilizados como o caso do CRESESB que trabalha com 17 anos de bases
histéricas (PEREIRA, 2017).

Para os projetos de eficiéncia energética do PROPEE, concessionarias
estipulam premissas similares para a normalizacdo dos dados e também previsdes
nos dimensionamentos dos sistemas, onde para fontes incentivadas que possuirem
como variaveis independentes fatores climaticos (temperatura, irradiagao, velocidade
de ventos, entre outras), deverdao ser usados a média dos ultimos 10 anos destes
fatores para definicdo das condi¢gdes padrdo em um ano tipico da estagcdo mais
proxima da unidade consumidora onde o sistema sera instalado (CELESC, 2021).

No projeto apresentado neste subcapitulo utilizou-se os resultados na M&V da
Tabela 5.21, seguindo as premissas que sao direcionadas pelas concessionarias de

energia.

5.3.2.2 Aplicacédo da Rede neural LSTM no método tradicional de M&V

Para a modelagem da solugdo de M&V proposta, sdo utilizados seis meses

prévios de dados de geracido extraidos dos inversores da usina e de 6 de dados
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medidos pelo INMET da estagcdo Goiania. A Tabela 5.22 apresenta o modelo de
regressao linear utilizado com os dados, para o0s seis meses prévios de

acompanhamento, tanto de geragao quanto de irradiagdo solar medida no mesmo

periodo.
Tabela 5.23 — Regressao linear (geracao x irradiagao solar)

Coeficiente angular da regressao (a) 23,84 m? més
Coeficiente linear da regressio (b) 574,802 kWh/més
Estatistica t 4 887

Coeficiente de determinagao (R?) 85,65%

Coeficiente de Variagao do Erro Médio 3.68%

Quadratico (CV (EMQ)) oo

Incertezas 9,5%

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

A partir dos coeficientes ‘a’ e b’ da Tabela 5.22, a Equacao 5.6 é utilizada
para gerar os seis meses de geragao restantes para completar o ano, considerando
os dados gerados pelas redes neurais LSTM de cada més, apresentados na Tabela
5.10.

Geragio (%) = 574,8 + 23,84 x [RRADIACAO Equagdo 5.6

A Tabela 5.23 apresenta a complementagao da geracao do SFV de mar/2021
a ago/2021, projetados a partir da Equagéo 5.6 e com os dados de irradiagdo solar
previstos pelas redes neurais LSTM de cada més correspondente, somados aos
meses monitorados da geracédo e da irradiagdo, completando um ano de geragao
anual global para o projeto. A diferenca final no somatério anual da geracéo
considerando os seis meses projetados, em relagcdo a geragao anual real, € de
0,20%.



94

Tabela 5.24 — Método proposto com LSTM

6 meses da 6 meses da energia
. . gerada real (kWh) + 6
irradiacao solar meses da eneraia
INMET real (kWh/m?) g
Meses gerada com a
+ 6 meses da irradiacs |
irradiagao solar |:jra lalg;ao :o ErSTM
gerada pela rede

LSTM (kWh/m?) (kWh)
set/20 168,12 4.594,82
out/20 157,06 4.039,13
nov/20 168,13 4.761,57
dez/20 163,66 4.648,02
jan/21 167,21 4.714,59
fev/21 155,83 3.859,75
mar/21 152,42 4.208,54
abr/21 145,82 4.051,20
mai/21 138,87 3.885,51
jun/21 134,23 3.774,89
juli21 140,99 3.936,05
ago/21 141,85 3.956,55
Soma 1.834,19 50.430,62

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

5.3.2.3 Meétodo proposto para M&V com a normalizagdo da geragao solar

Na validagdo da regresséo linear, a partir dos dados da Tabela 5.24, os
resultados obtidos foram para R? de 92,93%, para o CV(EMQ) de 2,46% e a para a
estatistica t de 11,47, além disso a incerteza do modelo de regressao ficou em
5,48% abaixo de 10%.

Tabela 5.25 — Regressao linear (geracao x irradiagao solar)

Coeficiente angular da regressao (a) 23,84 m?/ més
Coeficiente linear da regresséo (b) 574,802 kWh/més
Estatistica t 11,47
Coeficiente de determinagéao (R?) 92,93%
Coeficiente de variagdo do EMQ (CV(EMQ)) 2,46%
Incertezas 5,5%

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Os coeficientes angular e linear da Tabela 5.24 sdo os mesmos valores da
Equacgéo 5.6, onde a mesma equacao sera utilizada para normalizar a geragao da
tabela 5.25.

Tabela 5.26 — Modelagem da geracao de energia “Normalizada” dados LSTM

Geragao St (kW)
set 4.582,84
out 4.319,16
nov 4.583,08
dez 4.476,51
jan 4.561,14
fev 4.289,84
mar 4.208,54
abr 4.051,20
mai 3.885,51
jun 3.774,89
jul 3.936,05
ago 3.956,55
Total 50.625,31

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Os resultados obtidos com geracdo anual normalizada para um ano,
considerando a irradiagao solar obtidas pela rede LSTM como uma condigéo padréo
para um ano, em comparagdo com a geragado obtida na Tabela 5.18, observa-se
uma diferenca de 3,4%.

