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RESUMO

Guiné-Bissau € um pais que possui grande potencial de recursos naturais, destacando-se. No
entanto, o potencial de aproveitamento de energias renovaveis para a geracao elétrica tem sido
pouco explorado. Entretanto, na busca de um mundo sustentavel e econdmico em relagdo a
geracdo de energia elétrica, Optou-se por estudar neste trabalho, energia solar através de um
sistema fotovoltaico, um sistema baseada na utilizacdo de painéis fotossensiveis para converter
energia do raio do sol para energia elétrica. Ademais, é atualmente uma das fontes que gera
mais empregos no setor elétrico. Diante da relevancia em priorizar estratégias de eficiéncia
energética em reduzir gastos e escassez de energia elétrica na Guiné-Bissau (previsdo de
producdo de energia elétrica) utilizando redes neurais, dado ao potencial fotovoltaico do setor
de Catio, capital da regido de Tombali da Guiné-Bissau. Especificamente, desenvolveu-se um
algoritmo fundamentado em Redes Neurais Artificiais (RNAs), do tipo feedforwad
multicamadas, com proposito de estimar a energia nos primeiros 15 dias do més de maio de
2019, a partir de uma série temporal contendo as medicdes de médias diarias de energia solar
dos 4 primeiros meses do ano de 2019. Os dados foram coletados do repositério on-line
Wheather Spark, com medicfes registradas proximas ao horario de meio-dia local. Para
verificar a eficiéncia da rede proposta e validar o modelo, analisou-se a convergéncia do Erro
Quadratico Médio (EQM) e a comparacdo entre os valores reais e simulados de geracdo de
energia para 0s meses de janeiro a abril de 2019. Por fim, o modelo proposto previu,
satisfatoriamente a demanda de energia solar para os 15 primeiros dias do més de maio de 2019,
cuja validacdo do modelo foi garantida excelentes resultados no processo de aprendizagem e
pela obtencdo de um EQM praticamente nulo, mesmo para uma pequena quantidade de

amostras.

Palavras-chaves: Previsdo. RNA. Energia Solar. Catid. Guiné-Bissau.



ABSTRACT

Guinea-Bissau is a country that has great potential for natural resources, standing out. However,
the potential for using renewable energies for electricity generation has been little explored.
However, in the search for a sustainable and economical world in relation to the generation of
electric energy, We chose to study in this work, solar energy through a photovoltaic system, a
system based on the use of photosensitive panels to convert energy from the sun's ray to
electricity. Furthermore, it is currently one of the sources that generates more jobs in the
electricity sector. Given the relevance of prioritizing energy efficiency strategies to reduce
expenses and scarcity of electricity in Guinea-Bissau (forecast of electricity production) using
neural networks, given the photovoltaic potential of the sector of Catio, capital of the Tombali
region of Guinea- Bissau. Specifically, an algorithm based on Multilayer feedforwad-type
Artificial Neural Networks (ANNSs) was developed, with the purpose of estimating energy in
the first 15 days of May 2019, based on a time series containing daily average measurements.
of solar energy from the first 4 months of the year 2019. Data were collected from the Wheather
Spark online repository, with measurements recorded close to the local midday time. To verify
the efficiency of the proposed network and validate the model, the convergence of the Mean
Square Error (NDE) and the comparison between real and simulated power generation values
for the months from January to April 2019 were analyzed. Finally, the proposed model
satisfactorily predicted the demand for solar energy for the first 15 days of May 2019, whose
validation of the model was guaranteed excellent results in the learning process and by

obtaining a virtually null NDE, even for a small amount of samples.

Keywords: Forecasting. RNA. Solar Energy. Catié. Guinea-Bissau
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1 INTRODUCAO

Com crescimento demografico e crise dos anos 70 a energia elétrica tornou-se uma das
principais preocupacdo mundial, nessa Gtica as fontes renovaveis comecaram a ganhar espaco
devido alicerce sustentaveis que nos oferece, uma delas € energia solar que independentemente
de ser renovavel também é limpa na conversdo e apresenta menos impactos ambientais em
relagdo as fontes ndo renovaveis. Por outro lado, o aumento acelerado da demanda de energia
elétrica em todo mundo, a necessidade de diminuir a dependéncia de energia ndo renovaveis
como combustiveis fosseis e a escolha de fontes menos poluentes tém levado a busca de novas
fontes para a geracéo de eletricidade.

Entretanto, a geracdo da energia elétrica é fator essencial para a qualidade de vida, para
o desenvolvimento econdmico e social de qualquer pais. Também, é um componente essencial
para desenvolvimento produtivo, porque a sua qualidade afeta diretamente os consumidores,
seu consumo é crescente e o desafio energético mundial é satisfazer esta crescente demanda de
energia (PINHEIRO; LOVATO; RUTHER, 2017).

