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RESUMO

A energia solar é uma alternativa promissora para atender as crescentes demandas ener-
géticas do mundo. Um sistema fotovoltaico que possui tecnologia de armazenamento de
dados de medigao de carga elétrica (como poténcia, corrente e tensao), permite a criagdo
de metodologias para monitorar e prever seu funcionamento, de modo a reduzir a perda
de energia e o custo de manutencao. Neste trabalho, uma técnica utilizando um modelo
hibrido de rede ncural convolucional de grafos ¢ redes neurais recorrentes é proposta com o
objetivo de prever a poténcia gerada de um sistema fotovoltaico. Além disso, um modelo de
classificacao utilizando redes neurais multicamadas foi avaliado para deteccao de falha do
sistema com base na avaliagdo do sistema de monitoramento da usina. O ajuste do modelo
hibrido considerando a estrutura temporal e topolégica dos dados foi realizado e compa-
rado com modelos de estudos anteriores. O modelo desenvolvido apresentou um resultado
96% melhor que outros modelos usados para comparacao, mostrando que considerar a
estrutura temporal e topoldgica do sistema é muito relevante na analise de desempenho. O
desempenho do modelo classificador foi andlogo ao desempenho do modelo hibrido, porém
a ordem cronoldgica e a informagao topoldgica dos dados foi desconsiderada na construgao

do modelo classificador.

Palavras-chaves: Sistemas Fotovoltaicos. Previsoes. Grafos. Convolugao. Rede Neural.

Classificacao.






ABSTRACT

Solar energy is a promising alternative to meet the world’s growing energy demands. A
photovoltaic system that has data storage technology allows the creation of a methodology
for monitoring its operation, in order to reduce energy losses and maintenance costs. In
this study, a technique is proposed using a hybrid model of graph convolutional neural
network and recurrent neural networks with the objective to forecast the generated power
of system. The model adjustment was performed and compared with models from previous
studies. The developed one presented a result about 96% better than the other models,
showing that considering the temporal and topological structure of the system is very

relevant in the performance analysis.

Keywords: Photovoltaic System. Forecasting. Graph. Convolutional. Neural Netowork.

Classification.
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1 INTRODUCAO

O crescimento da demanda de energia elétrica ao redor do mundo tem intensificado
o uso de fontes de energia renovaveis, considerando a preocupagdo com o esgotamento dos
recursos utilizados por fontes de energia nao renovaveis, também conhecidas como fontes
de energia convencionais. A utilizagdo do vento (energia edlica), da dgua (energia hidrica)
e do sol (energia solar), como fontes de energia, sdo exemplos comumente conhecidos de
geradores de energia sustentavel. O sistema de energia solar, entre os geradores de energia
limpa, é o sistema mais vantajoso em termos de facilidade de utilizacdo levando em conta
que a radiacao solar nao necessita de uma estrutura complexa para ser utilizada, podendo
ser implantado no &mbito doméstico e no &mbito industrial (ABDULMAWJOOD; REFAAT;
MORSI, 2018). Um sistema de painéis fotovoltaicos, termo técnico empregado ao sistema
de energia solar, consiste em um equipamento composto de materiais semicondutores,

capaz de transformar a radiacdo solar em energia elétrica (RENOVAVEIS, 2019).

Os sistemas de painéis fotovoltaicos podem ser categorizados em dois grupos, de
acordo com o tipo de conexao realizada para controle da eletricidade gerada: os sistemas
on-grid e os sistemas off-grid. Os sistemas off-grid possuem uma estrutura mais simples
que os sistemas on-grid, atuando desconectados da rede elétrica publica, sendo sua energia,
utilizada para alimentar sistemas de armazenamentos, como baterias. Sob outra perspectiva,
0s sistemas on-grid possuem uma composicao mais robusta, operando conectados a rede
elétrica publica, permitindo a aquisicao de créditos caso a energia produzida seja maior do
que a capacidade de consumo do imével em um periodo determinado (BRASIL, 2021).
A complexidade do sistema de painéis fotovoltaicos on-grid permite a transmissao de
altos niveis de tensao, demandando um processo rigoroso de monitoramento das condigoes
gerais do sistema, visto que anomalias geram riscos de danificagdo na construgao base de
sustentagao dos painéis (DHERE; SHIRADKAR, 2012).