O Grafico 5.4 apresenta o comparativo entre geragao e irradiagdo solar real

versus a geracao e irradiacao solar extraida da metodologia proposta.
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Grafico 5.5 — Dados reais de “Geracéo e Irradiagao” x Dados modelo proposto
“Geracao e Irradiacao”

Real x Rede LSTM
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

5.4 CONCLUSOES PARCIAIS

O capitulo 5 teve como objetivo apresentar os testes e resultados para a
aplicagdo de redes neurais LSTM para a previsao da variavel independente
irradiagdo solar em processos de realizagdao da M&V em projetos de EE com
sistemas fotovoltaicos segundo PROPEE da ANEEL.

O estudo mostrou resultados satisfatérios tanto para o trabalho com os doze
meses de geracao “normalizada” utilizando a rede neural LSTM, quanto para a
reducao do tempo de acompanhamento do projeto em seis meses trazendo maior
assertividade quando comparados as estimativas extraidas do CRESESB.

Outra consideracado importante, € quanto aos dados utilizados na previsao
com a rede LSTM, extraidos do INMET medidos de hora em hora considerando
desde o periodo anterior e durante a medi¢gdo da geracdo, de forma atualizada na
comparacao ao CRESESB.

Além disso, para o desenvolvido do cédigo da rede neural LSTM foi utilizada a
linguagem de programacgao no Python, sendo este um programa gratuito e intuitivo,
o que facilita a aplicagao.
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6 CONCLUSOES

6.1 CONSIDERAGOES FINAIS

A presente dissertacdo de mestrado apresentou uma proposta de
metodologia com aplicacdo de redes neurais LSTM para a previsdo da variavel
independente, sendo a mesma usada para explicar a variagdo da energia gerada
pelo SFV, com o intuito de dar mais velocidade ao processo de analise e
assertividade quando comparado aos dados reais extraidos de um projeto real
acompanhados por um periodo de 12 meses.

Portanto, a partir das analises realizadas no acompanhamento do projeto por
doze meses, e na utilizacdo dos dados extraidos das redes neurais LSTM
substituindo os dados do CRESESB “estimados” no modelo de contabilizagdo de
geracao anual “normalizada”, observou-se o potencial de aplicagdo de uma nova
forma de modelagem da geracdo do SFV anual com redugdo do tempo de
acompanhamento dos resultados de projetos deste porte. Com isso, foi proposta a
reducdo do tempo de acompanhamento dos resultados no periodo de determinagao
da economia de doze meses para seis meses, utilizando regressao linear para gerar
a equacao da geragcao mensal do sistema com: dados de medigdo da geracao real
de seis meses; dados de irradiagao solar projetados pela rede neural LSTM, e dados
medidos obtidos do banco de dados histérico do INMET correspondente a cada
base solarimétrica utilizada.

A avaliagéo do método aplicado ao problema de M&V para projetos com SFV
segundo a ANEEL, apresentou resultados satisfatorios, identificando uma solugéo
alternativa, trazendo a aplicacao de redes neurais LSTM para a previsdo da variavel
independente irradiacao solar, impactando de forma assertiva na modelagem da
geragao anual final quando se comparado a dados reais medidos de um ano de dois
casos reais utilizados na analise. Portanto, a modelagem proposta demonstrou
eficacia na identificacdo de um plano alternativo a M&V. Destaca-se que a principal
contribuicdo foi aliar aplicagdo de DL em processos de M&V de projetos de EE,
usando redes neurais LSTM para a previsdo de variaveis independentes.

Finalmente, pode-se listar como principais contribuicdes do trabalho:

e Aplicar redes neurais LSTM para previsdo de series temporais, de
forma mais assertiva, presente em processos de M&V, para a previsao

da variavel independente com a irradiagao solar;
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Devido a assertividade no processo de previsdo da irradiacao solar
com as redes neurais LSTM, dar credibilidade na exploracdo de novas
formas de se fazer M&V em projetos com sistemas fotovoltaicos, com
menos tempo de acompanhamento;

Com a aplicagdo de redes neurais LSTM em projetos reais com
processos de M&V, dar velocidade na analise de dados histéricos e
projecdes, impactando em resultados seguros aos projetos frente a
linha de base estabelecida inicialmente;

Com as redes neurais LSTM, foi possivel explorar a parte do PROPEE
para M&V em projetos de EE com geracao fotovoltaica, onde diz que
para casos que haja dados locais sobre a disponibilidade da fonte
utilizada o tempo de acompanhamento dos projetos podera ser

reduzido.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Seguindo a linha de pesquisa desenvolvida nesta dissertagdo, e tendo em

vista os resultados obtidos, algumas sugestdes sdo promissoras para trabalhos

futuros:

Incluir na metodologia proposta mais variaveis ambientais como
variaveis independentes (temperatura ambiente, temperatura do
modulo, umidade), com a utilizagao da rede neural LSTM;

Trabalhar com redes neurais na aplicacédo de M&V em projetos de EE,
sem aplicacdo de fonte incentivada, para prever mais outros tipos de
variaveis independentes, tais como: taxa de ocupacgao, temperatura,
vazao, pressao e produtividade;

Trabalhar com redes neurais em mapeamento de perfis de cargas
elétricas, processos, para que com o0s resultados, quanto ao
comportamento, facilitar a aplicacdo de automacédo para controle de
funcionamento, impactando resultados atrativos em projetos de EE;
Trabalhar com todas as estacdes solarimétricas do INMET (diversas

entradas) na rede neural, no mesmo contexto do trabalho apresentado.
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APENDICE A - Distribuigdo t de Student e Estatistica t

e Distribuicao t de Student:

Tabela 0 — Distribuicdo t de Student

Graus de Nivel de confianga Graus de Nivel de confianga
liberdade liberdade
GL 95% 90% 80% 50% GL 95% 90% 80% 50%
1 12,71 6,31 3,08 1,00 16 2,12 178 1,34 0,69
2 4,30 2,92 1,89 0,82 < 2411 1,74 1,33 0,69
3 3,18 2,35 1,64 0,76 18 2,10 1,73 1,33 0,69
4 2,78 2.3 1,53 0,74 19 2,09 1.73 1,33 0,69
5 257 | 2,02 1,48 | 0,73 21 208 | 1,72 i.:32 0,69
6 2:45 1,94 1,44 0,72 23 2,07 1,71 1,32 0,69
7 2,36 1,89 1,41 071 25 2,06 1,71 1,32 0,68
8 2,31 1,86 1,40 0,71 27 2,05 1,70 1,31 0,68
I(i;br::dsagi Nivel de confianga Ici;br::jdsagz Nivel de confianca
GL 95% 90% 80%  50% GL 95% 90% 80%  50%
9 2,26 1,83 1,38 0,70 31 2,04 1,70 1,31 0,68
10 2,23 1,81 1,37 0,70 35 2,03 1,69 1,31 0,68
11 2,20 1,80 1,36 0,70 41 2,02 1,68 1,30 0,68
12 2,18 1,78 1,36 0,70 49 2,01 1,68 1,30 0,68
13 2,16 1,77 1,35 0,69 60 2,00 1,67 1,30 0,68
14 2,14 1,76 1,35 0,69 120 1,98 1,66 1,29 0,68
15 2.3 1,75 1,34 0,69 O 1,96 1,64 1,28 0,67

Fonte: PIMVP Estatistica e Incerteza para o PMIMVP - EVO (2014).

Nota: Calcular os GL da forma abaixo:

Onde:

GL = n — 1 (para uma distribuicdo amostral)
GL =n - p -1 (para um modelo de regressao)

n = tamanho da amostra
p = numero de variaveis independentes no modelo de regressao

o Estatistica t:

Os coeficientes do modelo de regressdo sado estimativas estatisticas da

verdadeira relagdo entre cada variavel X e Y, sdo sujeitos a variagao. A precisdo da

estimativa € medida pelo erro padrdo do coeficiente e do valor respectivo da
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estatistica t. A estatistica t € um teste estatistico para determinar se uma estimativa
tem significado estatistico. Uma vez que o valor € estimado usando-se o teste, pode
ser comparado com os valores criticos t da Tabela 1. A equacgao 1 abaixo se aplica

para o caso de uma variavel independente (EVO, 2014).

L(Yi-7)?/(n-2)

EPy = [T Sxne

Equacao 1

Para os casos com mais de uma variavel independente, a equacao fornece
uma aproximacgao razoavel quando as variaveis independentes o sao realmente (ou
seja, nao sao correlacionadas). A faixa dentro da qual o valor verdadeiro do

coeficiente deve estar € encontrada pela Equagéo 2.
b+ txEP, Equacéo 2

O erro padrao do coeficiente b leva também ao calculo da estatistica t. Este
teste, em ultima instédncia, determina se o coeficiente calculado tem significado

estatistico. A estatistica t € calculada usando a seguinte equacao 3.
Estatistica t = — Equacao 3
SEp

ApoOs a estimativa da estatistica t pela equacao acima, o valor pode ser
comparado aos valores criticos da Tabela 1. Se o valor absoluto da estatistica ¢
calculada exceder o respectivo valor da Tabela 1, pode-se concluir que a estimativa
do coeficiente é estatisticamente valida.

Uma regra empirica estabelece que se o valor absoluto da estatistica t for
maior que 2 significa que o coeficiente estimado é significativo em relagéo ao erro
padrdo, ou seja, ha uma relagéo valida entre Y e o X do respectivo coeficiente; ou
ainda, pode-se concluir que o b estimado n&o é zero. Entretanto, uma estatistica t
perto de 2 significa que a precisdo do valor do coeficiente esta em torno de +100%, o
que nao é muito para se confiar no valor de b calculado. Para se obter uma melhor
precisao, digamos +10%, os valores da estatistica t devem ficar em torno de 20, ou o

erro padrao de b ndo ser maior que 10% do seu valor.
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APENDICE B - Desenvolvimento do cédigo e o cédigo

Desenvolvimento do cédigo

O cadigo foi desenvolvido em python, uma das linguagens mais populares
quando fala-se de processamento de dados. Existem bibliotecas dedicadas ao
processamento de dados que abstraem a necessidade de desenvolvimento de
codigo manual para as técnicas de machine learning conhecidas pela literatura.
Essas bibliotecas sdo open-source e estdo em constante validagao por milhares de
pessoas pelo mundo.

Algumas dessas bibliotecas é o “Pandas”, que foi criada para a manipulagao e
analise de dados. Permitindo a criacéo de datasets fazendo o papel de um “banco
de dados” local para os dados, e permite varias ferramentas de analise, filtros,
pesquisas, eliminagao e substituicdo de valores, etc (Coutinho, 2020).

A biblioteca responsavel pelas técnicas de machine leaning é a scikit-learn,
onde contém o conjunto de diferentes técnicas para modelos supervisionados, nao
supervisionadas, validagdo dos modelos, treinamento, processamento e
transformacao dos dados, entre outras (Coutinho, 2020).