A energia proveniente do Sol sobre o planeta Terra, que se da através da sua irradiagéao,
é responsavel direta ou indiretamente por quase todas as fontes de energia. De forma direta,
além de utilizada para o aquecimento de fluidos para geracdo de poténcia mecanica, tal energia
pode ser convertida em elétrica através de materiais fotovoltaicos, sendo essa uma forma nédo
poluente de gerar eletricidade. No entanto, o principal problema para essa forma de geracdo em
escala comercial é o elevado custo das células solares, assim, torna-se imprescindivel que o
local no qual o sistema fotovoltaico venha a ser instalado tenha a maior capacidade de geracéo
por células solares possivel, capacidade essa que esta diretamente relacionada com a radiacdo
de energia solar na area em questdo (ANEEL, 2008).

Uma das formas mais comuns de avaliacdo de desempenho de energia solar é a
utilizacdo de softwares, métodos computacionais e algoritmos de computacéo inteligente, como
as redes neurais artificiais (RNA) que buscam obter as predic6es de incidéncia de radiacdo e
analisar a geragdo de energias necessarias (PINHEIRO; RUTHER; LOVATO, 2017).

Diante dessa perspectiva, propde-se desenvolver uma RNA do tipo ndo linear e
autorregressiva para prever a geracao de energia elétrica relacionado ao sistema fotovoltaico no
setor de Cati6 na regido de Tombali da Guiné-Bissau, num horizonte de primeiros 15 dias do
més de maio de 2019, a partir de uma série temporal contendo as medi¢Ges de médias diarias

de energia solar dos 4 primeiros meses do ano de 2019.



11

. Por outro lado, 0 modelo RNA em relacdo ao processo de treinamento, se restringira a analise
do erro quadratico médio, na qual esta vinculada com valores de entrada e saida da rede.
Portanto, o presente trabalho apresenta como contribuicdo a utilizagdo de uma
ferramenta computacional para ajudar na previsao de geracdo de energia elétrica em algumas
regides de Guiné-Bissau, num periodo de curto prazo, consequentemente visando na eficiéncia

e otimizacgdo de recursos e também na reducdo de escassez da energia elétrica.

1.2 JUSTIFICATIVA

Desde a independéncia, o pais tem enfrentado enormes dificuldades no sistema
energético. Portanto, De acordo com Ministério de Energia e Industria, as fontes de energia
renovaveis conectados a rede elétrica do pais comegou a ganhar espaco a partir de 2015, mas
ainda muito insignificante, devido ao plano de investimento para energia sustentaveis da Guiné-
Bissau 2015 a 2030 ( PIERGB, 2017).

A Guiné-Bissau além de ser um dos maiores produtores de castanha de caju na costa
ocidental de Africa também agropecudaria é uma das areas que sustenta a economia do pais,
essas producdes acabam ndo tendo beneficios ao longo prazo devido escassez de energia para
transformacéo dos produtos e suas conservagoes, principalmente nas zonas rurais, portanto a
descentralizacdo da energia elétrica para todo pais pode minimizar essas dificuldades. Desta
forma, o presente trabalho visa fazer aplicacdo de dados meteoroldgicos através de Redes
Neurais Artificiais (RNA) com proposito de fazer previsdo de geracdo de energia a partir de

sistema fotovoltaico.
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1.3 OBJETIVOS

1.3.1 OBJEIVO GERAL

Este trabalho objetiva-se em prever a geracao de energia elétrica dos primeiros 15 dias
de observacdo do més de maio de 2019, a partir de potencial fotovoltaico dos 4 meses iniciais
do ano, para o setor de Catio, da regido de Tombali na Guiné-Bissau.

1.3.2 OBJETIVO ESPECIFICO

a) descrever um panorama da utilizagdo de energias renovaveis na Guiné-Bissau;

b) fazer uma breve revisdo da literatura sobre sistemas fotovoltaicos e RNAS;

C) obter, a partir de um repositorio confiavel, as medi¢cdes de geracdo de energia solar
em Catio;

d) desenvolver uma rede do tipo do feedforwad multicamadas e autorregressiva para a
tarefa de previséo;

e) validar o modelo e discutir os resultados.
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2 BREVE PANORAMA SOBRE ENERGIA RENOVAVEL DA GUINE-BISSAU

Desde a independéncia, a Guiné-Bissau tem feito pouco progresso no que tange o
abastecimento regular de eletricidade as popula¢fes devido ao ciclo vicioso de instabilidade
politica. O nivel de desenvolvimento humano na Guiné-Bissau continua fraco e precario. 1sso
faz com que o pais configura sempre na lista de paises menos desenvolvidos.

A Guiné-Bissau é um pais que fica situado na costa ocidental de Africa e faz fronteira
ao norte com Senegal, sul e leste com a Republica de Guiné-Conakry, é composto por zona
insular o arquipélago de bijagos, formado por mais de 80 ilhas e a sua superficie é de 36.125km?
e com populacdo aproximadamente 1 milhdo e 800 hab. O pais é composto por 9 regides
administrativos: Gabu, Bafata, Cacheu, Biombo, Quinara, Oio, Tombali, Bolama e Setor

Auténomo de Bissau (SAB) que é capital do Pais e com clima equatorial.