O projeto de implementacao de sistemas de painéis fotovoltaicos estd sendo moder-
nizado, com a inser¢ao de sensores nas placas fotovoltaicas capazes de medir atributos do
sistema em tempo real e alimentar um banco de dados composto por grandes quantidades
de dados histoéricos. A criacdo de uma metodologia computacional capaz de verificar se o
sistema de energia solar estd funcionando de forma regular é de grande utilidade nesse
cenario, visto que o monitoramento realizado por técnicos especializados pode ser subjetivo

e custoso.
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1.1 Justificativa

O uso de sistemas de painéis fotovoltaicos é uma alternativa promissora para
atender as futuras demandas de energia elétrica do mundo, considerando que seu principal
recurso, a radiacao solar, nao necessita de grandes mudancas no ambiente para ser
utilizado, contribuindo para a prote¢do do meio ambiente de uma forma geral. Além disso,
o fato desses geradores possuirem a possibilidade de serem implementados no ambito
doméstico, distribuindo o excedente de energia gerado pelo sistema em troca de créditos na
concessionaria elétrica local, pode ser um grande aliado para aumentar a renda nacional da
populagdo de um pais através da economia no gasto mensal da conta de luz (INTELBRAS,
2021).

Os sistemas fotovoltaicos sdo compostos por componentes conectados em série
e paralelo, e cada uma das conexoes elétricas possui uma empregabilidade distinta na
geracao de energia. O acoplamento em série é realizado para aumentar a tensao gerada, e
o acoplamento em paralelo para aumentar a corrente. As conexoes elétricas sdo necessarias
para gerar uma quantidade de poténcia a um nivel utilizavel, devido ao fato que o menor
componente do sistema, a célula, sozinha gera uma quantidade minima de poténcia. As
células conectadas em série formam os modulos do sistema, a conexao em série dos modulos
dao origem as strings e as strings conectadas em paralelo formam o arranjo fotovoltaico,

alcangando assim a tensdo e corrente final desejada (SINGH, 2013).

A maioria dos sistemas possuem inversores de frequéncia responsaveis pela conversao
da corrente continua do sistema em corrente alternada, e pelo registro de informagoes
de tensao, corrente e poténcia das strings. No entanto, ha sistemas mais modernos que
possuem rastreador de maxima poténcia a nivel de modulo, capazes de registrar as medidas
elétricas de forma mais detalhada, médulo a médulo (SOLAREDGE, 2021). Essa tecnologia
permite o acompanhamento mais preciso do comportamento do sistema, tendo sido pouco

explorada na literatura.

O sistema fotovoltaico dicutido nesse estudo foi construido utilizando os rastreadores
de maxima poténcia a nivel de médulo, conhecidos como otimizadores de poténcia (SO-
LAREDGE, 2021). O projeto do sistema foi desenvolvido e implementado pensando em

explorar as vantagens dessa tecnologia.

As metodologias tradicionais de monitoramento de desempenho em sistemas de
painéis fotovoltaicos utilizam o grafico da curva tensao-corrente como principal ferramenta
de andlise, sendo necessario um profissional competente da area para averiguar as conclusoes
pertinentes (PEIL; HAO, 2019). Estudos buscando maneiras de aprimorar o processo
de monitoramento sugeriram a utilizagao do aprendizado profundo de maquina para
realizar esta tarefa. Os resultados dos estudos desenvolvidos se mostraram satisfatorios,

considerando que os niveis de acurécia apresentaram valores maiores que 80%, contudo
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restricoes na estrutura dos métodos explorados tornam a implementagao dos modelos em
um sistema real complexa (SILVA, 2020; ZHAO; LEHMAN; BALL, 2013; FAN et al.,
2020a).

1.2 Estado da Arte

O monitoramento do sistema fotovoltaico é de grande importancia para a redugao
de perda de energia e custo de manutencao. Apesar de existirem varias propostas mais
recentes de técnicas de monitoramento, o processo mais comum utilizado consiste no
registro das informacoes de poténcia, corrente e tensao dos componentes do sistema,
conhecidos como médulos, que sao dispostas de forma gréafica para analise (MEYER; DYK,
2004). Além disso, a andlise visual da estrutura do sistema também ¢ utilizada como forma,
de monitoramento. Esses métodos sao eficazes para detectar alteracoes fisicas na estrutura
do sistema e intercorréncias ambientais, que influenciam de forma negativa a captacao de
energia, mas sao ineficientes na detec¢ao de anomalias elétricas que possam desencadear

uma falha irreversivel no sistema (ALAM et al., 2015).