Para os modelos de redes neurais de Deep Learning foi utilizada uma
biblioteca dedicada chamada “Keras”, que é facil de ser usada, extensivel e modular,
trazendo diversas fungcbes que constroem partes fundamentais das redes neurais,
como camadas, otimizadores, objetivos, entre outras. Esta biblioteca trabalha em
cima do framework “TensorFlow”. O objetivo dessa biblioteca é abstrair a quantidade
do cbdigo necessario para implementar o projeto, concentrando apenas nas
configuragdes dos parametros necessarios. O framework “TensorFlow” € um sistema
para criacao e treinamento de redes neurais para detectar e decifrar padrbes e

correlagdes (Coutinho, 2020).

O Cédigo

from pathlib import Path
import pathlib
from datetime import datetime

import PySimpleGUI as sg



from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

import numpy as np

import pandas as pd

from keras.models import Sequential

from keras.layers import LSTM, Dense

import matplotlib.pyplot as plt

from keras.models import load_model

import math

from sklearn.metrics import mean_squared_error

from tabulate import tabulate

import operator

from matplotlib.ticker import NullFormatter # useful for “logit’ scale

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

from matplotlib.backends.backend_tkagg import FigureCanvasTkAgg

import PySimpleGUI as sg

import matplotlib

from io import ByteslO

from PIL import Image, ImageDraw

matplotlib.use('TkAgg')

diretorio = Path(__file_).parent.absolute()

lista_cidades _dados = ['CUIABA', 'GOIANIA',
'IMPERATRIZ', '"ARAGUATINS', 'PALMAS']

cidade = "GOIANIA" # A cidade de analise

ano = "2020"

mes_atual =1 # Mes de analise

mes_atual_nome = "Janeiro"

repeticoes =1 # Numero de treinamentos

erro_maximo = 0 # Erro maximo desejado em relagdo a medigéo real

NUM_N_P =50 # Primeira camada

NUM_N_S =30 # Segunda camada

EPOCHS =50 # Total de epocas camada

df = pd.DataFrame(columns=['A"]) # Cria um dataset sem dados
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df_por_dia_aux = pd.DataFrame(columns=['A"]) # Cria um dataset sem dados

# Dias dos meses do ano

meses = [31, 28, 31, 30, 31, 30, 31, 31, 30, 31, 30, 31]

meses_dias = meses[mes_atual-1]

MAX_ROWS, MAX_COLS, COL_HEADINGS =1, 12, (

'‘JAN', 'FEV', 'MAR', 'ABR', 'MAI', 'JUN', 'JUL', 'AGO', 'SET', 'OUT'", 'NOV/',

'DEZ')

COL_HEADINGS_PV = ('PVJAN', 'PVFEV', 'PVMAR', 'PVABR', 'PVMAI,
'PVJUN',

'PVJUL', 'PVAGO', 'PVSET', 'PVOUT', 'PVNOV', 'PVDEZ')

COL_HEADINGS_MV = ('MVJAN', 'MVFEV', 'MVMAR', 'MVABR', 'MVMAI',

'MVJUN',
'MVJUL', 'MVAGO', 'MVSET', 'MVOUT', 'MVNOV', 'MVDEZ")

# Valores de 12 meses de simulados para no pvsyst

pvsyst =[0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0]

# Valores de 12 meses de medi¢ao real medidos

real_calculado =1[0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0,0, 0]

# Atribui os valores das variveis de acordo com o mes escolhido para analise

previsto_pvsyst = pvsyst[mes_atual-1]

medido_real_calculado = real_calculado[mes_atual-1]

# O objetivo é prever os proximo més (proximos_dias) a partir dos dias do
mesmo més no ano anterior.

# A rede sera treinada utilizando os dados do ultimos 10 anos do més
escolhido.

look back = meses[mes_atual-1]

forward_days = meses[mes_atual-1]

array_test =[] # Array para o teste

array_train =[] # Array para o treino

scl = MinMaxScaler() # Escalade 0 a 1

# armazena os dados da melhor rede

melhor_rede_modelo = None

melhor_rede = {}

# Lista de Redes Treinadas

lista_redes =[O0, 0, 0, 0, 0, 0, O]]
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lista_redes _melhor =[O0, 0, 0, O, 0, O, 0]]
def icon(check):
box = (29, 29)
background = (255, 255, 255, 0)
rectangle = (3, 3, 20, 20)
line = ((6, 14), (12, 20), (20, 6))
im = Image.new('RGBA', box, background)
draw = ImageDraw.Draw(im, 'RGBA")
draw.rectangle(rectangle, outline='black’, width=3)
if check == 1:
draw.line(line, fill='green’, width=3, joint="curve')
elif check == 2:
draw.line(line, fill="green’, width=3, joint="curve')
with ByteslO() as output:
im.save(output, format="PNG")
png = output.getvalue()
return png
check = [icon(0), icon(1), icon(2)]
headings = ['Ano’, "]
data_years =
['2001', "],
['2002', ",
['2003', ",
['2004', ",
['2005', ",
['2006', "1,
['2007', ",
['2008', ",
['2009', ",
['2010", ",
['2011', "],
[2012', "],
['2013', "],
['2014', ",
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['2015', ",
['2016', ",
[2017', ",
['2018', ",
['2019', ",
['2020, ",
['2021', "],
]
treedata = sg.TreeData()
for year, second in data_years:
treedata.Insert(", year, year, values=[second],
icon=check[0])
# Funcobes
# Atribui o valor do més atual
def atualisaLista(tree, years):
tree.metadata = []
for current_year, b in data_years:

tree.metadata.append(str(current_year))

for current_year in years:
if str(current_year) in tree.metadata:
tree.update(key=str(current_year), icon=check[1])
else:
tree.metadata.remove(str(current_year))
tree.update(key=str(current_year), icon=check|[0])
def defineMes(c):
global mes_atual, previsto_pvsyst, medido_real calculado,
mes_atual_nome
mes_atual = int(idMes(c))
meses_dias = meses[mes_atual-1]
previsto_pvsyst = pvsyst[mes_atual-1]
medido_real calculado = real_calculado[mes_atual-1]
mes_atual_nome = nomeMes(mes_atual)

print("[LOG] Més: ", mes_atual_nome, " selecionado. ", meses_dias, " dias")
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print("[LOG] Valor Pvsyst ", previsto_pvsyst)
print("[LOG] Valor Medido ", medido_real_calculado)

print("")