Figura 1: mapa da Guiné-Bissau
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Fonte: pt.dreamtime.com (2019)
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De acordo com o relatdrio de Ministério de Energia e Industria de Guiné-Bissau plano
de investimento para energia sustentavel na Guiné-Bissau de 2015 a 2030, o pais tem um
potencial energético renovavel bastante interessante. Por exemplo, tem um consideravel
potencial de biomassa (recursos florestais), mas no sector dos residuos agricolas ha uma clara
predominancia de residuos de arroz e mandioca. O potencial tedrico imediato de producdo de
energia a partir dos recursos de biomassa inventariados, € de cerca de 10,3 GWh/ano
(correspondente a instalacdo de cerca de 4,4 MW) gerado através do bagaco de cana-de-agucar
e dos residuos da cana-de-agucar produzidos em destilarias, gaseificacdo de madeira, biogas de
residuos de bovinos e gaseificacdo da casca de castanha de caju. A casca da castanha de caju
tem sido utilizada por algumas empresas de processamento desse produto, para cogeracao
(producdo de eletricidade e calor para uso local). No que concerne os projetos de energias
renovaveis ligados a rede, em 2015, o pais ndo tinha ainda nenhum em funcionamento. Contudo
h& uma central de biomassa construida (central Piloto de Safim com a capacidade de apenas 45
kW) que apenas esta a espera de aprovacao para entrar em funcionamento.

O pais dispde de uma bacia hidrografica importante que devidamente explorada poderia
contribuir para colmatar o défice em matéria de energia elétrica. No estudo do Plano Diretor de
Energia foram identificadas 19 micro barragens cuja potencialidade foi avaliada em 2,94 MW,
sendo a producao anual espectavel de 25,91 GWh. O estudo também identifica: a producéo da
eletricidade através da Mare-Motriz e energia das ondas, cuja potencialidade ronda os 4 MW,
e uma producdo anual de 35 GWh e as barragens do Saltinho, Cussilinta e Surire (rapidos), com
uma poténcia estimada em 27 MW, o que totaliza uma capacidade de 33,94 MW e producéo
anual de 300,91 GWh.

Em relacdo a energia edlica, a velocidade média anual do vento no pais € de 2,5a 7
m/s, 0 que permite a instalacdo de aero geradores de pequena e média capacidade, que podem
satisfazer as necessidades de abastecimento de agua potavel, irrigacdo, producdo de
eletricidade, entre outras.

A Guiné-Bissau dispde de um bom recurso solar que varia entre 4,79 kWh/m? /dia e
6,96 kWh/m? /dia, com uma média anual de 5,87 kWh/m? /dia, que tem sido o mais utilizado
no pais, nomeadamente para a producédo de eletricidade através de sistemas FV nas residéncias,
escolas, escritorios, hospitais, centros de saude, iluminacdo publica, aprovisionamento de dgua
(bombas solares para extragdo de agua), sistemas de telecomunicacdes, aplicacdes especificas
de aquecimento de agua, mini rede associada a central solar para abastecimento de uma

comunidade.
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Apesar de ndo ter projetos de energias renovaveis de grande envergadura, a
Guiné-Bissau tem desenvolvido pequenos projetos de energias renovaveis, nomeadamente em
zonas rurais (por exemplo: Projeto Bambadinca Sta Claro, IBAS, projeto da ADPP). Estima-
se em 2015 que existe cerca de 1,1 MW de poténcia instalada fora da rede de energia renovaveis,
sendo na sua maioria proveniente de sistemas FV. Planeada esta também a central solar de 10
MW em Gardete (Bissau), cuja producdo serd injetada na rede (PLANO DE INVESTIMENTO
PARA ENERGIA SUSTENTAVEL DA GUINé-BISSAU, Periodo 2015-2030, 2017, p. 13).

Sendo um pais tropical tem uma forte irradiacdo solar estimada em 5,5 KW/mz2/dia e
uma velocidade média do vento que oscila entre os 2,5-5,3 m/s. Caso essas potenciais em
energias renovaveis sejam explorados a Guiné-Bissau pode diminuir as suas emissdes de Gases
com Efeito de Estufa (GEE) e pode tirar proveito dos Mecanismos de Desenvolvimento Limpo
(MDL).

Na Tabela 1 apresenta as metas e objetivos especificos de acesso a energia elétrica para
Guine-Bissau de acordo com agenda de acdo para energia sustentavel para todos na Guine-
Bissau periodo 2015 a 2030, (2017), espera-se que até 2030 que maioria da populacéo
guineense tenha acesso a energia elétrica através de mini rede e sistemas de distribuicdo de
pequenas centrais fotovoltaica especificamente nas comunidades distantes e habitacdes mais

distantes da rede.