Os sistemas mais modernos de painéis fotovoltaicos sdo construidos utilizando
um sistema de armazenamento de dados, capaz de guardar uma grande quantidade de
dados histéricos. Estudos de modelos utilizando técnicas estatisticas e de aprendizagem
de maquina surgem como alternativa para criacao de um programa de monitoramento
automatizado, de forma a aproveitar essa tecnologia. Modelos de previsao de séries
temporais, utilizando abordagem estatistica e aprendizado de méaquina, foram explorados,

considerando o beneficio de conseguir detectar as anomalias antes de se tornarem de fato
uma falha ou detectar o principio da falha (SHARADGA; HAJIMIRZA; BALOG, 2020).

A modelagem de grafos é utilizada para representar matematicamente relagoes
entre objetos de um mesmo conjunto. Os grafos podem ser utilizados como extratores
de caracteristicas similares em um banco de dados de imagem, para auxiliar na deteccao
de irregularidades em superficies (WANG et al., 2022), assim como para representar
estruturas fisicas ou légicas de um sistema fotovoltaico (FAN et al., 2020b), funcionando
de mancira similar ao processamento de imagens, sendo capaz de abranger um nimero
maior de possiveis comportamentos atipicos dessa maneira. Utilizar grafos para representar
estruturas relacionais em modelos de previsao de séries temporais tem se mostrado bastante
eficaz em algumas areas de estudo como, por exemplo, o estudo da previsao de trafego
de carros considerando a disposicao das rodovias (YU; YIN; ZHU, 2017), que utiliza um
modelo de rede neural espaco-temporal de grafo para prever a quantidade média de carros
que passa em determinada rodovia, em determinado intervalo de tempo. O problema de
previsao de poténcia de um sistema de painéis fotovoltaicos é semelhante ao explorado no
estudo de previsao de trafego de carros (YU; YIN; ZHU, 2017), adaptando os métodos
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propostos a um conjunto de dados de poténcia (VIDIGAL et al., 2022). O estudo utilizando
os dados de poténcia de um sistema fotovoltaico foi promissor, visto que o modelo de rede
neural espaco-temporal apresentou um resultado trés vezes melhor que o resultado do
modelo estatistico de séries temporais, considerando as medidas de desempenho definidas

para comparacao.

Uma outra abordagem avaliada para implementacao em um programa de monitora-
mento automatizado de sistemas fotovoltaicos é a aplicacao de modelos de classificagao. A
andlise da curva caracteristica tensdo-corrente (curva caracteristica 1-V) foi proposta para
identificar padroes de comportamento da energia gerada no sistema de painéis fotovoltaicos,
utilizando a comparac¢ao do comportamento da curva I-V do sistema em funcionamento
normal e funcionando em condigoes instaveis (ALI et al., 2017). A metodologia, apesar de
comegar a incluir em sua solug¢ao uma analise do fluxo da energia gerada pelo sistema,
depende de uma anélise gréafica critica de um técnico especializado, visto que os valores
ideais para cada cendrio (funcionamento normal, funcionamento irregular) foram gerados
por simulac¢ao, nao levando em consideragao possiveis fatores externos que podem alterar

essas medidas.

Modelos de classificaciao de aprendizado de maquina supervisionado (BASNET;
CHUN; BANG, 2020; SILVA, 2020) e semi-supervisionado (FAN et al., 2020b) foram
explorados considerando algumas falhas elétricas e fisicas do sistema, como circuito aberto,
degradacao dos médulos, entre outras. Os resultados foram satisfatorios para classificacdo,
contudo os métodos desenvolvidos nao consideram a dependéncia temporal dos dados e
cada modelo tratou de um ntimero pequeno de anomalias possiveis dentro do sistema. Além
disso, o armazenamento de dados em um dos estudos foi realizado de forma totalmente
controlada, considerando uma taxa de amostragem impraticavel de ser realizada em tempo

real durante o funcionamento do sistema (SILVA, 2020).