# Retorna a data e hora atual

def hora():
now = datetime.now()
dt_string = now.strftime("%d/%m/%Y %H:%M:%S")
return dt_string

def nomeMes(argument):

switcher = {

N

: "Janeiro",

: "Fevereiro",
: "Margo",

: "Abril",

: "Maio",

: "Junho",

: "Julho",

: "Agosto",

9: "Setembro”,
10: "Outubro”,

11: "Novembro",

0 N O o~ WODN

12: "Dezembro"

}

return switcher.get(argument, "Més invalido")

def idMes(argument):

switcher = {
"Janeiro": 1,
"Fevereiro": 2,
"Margo": 3,
"Abril"; 4,
"Maio": 5,
"Junho": 6,
"Julho": 7,



}

"Agosto": 8,
"Setembro": 9,
"Outubro": 10,
"Novembro": 11,

"Dezembro™: 12

return switcher.get(argument, 0)
def limpaMelhorRede():

global melhor_rede

melhor_rede = {

}

"id": 0,

"mes_nome": mes_atual_nome,
"mes_atual": mes_atual,
"rsme": 0,
"valor_previsto": 0,
"valor_pvsyst": 0,
"valor_medido": 0,
"erro_pvsyst_medido": 0,
"erro_pvsyst": 0,
"erro_medido": 0,
"loss_treinamento": [],
"loss_validacao": [],

"X test": [],

"y_test": [],

"X _test": ],

"y _test": [],

"teste x":[],

"teste_y": [],

"treino_x": [],

"treino_y": [],
"dados_x": ],

"dados_y": []

limpaMelhorRede()
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def limpaListaRede():
global lista_redes
lista_redes =[O, O, 0, O, 0, 0, O]]
for x in range(repeticoes-1):
lista_redes.append([[0, O, O, O, 0, 0, 0]])
def limpaListaRedeMelhor():
global lista_redes_melhor
lista_redes _melhor = [[0, 0, 0, 0, 0, 0, 0]]
def defineCidade(c):
global cidade
cidade =c
print("[LOG]", hora(), " Cidade ", c, " selecionada")
pint(™")
def filtraAnos(c, tree):
global df, df_por_dia_aux, window
df_por_dia_aux_ano = df _por_dia_aux
| = tree.metadata
| = np.array(l).astype(int)
df por_dia_aux_ano =
df _por_dia_aux_ano[df_por_dia_aux_ano['ANO'].isin(I)]
preparaDados(df por_dia_aux_ano)
calulaDatas(df)
print("[LOG]", hora(), " Ano ", c, "alterado")
print("")
def carregaValoresReais():
global pvsyst, diretorio
pvsyst valores = pd.read_excel(
str(diretorio)+"/valores/valores.xIsx", index_col=0)
pvsyst valores.reset_index(inplace=True)
carregados = pvsyst_valores.loc[(pvsyst_valores['CIDADE'] == cidade) & (
pvsyst_valores['ANQ'] == int(ano))]
if(len(carregados) > 0):
table = [[window][("pvr"+str(row),
"pvc"+str(col))].update(carregados.values[0][2+col]) for col in range(MAX_COLS)]
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for row in range(MAX_ROWS)]
for col in range(MAX_COLS):
pvsyst[col] = carregados.values[0][2+col]
else:
table = [[window[("pvr'+str(row), "pvc"+str(col))].update(1) for col in
range(MAX_COLS)]
for row in range(MAX_ROWS)]
for col in range(MAX_COLS):
pvsyst[col] = 1
print("[LOG] Valores de comparagao nao existe para o ano especificado")
def calulaDatas(df_data):
global window
if(len(df_data) > 0):
d_inicial = datetime.strptime(str(df_data.index.min()), '%Y-%m-%d")
d_final = datetime.strptime(str(df_data.index.max()), '%Y-%m-%d")
window['-TXT-INICIAL-"].update(d_inicial.strftime('%d/%m/%y"))
window['-TXT-FINAL-"].update(d_final.strftime('%d/%m/%y"))

else:
window['-TXT-INICIAL-"].update("--/--/----")
window['-TXT-FINAL-"l.update("--/--/----")
window['-TAMANHO-DADOS-"].update(str(len(df_data))+" dias")
def preparaDados(df _por_dia):
global df, df _por_dia_aux, window
cols_plot = ['[RADIACAO GLOBAL (KJ/m?)'
df_por_dia_group = df_por_dia.groupby(
by=df por_dia['DATA'].dt.date)[cols_plot].sum()
df = df_por_dia_group
d_inicial_filtro = '2001-01-01"
d_final_filtro = str(ano)+'-12-31'
d_inicial_filtro = pd.to_datetime(d_inicial_filtro).date()
d_final_filtro = pd.to_datetime(d_final_filtro).date()
df = df.loc[d_inicial_filtro:d_final_filtro]
calulaDatas(df)
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print("[LOG] Dados carregados")
def carregaDados(tree):