16

Tabela 1: Meta de acesso a eletricidade do programa 2015-2030 de Ministério de Energia e
Industria da Guiné-Bissau

META 203 Pelo menos 80% Pelo menos 75%

o 72% da Populacdo total e Adopcdo por parte da
COM acesso aos Servicos populacdo de fogdes
de eletricidade da rede melhorados (35% da

e - 9% da Populacéo total populacéo utilizara
servida por sistemas fora fogdes melhorados em
da rede (mini redes de 2030) -
energias renovaveis ou e Adopgdo por parte da
hibridas ou  sistemas populagdo de fogdes que
autonomos (de energias utilizem outros
renovaveis e/ou energia combustiveis modernos
convencional) alternativos como o GPL,

e As habitacBes dispersas 0 biogas, fogdes solares,
beneficiardo do uso de etc. (40% da populacéo
sistemas individuais utilizard estes fogdes em

2030)

e  Pelo menos 80% dos centros de sadde e hospitais tenham acesso
a eletricidade em 2030

e Pelo menos 20% das residéncias; 80% dos hotéis, hospitais e
centros de saude; e 50% das indUstrias agroalimentares tenham
sistemas de aquecimento de agua solares térmicos instalados e
em funcionamento em 2030

Fonte: Programa 2015-2030, (2017)

Metas de Energias Renovaveis no Sector da Eletricidade até 2030

Segundo o Programa de Acdo Nacional de Energia Renovaveis, as metas de energias
renovaveis na matriz energética foram definidas levando em consideracao a carteira de projetos
de Energia renovaveis (ER) existente ou em discussdo no pais.

Na Tabela 2 apresenta meta do programa 2015-2030 de Ministério de Energia e
Industria da Guiné-Bissau, no qual prevé atingir porcentagens de energia renovaveis instalada,
as metas para o sector das Energias Renovaveis da Guiné-Bissau encontram-se detalhadas no
PANER. A Guiné-Bissau escolheu as seguintes metas para as energias renovaveis nos sistemas
fora da rede até 2030, atingir pelo menos 50% de energias renovaveis na carga de ponta da
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demanda da Guiné-Bissau até o ano 2030 (energias renovaveis na rede nacional energética),

atingir 80% dos sistemas fora da rede (mini redes e sistemas autdbnomos) sejam de origem

renovavel em 2030.

Tabela 2: Meta de Energia renovaveis (ER) 2015-2030 da Guiné-Bissau

META 203 Pelo menos 50%

Atingir uma penetracdo
de pelo menos 25% de ER
na carga de ponta da
demanda em 2020;

Atingir uma penetracdo
de pelo menos 50% de ER
na carga de ponta da
demanda em 2030;

Implementar os projetos
de ER em carteira para a

Guiné-Bissau

Fonte: PANER, (2017)

Pelo menos 80%

Atingir uma penetracdo
de pelo menos 80% de ER
nos sistemas fora da rede
em 2030
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3. FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 ENERGIA SOLAR E MEIO AMBIENTE

Atualmente, muitos paises desenvolvidos estdo apostando nas fontes de energias
renovaveis, sobretudo a energia solar, exemplo disso destaca-se india, China, Estados Unidos,
Japdo e o Brasil que tem investido no cenério da energia solar.

Estes Paises investiram na energia solar com finalidade de diminuir impactos
ambientais, que tem sido muito impactante no setor econdmico nas ultimas décadas.

A geracdo de energia elétrica € fator essencial para a qualidade de vida para o
desenvolvimento econdmico e social. E uma componente essencial para o desenvolvimento
produtivo e a sua qualidade afetam diretamente os consumidores. Seu consumo € crescente e 0
desafio energético mundial é satisfazer esta crescente demanda de energia, proteger as fontes
usualmente utilizadas, buscar a exploracdo por fontes renovaveis e, a0 mesmo tempo,
confrontar a ameaca das mudangas climaticas e emissdo de poluentes atmosféricos
(LOVATO ,PINHEIRO, RUTHER, 2017).

De acordo com Goldemberg e Lucon (2007), os padrdes atuais de producdo e consumo
de energia sdo baseados nas fontes fosseis, 0 que gera emissdes de poluentes locais, gases de
efeito estufa e pdem emrisco o suprimento de longo prazo no planeta. Nesse contexto, a Guiné-
Bissau apresenta uma condicdo de clima bastante favoravel para geracdo de energia elétrica

através do sistema fotovoltaico.

3.2 ENERGIA SOLAR E O DESENVOLVIMENTO SUSTENTAVEL

A energia solar é das fontes da energia renovaveis que contribui enormemente para
o desenvolvimento sustentavel, isto, € independentemente de ser usada para geracdo de
eletricidade também gera muitos empregos principalmente na sua implantacdo, acaba
impactando no desenvolvimento das comunidades quer social e econémico.

O desenvolvimento sustentavel pode ser definido como o desenvolvimento capaz de

suprir as necessidades das atuais geragbes sem comprometer a capacidade de atender a
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necessidade das futuras geracdes (WWF BRASIL, 2018). Portanto, é necessaria uma politica
de racionalizacdo dos recursos naturais com intuito de futuras gera¢do possam também usufruir.
3.3 SISTEMA FOTOVOLTAICO (SFV)

A previsao de energia tem sido um objeto de estudo na area de sistema fotovoltaico. A
previsdo da energia deve levar em consideragdo de um numero consideravel de variaveis de
comportamento aleatério. Segundo Gilman e Kasberg, (2012), o sistema fotovoltaico apresenta
muita dificuldade na previsdo de radiacdo solar para geracdo de energia elétrica, no entanto, o
desenvolvimento e o avanco da tecnologia permitiu-se a obtencdo de previsdo e analise de
irradiacdo solar para geracdo de energia elétrica no sistema fotovoltaico através da utilizacéo
de sistemas inteligentes, modelos computacionais como rede neurais artificiais que procuram

obter as previsdes de incidéncia de radia¢do solar.