A vantagem dos modelos de previsao em relacao aos modelos de classificacdo é a
possibilidade de identificar o momento em que o comportamento das métricas de avaliacao
foi alterado e, definido um limite de variacdo, se a alteracao indica um mau funcionamento
do sistema, sendo a desvantagem a nao identificacdo da falha que esta impactando o
sistema. O problema de identificagdo da falha pode ser resolvido através de um estudo para
categorizar os dados de série temporal do modelo. Os modelos preditores apresentaram
resultados satisfatorios de desempenho. No entanto, apesar de ser possivel identificar
o momento de intercorréncia do sistema utilizando modelos de previsdao, os modelos

construidos nao possibilitam a localizagdo do erro (identificacio do médulo problemaético).
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1.3 Objetivos

O objetivo principal do trabalho é gerar um modelo computacional capaz de
prever a poténcia gerada pelo sistema fotovoltaico, em um determinado momento do dia,
utilizando aprendizado profundo de maquina aplicando teoria de grafos como método de

pré-processamento dos dados.

Alcancar o objetivo principal consiste em executar os seguintes objetivos especificos:

e Definir a modelagem de grafo adequada para o conjunto de dados

Andlisar de forma descritiva os dados

e Definir e construir o modelo de rede neural

o Comparar o modelo gerado com outros modelos existentes na literatura

1.4 Método de Desenvolvimento do Trabalho

A exploracao de modelos de previsao utilizando grafos para monitorar o funcio-
namento de um sistema fotovoltaico ainda é pouco discutida. O presente estudo utiliza
a arquitetura de uma rede neural que aprende com os dados da topologia logica de um
sistema fotovoltaico e séries temporais de mudancas histéricas de poténcia da rede para
prever a poténcia de um determinado médulo em um momento futuro. Um modelo hibrido
de convolucao de grafos e redes neurais recorrentes long short term memory (LSTM) e
um modelo de redes neurais recorrentes LSTM foram aplicados a um conjunto de dados
de poténcia de uma rede fotovoltaica, com o objetivo de realizar uma comparagao e
definir os beneficios da aplicacao da teoria de grafos no problema. Além disso, o conjunto
de dados utilizado é o mesmo conjunto do estudo desenvolvido utilizando redes neurais
espago-temporal (VIDIGAL et al., 2022), tornando possivel a comparagdo dos resultados
de ambos os estudos. As comparacoes sao realizadas utilizando métricas de desempenho

baseadas nos erros de cada modelo.

Considerando a desvantagem do modelo de previsdo, um modelo de classificagao
comecgou a ser desenvolvido e a versao inicial é apresentada no estudo. O projeto final,
que necessita de mais experimentacao, é descobrir um modelo 6timo capaz de prever e

classificar uma falha em um sistema fotovoltaico.

O trabalho foi dividido em trés partes: referencial teérico, metodologia experi-
mental, andlises e resultados. A revisao bibliografica contém um resumo da literatura de
pesquisas especificas sobre funcionamento de um sistema de painéis fotovoltaicos, séries
temporais e modelos estatisticos, teoria de grafos e inteligéncia artificial. Na etapa de

metodologia experimental sao apresentados o conjunto de dados, tecnologias utilizadas no
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desenvolvimento dos modelos, métricas para modelagem e avaliacao do desempenho dos
modelos, e todo escopo do experimento. O encerramento do estudo é realizado na etapa
de resultados, que consiste na exposicao das principais solugoes, resultados do modelo
de previsao e do modelo de classificacdo, andlises dos resultados, consideracoes finais e

trabalhos futuros.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Essa parte do trabalho apresentara o referencial teérico utilizado no desenvolvimento
do estudo e a descrigdo formal dos métodos utilizados. O objetivo é fornecer ao leitor uma

base minima de conhecimento das metodologias aplicadas no estudo.

A Secao 2.1 apresenta alguns conceitos para o entendimento do funcionamento
de um sistema de painéis fotovoltaicos. A teoria de grafos e sua aplicacdo na analise dos
dados é apresentada na Secao 2.2. A contextualizacao sobre dados do tipo série temporal é
apresentada na Secao 2.3. O modelo estatistico e os métodos de aprendizagem profunda de
maquina utilizados para manipulacao e analise dos dados sdo apresentados nas Se¢oes 2.4

e 2.5, respectivamente.