global df, df_por_dia_aux, window
carregaValoresReais()
df _dados = pd.read_pickle(

str(diretorio)+"/dados_tratados/dados_completos "+str(cidade.lower()))
df_dados = df_dados.reset_index()
df _dados['DATA'] = df_dados['index'].astype(str).str.replace("\+00:00", "")
df _por_dia = df_dados.loc[df_dados['CIDADE'] == cidade]
df por_dia['DATA'] = pd.to_datetime(df _por_dia['DATA)
df por_dia = df_por_dia.loc[df_por_dia[' ANQ'] <= int(ano)]
df _dia = df_por_dia.loc[df_por_dia['/ANQ'] == int(ano)]
radicao = df_dia[RADIACAO GLOBAL (KJ/m?)7 * 1000/3600
df_dia[RADIACAO GLOBAL (KJ/m?) = radicao
df_dia = df_dia.reset_index()
df_dia = df_dia.set_index(

pd.Datetimelndex(df_dia['DATA'))
df dia = df_dia.groupby(pd.Grouper(freq="M'")).sum()
df_dia = df_dia[df_diaRADIACAO GLOBAL (KJ/m?)1 > 0]
calculados_completo=1[1,1,1,1,1,1,1,1,1, 1,1, 1]
for col in range(len(df_dia)):

t2 = df_dia.reset_index()

itemAtual = t2["DATA"][col]

t2 = t2[t2["DATA"] == itemAtual].index|[0]

if(t2 == col):

calculados_completo[col] = round(
df_dia["RADIACAO GLOBAL (KJ/m?)"][col]/1000, 2)

if(len(df_dia) > 0):

table = [[window[("mvr"+str(row),

"mvc"+str(col))].update(calculados_completo[col]) for col in range(MAX_COLS)]
for row in range(MAX_ROWS)]
for col in range(MAX_COLS):
real_calculado[col] = calculados_completo[col]

else:
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table = [[window[("mvr"+str(row), "mvc"+str(col))].update(1) for col in
range(MAX_COLS)]
for row in range(MAX_ROWS)]
for col in range(MAX_COLS):
real_calculado[col] = 1

print("[LOG] Valores de comparagao nao pode ser calculados")
df por_dia = df por_dia.loc[df por_dia[MES'] == mes_atual]
df por_dia[RADIACAO GLOBAL (KJ/m?)1 = df por_dia[RADIACAO

GLOBAL (KJ/m?)'] * 1000/3600
anos = df _por_dia['/ANO'].unique()
atualisalLista(tree, anos)
df por_dia_aux = df por_dia
preparaDados(df _por_dia)
# print(df.info())
# print("")
def defineAno(c):

global ano
ano =c¢
print("[LOG] Ano: ", ano)
print("")

def defineNP(c):
global NUM_N_P
NUM_N P=c
print("[LOG] Neuronios P. ", NUM_N_P)
print("")
def defineNS(c):
global NUM_N_S
NUM_N_S=c
print("[LOG] Neuronios S. ", NUM_N_S)
print("")
def defineEP(c):
global EPOCHS
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EPOCHS =c
print("[LOG] Epocas. ", EPOCHS)
print("")
def defineRepeticoes(c):
global repeticoes
repeticoes = ¢
print("[LOG] Repetigbes. ", repeticoes)
print("")
def defineErro(c):
global erro_maximo
erro_maximo = ¢
print("[LOG] Erro Maximo. ", erro_maximo)
print("")
def plotDados(d):
if(len(d) > 0):
df_dados = d.reset_index()
plt.figure(figsize=(15, 5))
plt.plot(df _dados["RADIACAO GLOBAL (KJ/m?)"], label="lIrradiancia")
plt.show(block=False)
plt.legend(loc="best')
plt.xlabel('Dias', fontweight="bold', fontsize=15)
plt.ylabel('IRRADIACAO GLOBAL (kWh/m2)', fontweight="bold',

fontsize=15)

else:

print("[LOG] Dados vazios.")
def plotLoss(a, b):

if(len(a) > 0):
plt.figure(figsize=(15, 5))
plt.plot(a, label="Treinamento')
plt.plot(b, label="Validagao')
plt.show(block=False)
plt.legend(loc="best')
plt.xlabel('Epocas', fontweight="bold', fontsize=15)



plt.ylabel('RMSE (Escala 0 a 1)', fontweight="'bold', fontsize=15)
else:
print("[LOG] Dados vazios.")
def plotResultadoTeste(X test, y_test):
if(len(X_test) > 0):
global melhor_rede _modelo
Xt = melhor_rede_modelo.predict(X_test)
plt.figure(figsize=(15, 5))
foriin range(0, len(Xt)):
plt.plot([x + i*forward_days for x in range(len(Xt[i]))],
scl.inverse_transform(Xt[i].reshape(-1, 1)), color="r")

plt.plot(0, scl.inverse_transform(
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Xt[i].reshape(-1, 1))[0], color="r", label="Previsto') # only to place the

label

plt.plot(scl.inverse_transform(y_test.reshape(-1, 1)), label='Real’)

plt.show(block=False)
plt.legend(loc="best')
plt.xlabel('Dias', fontweight="bold', fontsize=15)