Os métodos de redes Neurais Artificiais (RNA) tém sido aplicados para resolver
problemas nas diferentes areas, como engenharia, economia, medicina, campo militar, etc.
também é utilizado para modelagem, identificacdo, otimizacéo, previsdo e controle de sistemas
complexos (MELLIT, 2008).

Floréncio (2016), aplicou redes neurais artificiais para prevenir demanda de pecas de
reposicdo de veiculos automotores, ja Melo (2012) utilizou RNA para desenvolver um método
de estimativa do consumo de energia nas edificacdes comerciais. Por sua vez, Mendes et al.
(2017), utilizaram redes neurais artificiais para a previsdo da radiacdo de energia solar global,
a partir dos dados disponibilizadas pelo Sistema de Organizacdo Nacional de Dados Ambientais
(SONDA), a Rede Neural Artificial utilizada foi do tipo Multilayer Perceptron. Por fim
Fonseca (2015) aplicou redes neurais artificiais para um estudo de iluminacéo natural e

consumo energético de edificacbes ndo residenciais.
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3.4 MODELOS DE PREVISAO

3.4.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes neurais artificiais s&0 modelos computacionais inspirados no sistema nervoso de
seres vivos. Possuem a capacidade de aquisicdo e manutencdo do conhecimento (baseado em
informacdo) e podem ser definidas como um conjunto de unidades de processamento,
caracterizadas por neurénios artificiais, que sdo interligados por um grande nimero de
interconexdes (sinapses artificiais), sendo as mesmas representadas aqui por vetores/matrizes
de pesos sinapticos (SILVA, SPATTI, 2013).

De acordo com Kalogirou e Sencan (2010), as redes neurais sdo compostas por
elementos simples que operam em paralelo. Esses elementos séo inspirados no sistema nervoso
biologico. Como na natureza, a funcéo de rede € determinada em grande parte pelas conexdes
entre os elementos. Uma rede neural pode ser treinada para realizar uma funcéo especifica,
ajustando os valores das conexdes (pesos) entre 0s elementos. As redes neurais geralmente séo
ajustadas ou treinadas para que uma entrada especifica leve a uma saida de destino especifica.

Benghanem et al. (2009) desenvolveram modelos de redes neurais artificiais (RNA)
para estimativa e modelagem da radiacdo solar global diaria. Eles desenvolveram seis modelos
RNAs usando combinacg6es diferentes como entradas: temperatura do ar, umidade relativa,
duracéo do sol e dia do ano.

No entanto, existem varios exemplos de aplicacBes que utilizam redes neurais na
resolucdo de problemas. Por exemplo, as RNAs tém sido usadas em processamento de sinal,
medicina, reconhecimento de padrdes, robotica, controle, previsdo, producdo de fala,
reconhecimento de voz, negdcios, manufatura, sistemas de energia, nos campos de energia
renovavel e energia edlica (CARTA , MATIAS e VELAZQUEZ, 2011).

Estudos relacionados com a aplicacdo de redes neurais na area de energia solar
fotovoltaico foram abordados por Mellit e Kalogirou (2008 e 2011), os quais, apresentam uma
revisdo das principais aplicacOes e varias configuraces de redes neurais, aplicadas para a

previsdo de incidéncia de radiacao solar.
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Para um sistema integrado a edificacdo em Hon Kong, foram realizados estudos para
verificar o desempenho de uma previsdo de radiacéo de curto prazo em tempo real (CHOW et
al., 2012). J& Fiorin et al. (2011) realizaram um comparativo de desempenho de diferentes
algoritmos de treinamento (Levenberg-Marquardt, Resilient Backpropagation, Gradiente
conjugado escalar, Taxa de aprendizagem varidvel e Taxa de aprendizagem variavel com
momento) para a analise do parametro da incidéncia de radiacdo solar para Sdo Martinho da
Serra - RS.

Na India os pesquisadores Yadav e Chandel (2012), utilizaram o método Levenberg-
Marquardt para a predicao de radiacdo solar. Na Grécia Chatziagorakis et al. (2014), também
utilizaram o Levenberg-Marquardt para melhorar a gestdo de energia através da irradiacdo solar
presente. Observou-se que, 0s estudos realizados até 0 momento, que utilizaram métodos e
algoritmos de redes neurais artificiais sdo mais aplicados em rela¢do ao dimensionamento de
inversores em sistemas fotovoltaicos e para a predicao de incidéncia de radiagdo. Nenhum deles
utiliza redes neurais para analisar a geracdo de energia elétrica de um sistema fotovoltaico, esse

sera objetivo deste trabalho.