2.1 Sistemas Fotovoltaicos

O efeito fotovoltaico consiste na conversao direta da luz solar em energia elétrica,
através de um fenomeno fisico capaz de gerar uma diferenca de potencial, ou uma tensao
elétrica, sobre uma célula formada por um sanduiche de materiais semicondutores (BER-
TICELLI et al., 2017). A célula conectada a dois eletrodos permite que seja gerada uma
tensao elétrica, ou uma corrente elétrica caso exista um caminho elétrico entre eles, como

ilustrado na Figura 1.

Luz

N Movimento de Elétrons

Diferenca

de Potencial

Sanduiche de Matenal Semicondutor

[s] [+]
& ©
Efeito |
Fotovoltaico
) = .
@
- e

Fonte: (BERTICELLI et al., 2017).
Nota: Adaptado pelo autor

Figura 1 — Efeito Fotovoltaico
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O material semicondutor mais utilizado na fabricacao das células fotovoltaicas
¢é o silicio, em razdo de sua matéria prima, o quartzo, ser barata e abundante. Ha4 um
grande niumero de tecnologias bem desenvolvidas para a fabricagdao da célula, sendo as

mais encontradas no mercado a do silicio monocristalino e a do silicio policristalino.

O silicio monocristalino é produzido através do aquecimento, em altas temperaturas,
de blocos de silicio ultrapuro em um processo de formacao de cristal conhecido como
método de Czochralski, resultando em um lingote de silicio monocristalino homogéneo, como
exibido na Figura 2a. O lingote é serrado e fatiado para produzir wafers, que sao discos
finos de silicio puro. Os wafers sao submetidos a processos quimicos nos quais recebem
impurezas em ambas as faces, formando as camadas de silicio P e N que constituem a base
para o funcionamento da célula fotovoltaica. As células de silicio monocristalino sao as
mais eficientes, mas tem o custo de producao mais elevado comparado aos outros tipos de
células. O silicio policristalino tem processo de fabricagao similar ao silicio monocristalino,
sendo formado por um aglomerado de pequenos cristais, com tamanho e orientagoes
diferentes, resultando em um lingote de silicio policristalino heterogéneo, como apresentado
na Figura 2b. As células de silicio policristalino sao inferiores, em termos de eficiéncia,
as células de silicio monocristalino, entretanto seu custo de fabricagao é mais acessivel,
compensando no preco a diferenga de eficiéncia (BERTICELLI et al., 2017).

y;
[’

/
7

&
— (’ 0
« : >--
@
Fonte: (CHAN, 2021). Fonte: (PLANAS, 2018).
(a) Silicio Monocristalino (b) Silicio Policristalino

Figura 2 — Lingotes de Silicio

Uma tnica célula de silicio gera uma tensao pequena, em torno de 0,5V a 0,9V, ¢
sua corrente gerada é proporcional a area, visto que a corrente elétrica depende diretamente
da luz recebida pela célula, com valores de densidade de corrente entre 16 a 42mA/cm?,
podendo gerar 4,5W a 8, 1W em uma &area de dimensdo 15 x 15e¢m (SILVA, 2020).
Considerando que a poténcia gerada por uma tUnica célula é pequena, comparada a outros
equipamentos elétricos, é necessario utilizar um ntmero suficiente de células para gerar
uma quantidade de poténcia a um nivel utilizavel. O agrupamento de células pode ser
realizado de duas formas, com conexoes elétricas realizadas em série e paralelo. A conexao

em série é realizada para aumentar a tensao gerada, e a conexao em paralelo para aumentar
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a corrente.

Um moédulo fotovoltaico, também conhecido como painel ou placa, é o primeiro
nivel de agrupamento das células. Os mddulos sao compostos por dezenas de células
conectadas em série e encapsuladas. Os modulos solares conectados em série constituem
o segundo nivel de agrupamento do sistema, esse agrupamento é conhecido como string,
sendo a tensao final desejada alcancada nesse estagio do sistema. O terceiro e ultimo
agrupamento é realizado conectando as strings em paralelo para obter o nivel de corrente
desejado, formando o arranjo fotovoltaico com a capacidade de poténcia requerida (SINGH,

2013). A Figura 3 apresenta os componentes de um sistema fotovoltaico.