plt.ylabel('IRRADIACAO GLOBAL (kWh/m2), fontweight="bold’,

fontsize=15)
else:
print("[LOG] Dados vazios.")
def plotResultado(resultado):
if(len(resultado["teste_x"]) > 0):
plt.figure(figsize=(15, 5))
plt.plot(resultado["treino_x"],
resultado["treino_y"], color="r", label="Treino")
plt.plot(resultado["teste_x"], resultado["teste_y"],
color='g', label='Teste')
plt.plot(resultado["dados_x"], resultado["dados_y"],
color="b', label="Real")
plt.show(block=False)
plt.legend(loc="best')
plt.xlabel('Dias', fontweight="bold', fontsize=15)
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plt.ylabel('IRRADIACAO GLOBAL (kWh/m2)', fontweight='bold',
fontsize=15)
else:
print("[LOG] Dados vazios.")
def salvarModelo(modelo):
global cidade, mes_atual nome, look back, forward days, EPOCHS,
NUM_N_P,NUM_N_S
now = datetime.now()
dt_string = now.strftime("%d-%m-%Y %H-%M-%S")
file_name =
'/RedesSolar/{}/LSTM_CIDADE_{} MES {} A{} P{} E{} NP{} NS{} {}.h5".format(
cidade, cidade, mes_atual_nome, look back, forward _days, EPOCHS,
NUM_N_P, NUM_N_S, dt_string)
modelo.save(file_name)
print("Modelo salvo no disco: “{} ".format(file_name))
# Funcado que faz a separacédo dos dados para o treino, sendo os X dias no
passado para a entrada e Y dias no futuro para a previséo.
def processData(data, look_back, forward_days, jump=1):
X, Y =101
for i in range(0, len(data) - look_back - forward_days + 1, jump):
X.append(datali:(i+look_back)])
Y.append(data[(i+look_back):(i+look back+forward_days)])
return np.array(X), np.array(Y)
def treinamento():
global df, scl, array test, array train, melhor_rede, melhor_rede_modelo,
lista_redes, medido_real_calculado, previsto_pvsyst
previsto_pvsyst = pvsyst[mes_atual-1]
medido_real_calculado = real_calculado[mes_atual-1]
# Preparando dados para a normalizagao
array = df.values.reshape(df.shape[0], 1)
# print(array[:5])
# Normalizando os dados para o intervalode 0 a 1
array = scl.fit_transform(array)

# print(array[:5])
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# Dividir os dados em Treino/Validagao para o modelo LSTM e os dados de
Teste # O ultimo mes sera utilizados para o teste. O resto sera utilizado para o
treinamento (Treino e Validagao).

division = len(array) - forward_days

array_test = array[division-look back:]

array_train = array[:division]

# print(array_test.shape)

# print(array_train.shape)

# # Separa os dados de teste

X test, y _test = processData(

array_test, look_back, forward_days, forward_days)

y_test = np.array([list(a.ravel()) for ain y_test])

# Separa os dados de treino

X,y = processData(array_train, look back, forward _days)

y = np.array([list(a.ravel()) for a in y])

# Separa os dados de treino em Treino e Validagao (20%)

X train, X _validate, y_train, y_validate = train_test_split(
X, y, test_size=0.20, random_state=42)

# Tamanho de cada vetor Treino/Teste/Validagao

# print(X_train.shape)

# print(X_validate.shape)

# print(X_test.shape)

# print(y_train.shape)

# print(y_validate.shape)

# print(y_test.shape)

limpaMelhorRede()

limpaListaRede()

limpaListaRedeMelhor()

window['-PROGRESS BAR-'].UpdateBar(0, repeticoes)

# LSTM (Treinando a LSTM)

for x in range(repeticoes):
sg.Print("Treinando Modelo %d \n' %

(x+1), background_color='blue’, text_color="white', end=")



120

# Construindo o modelo
model = Sequential()
model.add(LSTM(NUM_N_P, input_shape=(

look_back, 1), return_sequences=True))
model.add(LSTM(NUM_N_S,

input_shape=(NUM_N_P, 1)))

model.add(Dense(forward_days))
model.compile(loss='mean_squared_error', optimizer='adam’)
history = model.fit(X_train, y_train, epochs=EPOCHS, validation_data=(

X validate, y_validate), shuffle=False, batch_size=1, verbose=2)
loss_treinamento = history.history['loss']

loss_validacao = history.history['val_loss']

# Teste da previsao realizada pelo modelo
Xt = model.predict(X_test)
foriin range(0, len(Xt)):

y_teste previsto = scl.inverse_transform(Xt[i].reshape(-1, 1))
y_treino_real = scl.inverse_transform(y_train.reshape(-1, 1))
y_teste_real = scl.inverse_transform(y_test.reshape(-1, 1))
testScore = math.sqrt(mean_squared_error(

y_teste real[;, 0], y_teste previsto[:, 0]))
sg.Print('Modelo %d Treinado \n' %

(x+1), background_color="'yellow', text_color="black’, end=")
Orint( " HHHHHHHHHHH A )
print(hora(), " RESULTADQO")
print("HHHH R )
print("\n Modelo %d - Teste: %.2f RMSE' % (x+1, testScore))

# Usa o modelo utilizando os dados de treino e teste
division = len(array) - forward_days

leftover = division % forward_days+1

array_test = array[division-look_back:]

array_train = array[leftover:division]

Xtrain, ytrain = processData(

array_train, look back, forward _days, forward_days)
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Xtest, ytest = processData(
array_test, look_back, forward_days, forward_days)
Xtrain = model.predict(Xtrain)
Xtrain = Xtrain.ravel()
Xtest = model.predict(Xtest)
Xtest = Xtest.ravel()

y = np.concatenate((ytrain, ytest), axis=0)