3.4.2 REDES PERCEPTRON DE MULTICAMADAS

As redes Perceptron de multiplas camadas (PMC) séo caracterizadas pela presenca de
pelo menos uma camada intermediaria (escondida) de neurénios, situada entre a camada de
entrada e a respectiva camada neural de saida. As redes PMC possuem no minimo duas camadas
de neurdnios, os quais estardo distribuidos entre as camadas intermediarias e a camada de saida
(FLAUZIO et al., 2016, p-91).

As redes PMC sdo caracterizadas pelas elevadas possibilidades de aplicacbes em
diversos tipos de problemas relacionados com as mais diferentes areas do conhecimento, sendo
também consideradas uma das arquiteturas mais versateis quanto a aplicabilidade (SILVA,
SPATTI e FLAUZINO, 2016).

Entre essas potenciais areas, destaca-se estas areas:
e Aproximacdo universal de funcdes;
e Reconhecimento de padrdes;
e ldentificacdo e controle de processos;

e Previsdo de séries temporais;
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e Otimizacéao de sistemas.

Conforme observado na Figura 3.1, o fluxo de informag6es na estrutura da rede se inicia
na camada de entrada, percorre em seguida as camadas intermediarias, sendo entdo finalizado
na camada neural de saida. Observa-se ainda que na rede PMC convencional inexiste qualquer
tipo de realimentacdo de valores produzidos pela camada neural de saidas ou pelas préprias
camadas neurais intermediarias.

Figura 2: llustracéo de rede Perceptron multicamadas
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Fonte: (FLAUZINO, SILVA e SPATTI e, 2016)

3.4.3 PRINCIPIO DE FUNCIONAMENTO DO PERCEPTRON DE MULTICAMADAS

De acordo com figura ilustrada na Figura 2, percebe-se que cada uma das entradas da
rede, representa os sinais advindos de determinada aplicacdo, sera propagada uma a uma em
direcdo a camada neural de saida do PMC. Portanto, saidas dos neurénios da primeira camada
neural de saida serdo as proprias entradas daqueles neurdnios pertencentes a segunda camada
neural escondida. Para a situacdo da rede ilustrada, as saidas dos neurdnios da segunda camada
neural escondida seréo as respectivas entradas dos neurénios pertencentes a sua camada neural
de saida (DA SILVA, SPATTI, & FLAUZINO, p. 93).

Entretanto, o perceptron multicamadas é uma rede neural alimentada por trés camada:
camada de entrada que tem funcdo de receber informac6es externa como por exemplo dados de
temperatura; camada intermediarias ou camadas ocultas cuja funcdo extrair comportamento a

partir dos dados utilizados na entrada e a camada de saida cuja funcéo é dar respostas ao modelo.
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3.4.4 PROCESSO DE TREINAMENTO DO PERCEPTRON MULTICAMADAS

O processo de treinamento de redes neurais artificiais de perceptron de multicamadas
utiliza algoritmo backpropagation conhecido também como regra Delta generalizada, o
algoritmo tem duas fases definidas: a propagacéao cuja funcdo de verificar o erro e caso o erro
for muito grande usa a segunda fase que € retropropagacéao que tem funcéo de ajustar o erro. A
Figura 3.2 apresenta a constituicdo de duas camadas escondidas, composta de n sinais em sua
camada de entrada, tendo nl neurdnio na primeira camada neural escondida, n2 neurénios na
segunda camada neural escondida e n3 sinais associados a camada neural de saida (DA SILVA,
SPATTI, & FLAUZINO, 2016, pp. 94-95)

Figura 3: llustracdo das duas fases de treinamento da rede Prceptron de Multicamadas

¢ Camada neural
de saida
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A

~<—— Fase backward
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escondida escondida

Fonte: (FLAUZINO, SILVA e SPATTI, 2016)

A primeira fase a ser aplicada ¢ denominada de “propagagdo adiante” (forward), nessa
os sinais {x1, X2, ..., xn} de uma amostra do conjunto de treinamento sdo inseridos nas entradas
da rede e sdo propagados camada a camada até a producédo das respectivas saidas. Portanto, a
aplicacdo dessa fase visa tdo somente obter as respostas da rede, levando-se em consideragédo
apenas valores atuais de pesos sinapticos e limiares de seus neurbnios, 0s quais permanecerao
inalterados durante cada execugdo (DA SILVA, SPATTI, & FLAUZINO, pp. 95-96).
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Conforme Araujo, Neto e Filho, (2018), propriedade primordial de uma rede neural é a
sua habilidade de aprender a partir do ambiente e melhorar seu desempenho atraves da
aprendizagem. No entanto, aprendizagem da rede neural artificial consiste na alteracéo de todos
0s pesos sinapticos e limiares existentes, a partir da experiéncia conhecida sobre o fendmeno
estudado e esta experiéncia é representada por um conjunto de dados contendo as entradas e
saidas conhecidas para o problema a ser modelado, chamado de conjunto de treinamento.
Portanto, processo de treinamento de uma rede neural tem como finalidade de alterar o vetor de

pesos sinapticos de forma que o erro seja minimo.
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4. METODOLOGIA

Neste capitulo, os procedimentos metodoldgicos sdo destinados na projecdo de energia
elétrica em regides da Guiné-Bissau pelo Weather Spark. Os procedimentos serdo detalhados
ao decorrer do presente trabalho:

a) Coleta e processamento de dados;
b) Definicdo e estruturacdo da RNA;
c) Treinamento do modelo.