Diodos de Rede da ‘%_ I’lﬁb,
Blagysto Concessiondria { | . |

50 5.8
fy
L A
5 [Ke N 1
{)\.Célula A WA
Solar t
ccC
. CA
—» Modulo
Otimizador | Inversor 1%
de Poténcia
Arranjo Carga CA

Fonte: (SILVA, 2020).
Nota: Adaptado pelo autor

Figura 3 — Componentes do Sistema Fotovoltaico.

Além do arranjo fotovoltaico, responsavel por converter a energia solar em energia
elétrica, um sistema fotovoltaico possui outros componentes importantes, sendo eles os
diodos de bloqueio, o otimizador de poténcia e o inversor interativo. Os diodos de bloqueio
tem a funcdo de evitar que a corrente flua em sentido contrario em peridos de baixa
irradiacao solar, considerando que em condi¢oes normais a corrente elétrica flui sempre no
mesmo sentido, comportamento caracteristico de uma corrente continua. Os otimizadores
de poténcia sao dispositivos projetados tomando como base a tecnologia module level
power electronics (MLPE), que permite a divisao da produgao e monitoramento de energia
modulo a médulo, sendo instalados a cada grupo de dois médulos fotovoltaicos, tendo
como principio basico de funcionamento o rastreamento do ponto de méaxima poténcia, do
inglés mazimum power point tracking (MPPT), que realiza o monitoramento continuo dos

parametros elétricos do modulo, otimizando a energia e buscando a melhor poténcia para
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o funcionamento da placa solar, evitando assim a perda de poténcia de toda a string caso
haja a perda de poténcia em um determinado médulo (SOLAREDGE, 2020). O inversor
interativo é um equipamento eletronico que converte a corrente continua em corrente

alternada.

2.2 Teoria de Grafos

A teoria de grafos é uma area da matematica utilizada para modelar relagoes
entre objetos de determinado conjunto. Tem aplicacao em diversas dreas como enge-
nharia, logistica, sociologia, entre muitas outras (BENJAMIN; CHARTRAND; ZHANG,
2015). Algumas definigdes importantes para entendimento dos resultados deste estudo sao
apresentadas nesta secao (BONDY; MURTY et al., 1976).

Definicao 1 (Grafo). A estrutura de grafo é definida como G = (V,E), onde V € o
conjunto de nos/vértices, e E o conjunto de arestas, sendo uma aresta definida como um
subconjunto de dois vértices e;; = {v;,v;} com v;,v; € V. A identificacio da vizinhanga de

um né € facilmente realizada, sendo definida como N(v) = {u € v|{u,v} € E}.

A modelagem de grafos é utilizada para descrever objetos e suas relagoes, con-
sequentemente, cada vértice e cada aresta do grafo tem um significado, sendo possivel
indentificar e rotular cada componente (NETTO; JURKIEWICZ, 2017). Na representacao
de grafos os vértices sao definidos como adjacentes quando ha uma aresta entre eles,
enquanto que uma aresta ¢ incidente aos vértices que ela conecta, e sao consideradas

adjacentes quando incidem em um mesmo vértice.

Definicao 2 (Grau) O grau de um vértice v, denotado por grau(v), é a quantidade de

arestas que nele incidem.

As partes de um grafo que originam outros grafos, formalmente, sdo denominadas
subgrafos. Por defini¢do, o conjunto de vértices de um subgrafo H de G = (V| E) esta
contido no de G e seu conjunto de arestas também estd contido no de G (BONDY; MURTY
et al., 1976).

Definicao 3 (Subgrafo) Seja H = (Vy, Fy) e G = (Vg, Eg), o grafo H é considerado um
subgrafo do grafo G quando Vg C Vg e Ey C Eq. A Figura 4b apresenta um subgrafo H
do grafo G exibido na Figura 4a.



2.2. Teoria de Grafos 11

E%é “Médulo ™

2.3.01

\/

o =
i
—

Vod Mal
(2o 2303
Fonte: Autor. Fonte: Autor.
(a) Grafo G (b) Subgrafo H de G

Figura 4 — Subgrafo

Definicao 4 (Grafo Direcionado). Um grafo G = (V, E) € dito direcionado quando o
conjunto E de arestas € definido por pares {v;,v;} € E de vértices ordenados, ou seja,
{vi,v;} # {vj,v;}. A relagiao de interesse é indicada graficamente por uma seta, como
apresentado na Figura 5a. Consequentemente, um grafo € dito nao direcionado quando o
conjunto E de arestas € definido por pares {v;,v;} € E de vértices nio ordenados, sendo