# Treino
treino_x = [x for x in range(

look_back+leftover, len(Xtrain)+look_back+leftover)]
treino_y = scl.inverse_transform(Xtrain.reshape(-1, 1))

plt.plot(treino_x, treino_y, color="r", label='Treino")

# Teste
teste_x =[x for x in range(
look_back + leftover + len(Xtrain),
len(Xtrain)+len(Xtest)+look back+leftover)]
teste_y = scl.inverse_transform(Xtest.reshape(-1, 1))
dados_x = [x for x in range(
look_back+leftover, look back+leftover+len(Xtrain)+len(Xtest))]

dados_y = scl.inverse_transform(y.reshape(-1, 1))

# Realiza a previsao com o dado de teste

teste_y = scl.inverse_transform(Xtest.reshape(-1, 1))

# Calcula o valor mensal da previsao

previso_dp = np.sum(teste_y)/1000

# Calcula os erros em relagao ao PVSyst e Medido
erro_pvsyst_medido = abs(

medido_real_calculado - previsto_pvsyst) / previsto_pvsyst * 100
erro_pvsyst_previsto = abs(

previso_dp - previsto_pvsyst) / previsto_pvsyst * 100
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erro_medido_previsto = abs(
previso_dp - medido_real_calculado) / medido_real_calculado * 100

lista_redes[x] = |[x+1, round(mes_atual, 2), round(testScore, 2),

round(previso_dp, 2),
round(erro_pvsyst_medido, 2), round(erro_pvsyst_ previsto,
2), round(erro_medido_previsto, 2)]
window.FindElement("-LISTA-").Update(lista_redes)
# Grava os dados da melhor rede
if(melhor_rede['erro_medido'] > erro_medido_previsto or
melhor_rede['valor_previsto'] == 0):
melhor_rede_modelo = model
lista_redes _melhor[0] = [x+1, round(mes_atual, 2), round(testScore,
2), round(previso_dp, 2),
round(erro_pvsyst_medido, 2),
round(erro_pvsyst_previsto, 2), round(erro_medido_previsto, 2)]
window.FindElement("-LISTA2-").Update(lista_redes_melhor)
melhor_rede ={
"id": x+1,
"mes_nome": mes_atual_nome,
"mes_atual": mes_atual,
"rsme": testScore,
"valor_previsto": previso_dp,
"valor_pvsyst": previsto_pvsyst,
"valor_medido": medido_real_calculado,
"erro_pvsyst": erro_pvsyst_previsto,
"erro_medido": erro_medido_previsto,
"loss_treinamento": loss_treinamento,
"loss_validacao": loss_validacao,
"X test": X_test,
"y _test": y test,
"teste_x": teste X,
"teste_y": teste vy,

"treino_x": treino_x,
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"treino_y": treino_y,
"dados_x": dados_Xx,
"dados_y": dados_y
}
resultados = |
["Variavel", "Valor", "Previsto", "Erro (%)"],
# ["Medido X Calculado",round(medido_real,
2),round(medido_real_calculado, 2),round(erro_real_calculado, 2)],
["Pvsyst x Medido", round(previsto_pvsyst, 2), round(
medido_real_calculado, 2), round(erro_pvsyst_medido, 2)],
["Pvsyst x Previsto", round(previsto_pvsyst, 2), round(
previso_dp, 2), round(erro_pvsyst_previsto, 2)],
["Medido x Previsto", round(medido_real calculado, 2), round(
previso_dp, 2), round(erro_medido_previsto, 2)],
]
print(tabulate(resultados,
headers="firstrow"))
print(")
print(")
window['-PROGRESS BAR-"].UpdateBar((x+1), repeticoes)
# Sai do loop de treinamento caso o erro atinja o desejado
if(erro_maximo > 0):
if(erro_medido_previsto < erro_maximo):
break
sg.Print('Treinamento Concluido \n', background_color='green’,

text_color='white', end=")

sg.Print("Més", melhor_rede['mes_nome'], end="\n")
sg.Print("RSME", round(
melhor_rede['rsme'], 2), end="\n")
sg.Print("Valor previsto", round(
melhor_rede['valor_previsto'], 2), end="\n")
sg.Print("Erro: PVsyst x Previsto", round(

melhor_rede['erro_pvsyst'], 2), end="\n")
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sg.Print("Erro: Medido x Previsto", round(
melhor_rede['erro_medido'], 2), end="\n")
print("")
Print( HHHH R R R )
print(hora(), " MELHOR RESULTADOQ")
print("HHH R R R )
resultados = |
["Variavel", "Valor", "Previsto", "Erro (%)"],
# ["Medido X Calculado",round(medido_real,
2),round(medido_real_calculado, 2),round(erro_real_calculado, 2)],
["Pvsyst x Medido", round(melhor_rede['valor_pvsyst'], 2), round(
melhor_rede['valor_medido'], 2), round(erro_pvsyst_medido, 2)],
["Pvsyst x Previsto", round(melhor_rede['valor_pvsyst'], 2), round(
melhor_rede['valor_previsto'], 2), round(melhor_rede['erro_pvsyst'], 2)],
["Medido x Previsto", round(melhor_rede['valor_medido'], 2), round(

melhor_rede['valor_previsto'], 2), round(melhor_rede['erro_medido'],

2)]]

print(tabulate(resultados, headers="firstrow"))

salvarModelo(melhor_rede _modelo)
print("HHH R )