4.1 COLETA E PROCESSAMENTO DOS DADOS

O sistema fotovoltaico na Guiné-Bissau ainda € muito inicial, até agora ndo tem noticia
de um registro significativo de energia gerada pelo sistema. Diante disso, optou-se por
estruturar uma RNA de Perceptron de Multicamadas, a partir dos dados coletados de energia
no Weather Spark (WeatherSpark.com € um site confiavel que fornece relatérios detalhados do
clima tipico de 150.165 localidades distribuidas por todo 0 mundo, wheather Spark, 2020 ), nos
primeiros quatro meses de 2019 no setor de Catid, regido de Tombali na Guiné-Bissau, tomando
como referéncia as energia maxima no periodo do dia, objetivando-se, portanto, a previsao para
geracdo de energia elétrica nos primeiros 15 dias de més de maio de 2019 de acordo com
intervalos pré-definidos.

Na figura 4, apresenta-se a energia solar de ondas curtas incidente que chega a superficie
do solo ao longo de uma area ampla do setor de Cati6 nomeadamente na regido de Tombali na
Guiné-Bissau, levando em conta &s variacdes sazonais de duracdo do dia, de elevacdo do sol
acima do horizonte, de absorcdo de nuvens e outros elementos atmosféricos. A radiacdo de
ondas curtas inclui a luz visivel e a radiacdo ultravioleta.

A energia solar de ondas curtas incidente por metro quadrado é de 0,77 quilowatt por
volta das 13:15h. Por outro lado, o valor correspondente em 9 de abril, o dia mais radiante do
ano, é de 0,97 quilowatt (Kw) por volta das 12:15h. O valor correspondente em 3 de outubro,

o dia mais escuro do ano, € de 0,58 quilowatt por volta das 11:45h.
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Figura 4: Energia solar de ondas curtas em 1 de janeiro
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Fonte: Weather Spark, 2020

4.2 DEFINICAO E ESTRUTURACAO DA RNA

A rede proposta neste trabalho é do tipo perceptron multicamadas (PMC) de arquitetura
feedforward, processo de aprendizagem caracterizado pelo algoritmo backpropagation e com
arranjo topoldgico originario do modelo ndo linear autorregressivo e a demanda prevista, que é
caracterizada pela saida da rede, é avaliada em termos do Erro Quadratico Médio (EQM). Ainda
em termos de topologia, adotou-se sendo 60 observacdes a ordem do preditor, ou seja, serdo
dez varidveis normalizadas de entrada (amostras passadas) necessarias para prever um
horizonte de 15 dias a frente. Os parametros complementares da implementacdo da RNA, estdo

descritos na Tabela 3.
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Tabela 3: parametros complementares da RNA

Parametros Descrigédo/ Valores
Funcéo de ativacdo Funcdo sigmoide
Taxa de aprendizagem 0,1
N° de camadas ocultas 2
N° de neurdnios na primeira camada oculta 5
N° de neurdnios na Segunda camada oculta 4
N° de neurdnios na camada de saida 1
Inclusdo de bias a rede Sim
Critério de parada Analise do EQM

O algoritmo de Rede Neural Artificial (RNA) Foi desenvolvido utilizando-se o
programa Matlab R2018a, uma plataforma computacional. No entanto, a construcdo da matriz
de pesos da RNA, foi gerada aleatoriamente, a partir da distribuicdo uniforme e a atualizagéo
dos pesos, para cada época de treinamento, segue-se pela regra de retropropagacéo (algoritmo
backpropagation) (GUIMARAES; SANTANA, 2020).

4.3 TREINAMENTO DO MODELO

Normalmente, os dados originalmente coletados sdo normalizados e particionados em
trés subconjuntos, porcentagens pré-definidas pelo projetista, para atuarem na fases de
treinamento, validacdo e teste da rede (BOSCARIOLI, PERES & SILVA, 2016).

Entretanto, na fase de treinamento a rede é alimentada utilizando-se em torno de 70%
do total de amostras do conjunto de dados, nesse contexto, 0s pesos de conexdes serdo ajustados
até que ataxa do erro for suficientemente pequena, ou seja menor que um erro admissivel, assim
0 processo de treinamento € interrompido quando a rede apresenta uma boa resposta. Na fase
da validacao na qual é destinada para o desempenho da rede, ha um segundo treinamento, porém

com um conjunto menos denso, no caso de propor¢do de 15%. Apos a rede passar pelas fase de
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treinamento e validacdo dos dados que ndo foram previamente utilizados (15% do total) s&o
inseridos a rede, com a matriz de pesos obtida na fase de treinamento, para confirmar a
capacidade de generalizagdo da rede. Caso seja verificado, em cada fase a eficiéncia da rede
quanto a sua capacidade de generalizagcdo, o modelo integrado ao sistema computacional da
aplicacdo (LIMA, PINHEIRO & SANTOS, 2014).