{vi,v;} ={v;,v;}, como apresentado na Figura 5b.
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(a) Grafo Direcionado (b) Grafo nao Direcionado

Figura 5 — Grafos

O ntamero n de vértices em um grafo é chamado de ordem do grafo, enquanto que
o numero m de arestas é conhecido como o tamanho do grafo. Um caminho em um grafo
é uma sequéncia linear de vértices conectados por uma sequéncia de arestas. Um grafo é
definido como conexo quando ha pelo menos um caminho entre cada par de vértices, como
os grafos apresentados na Figura 5, e é denominado desconexo caso contrario, como mostra
a Figura 6. E intuitivo concluir que os grafos conexos, que compoem o grafo desconexo,

sao subgrafos do mesmo.
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Fonte: Autor.

Figura 6 — Grafo Desconexo: Representacao da topologia logica de um sistema fotovoltaico
com dois inversores e dezoito médulos.

Definicao 5 (Matriz de Adjacéncia). Um grafo pode ser representado pela sua matriz de
adjacéncia A™"™, com n igual a quantidade de nos do grafo e as componentes da matriz

sequindo a logica apresentada na equacdo 2.1.

{ A,;=1, se e; el 2.1)

Al‘j:O 5 se Bz‘j¢E

Os modelos relacionais representados em forma de grafos podem conter informagoes
adicionais sobre seus objetos e relagoes, sendo essas informagoes representadas em uma

matriz de atributos de nds ou matriz de informacoes de arestas.

Definicao 6 (Matriz de Atributos) Uma matriz de atributos de nés pode ser definida
como Z, onde Z. € R, sendo t o intervalo de tempo e n a quantidade de nds, com
z, € R representando o vetor de caracteristica do né v. Quando hd mudanca dindmica
dos valores dos atributos dos nos ao longo do tempo, o grafo atribuido é nomeado de grafo

espago-temporal e sua definicio é dada pela expressio G = (V,E,Z1) com Z1) ¢ R™*?,

O primeiro registro de uma estrutura mateméatica usada para modelar relagoes
entre objetos de um mesmo conjunto, dando origem ao que hoje é conhecido como teoria
dos grafos, remonta a 1736 (NETTO; JURKIEWICZ, 2017). O problema consistia em
duas ilhas que eram ligadas entre si por uma ponte e se ligavam ainda as margens por

mais seis pontes ao todo, como apresentado na Figura 7.
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Figura 7 — Problema de Euler

O desafio era encontrar um caminho para passar pelas sete pontes, mas sem
passar duas vezes pela mesma ponte. O que o matematico Euler conseguiu foi, através da
representacao da topologia das regides e pontes da cidade, provar que nao existia uma
solugao para o problema. Ele provou que para que o passeio desejado fosse possivel, seria
necessario um rearranjo das pontes, tornando assim o problema conhecido como Problema
de Euler.

Desde Euler, a teoria dos grafos cresceu continuamente, se tornando um campo
de interesse crescente, cujas aplicagdoes vao de problemas de localizacao ao projeto de

processadores eletronicos.

2.3 Series Temporais

Uma série temporal é uma sequéncia ordenada de dados, que pode ser determinada
no dominio do tempo ou espaco. As séries temporais podem ser encontradas em varias
areas, entre elas a agricultura (séries de produgao agricola e preco), a medicina (exames
de eletro-encefalograma e eletrocardiograma), as engenharias (sinais sonoros, elétricos e de
vibragoes), entre muitas outras (WEIL 2006). Séries temporais memorizadas em intervalos
de tempo especificos como, por exemplo, representaciao diaria do volume de vendas de
um comércio, sao consideradas séries temporais discretas. Sinais de eletricidade, vibragao
e tensao costumam ser memorizados de forma continua no tempo, e sao definidos como

séries temporais continuas.

H& varios objetivos no estudo de séries temporais, entre eles, realizar previsao
de valores futuros, controle 6timo de processos, dentre outros. O interesse do presente
estudo ¢é entender e descrever o mecanismo de geragao da série de poténcia de um sistema
fotovoltaico, e predizer o dado um passo a frente. A implementacao do processo apresentado

utilizando técnicas computacionais é denominado previsao de séries temporais. A previsao
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de séries temporais pode ser realizada utilizando diversas técnicas computacionais, sendo

duas delas a implementacao de modelos estatisticos e o aprendizado profundo de méaquina.