Portanto, a escolha de porcentagens nao sdo fixas, pois dependera de quantidades de
dados disponiveis. Diante disso, com série de dados obtidos pelo Weather Spark na Guiné-
Bissau, ficaria muito benéfico e vidvel para prevenir a geracdao de energia elétrica através de
um sistema fotovoltaico, por isso, optou-se por implementar uma RNA para executar apenas a

fase de treinamento, analisando o desempenho mediante o critério do EQM.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Como comentado anteriormente, 0 modelo de rede proposta tem por objetivo
predizer a gerag@o de energia, com horizonte dos 15 primeiros dias de observacoes, referente
ao més de maio de 2019 no setor de Cati6 nomeadamente na regido de Tombali na Guiné-
Bissau a partir dos dados de energia dos meses anteriores, janeiro a abril na mesma cidade do
pais, cujas medi¢cOes foram realizadas em torno do horario de meio dia.

. Ademais, utilizou-se o erro quadratico médio (EQM) como critério de comparacéo dos
dados de saida da rede em relacédo as amostras da série histdrica, referentes aos meses de janeiro
a abril, cujo potencial energético é favoravel para instalacdo de sitios solares.

A Figura 4 apresenta o comportamento da curva do EQM em termos do nimero de
épocas de treinamento, ou seja, em termos da quantidade de vezes que as amostras do conjunto

de treinamento s&o inseridas a rede para ajustar a matriz de pesos.
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Figura 5: comportamento do EQM
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Fonte: Autor, 2020
Observa-se um acentuado decrescimento da curva a medida que 0s nimeros de épocas
sdo incrementados, estabilizando-se num EQM praticamente nulo, sinalizando que os valores

gerados na saida da rede sdo muito préximos dos valores desejados e, tal afirmacéo é

confirmada na Figura 5, a qual ilustra o resultado do treinamento da rede.

Figura 6: resultado do treinamento da rede
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O treinamento da RNA evidencia 0 qudo proximos sdo os valores reais e simulados de
demanda média para os dias observados entre 0s meses de janeiro a abril de 2019. Além disso,
tal processo de aprendizagem permite observar o comportamento temporal da série historica, a
partir dos parametros escolhidos para a execucdo da rede neural autorregressiva.

Na sequéncia, a Figura 6 ilustra o resultado num horizonte de previsao de 15 passos a
frente que corresponde ao periodo do dia 8 a 22 de maio de 2019. Importante comentar que a
base de dados utilizados neste trabalho ndo disponibilizou observagdes de demanda de energia
dos sete primeiros dias de todos os meses de 2019. Portanto, as analises iniciam-se a partir do
dia 8.

Figura 7: Previsdo de energia média para o periodo de observacéo
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Como esperado, a curva de demanda media segue um comportamento decrescente ao
longo dos primeiros dias de observacdo do més de maio de 2019. Tal afirmagdo também é
justificada pelas séries historicas, as quais preveem entre 15 de maio até inicio de outubro, ha
uma diminuicdo significativa de incidéncia de irradiacdo solar da regido de Tombali no setor
de Catid, isto é devido a estacdo chuvosa que comeca no més de maio e termina no final de
outubro.

Por fim, como base de dados possui amostras apenas do ano de 2019, os resultados de
previsdo podem ndo ser tdo precisos devido poucos dados disponibilizados, porém sao
suficientes para estimar o comportamento futuro do sistema em questdao. Além disso, o modelo
proposto é ajustavel para a insercdo de uma maior série historica, dessa forma, podera ser
utilizado como simulador computacional de previsdo de demanda de energia elétrica para

qualquer regido de Guiné Bissau.
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5. CONCLUSAO

O presente trabalho resumiu-se em desenvolver uma metodologia de projecdo de
geracdo de energia elétrica, para o horizonte dos primeiros 15 dias do més de maio de 2019,
dado uma base de dados com as medi¢Oes de geracdo de energia dos quatro primeiros meses do
mesmo, tendo como objeto a regido de Tombali no sector de Catié na Guiné-Bissau. Diante da
base de dados disponiveis no repositério Wheather Spark referentes as medi¢des de janeiro a
abril, periodo no qual ha maior incidéncia solar na regido, implementou-se, com sucesso, uma
rede neural artificial do tipo ndo linear autorregressiva, garantindo assim, que amostras
anteriores refletissem o comportamento temporal da série historica.

Como esperado, 0 modelo proposto previu, satisfatoriamente a demanda de energia solar
para 0s 15 primeiros dias do més de maio de 2019, cuja validacdo do modelo foi garantida
excelentes resultados no processo de aprendizagem e pela obtengcdo de um EQM praticamente
nulo, mesmo para uma pequena quantidade de amostras.

Por fim, como perspectiva de estudo futuro, pretende-se prever, para os meses de 2020,
a geracdo de energia elétrica de sistemas com potencial solar para outras regides na Guine-
Bissau, utilizando-se, basicamente, 0 mesmo modelo computacional, porém com uma maior

série historica.
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