2.4 Modelos Estatisticos

Um processo estocastico é uma familia de variaveis aleatérias, que supoe-se ser
definida em um mesmo espago de probabilidade (€2, A, P), seja £ o espaco amostral, A o
evento ou colecao de possiveis resultados do experimento e P a funcao de probabilidade.

Sua representacido matematica é dada pela equagdo (2.2), sendo 7' C R.

X ={X,,teT} (2.2)

Uma série temporal é uma realizacao ou trajetéria de um processo estocéastico e o
objetivo ao se analisar dados em série com técnicas estatisticas é investigar seu mecanismo
gerador, ou scja, o processo ecstocastico ¢ suas caracteristicas, permitindo a modelagem
e extrapolagdo do comportamento da série para valores futuros (MORETTIN; TOLOI,
2018). A utilizacdo de modelos estatisticos de séries temporais para previsao é indicada

em casos que as suposigoes realizadas na construgdo do modelo se mostrem verdadeiras.

Uma série pode ser decomposta de forma aditiva como a soma de trés componentes
nao observaveis, da forma apresentada pela equagao (2.3), com €, sendo uma componente
aleatoria nao correlacionada no tempo, usualmente conhecida como ruido branco, que
tem como condigao necessdria ser estaciondria, com média zero e varidncia o2, e t; e s;

representando a tendéncia e a sazonalidade, respectivamente.

Zy — tt + S¢ + €t (23)

A andlise grafica da série temporal é importante para identificar possiveis padroes
de comportamento dos dados. Conjuntos de dados que possuem a variancia da série em
fungao da sua média ju, como apresentado na equagao (2.4), sendo ¢ um valor constante
e f() a fungao de transformagao, necessitam de alteragao para estabilizar sua varidncia.
Esse comportamento é confirmado realizando um teste estatistico para detectar os pontos
de mudanga dos pardmetros e é denominado teste CUSUM (BROWN; DURBIN; EVANS,
1975). A transformacao bozcoz, apresentada na equagao (2.5), normalmente, é utilizada
como tratamento. A transformacao boxcor é aplicada antes de qualquer outra analise e s6
faz sentido em dados positivos. O valor de A da equagao (2.5) pode ser estimado utilizando
um otimizador de estimacao de maxima verossimilhanca, sendo o critério maximizar o
coeficiente de correlagdao do grafico de quantis da probabilidade normal (BOX; COX, 1964).
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Var(z;) = ¢x f(u) (2.4)
2 —
T(z;) = tA ! (2.5)

Modelos estatisticos de série temporal necessitam que o conjunto de dados seja
estacionario, sendo a estacionariedade a garantia da precisao dos valores previstos. Um
série ¢ estacionaria nos momentos de 2% ordem quando a média u; e a varidncia o? sdo
invariantes ao longo do tempo e a covariancia entre valores defasados v(t,t — k) da série
depende apenas da defasagem k (WEI, 2006), como apresentado nas equagoes (2.6) e (2.7).
A verificacao da estacionariedade dos dados pode ser feita utilizando o teste Dickey Fuller
Aprimorado (ADF) e o teste Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) (SEABOLD;
PERKTOLD, 2010). A rejeicao da estacionariedade de ambos os testes indica que os dados
sao nao estacionarios por diferenca, tornando necessario o uso da diferenciagdo para tornar

a série estacionaria.

e = W, vVt € Z (2.6)
Yt —k) = Y Vk e Z (2.7)

2.4.1 Processos sazonais autoregressivos integrados de médias méveis (SA-
RIMA)

Uma metodologia bastante utilizada na andalise de modelos paramétricos é conhecida
como abordagem de Box e Jenkins (JERE; KASENSE; BWALYA, 2017). Tal metodologia
consiste em ajustar modelos auto-regressivos integrados de médias méveis (ARIMA) ao

conjunto de dados, atentando para as informagoes descritivas exploradas.

O modelo ARIMA ¢é uma classe de modelos lineares que utiliza valores histéricos
para prever valores futuros e cada uma das técnicas (processos autoregressivos, integracao

e processos médias moveis) contibui para a previsdo do valor final.

No modelo de autoregressao (AR) a previsao da variavel de interesse é realizada
utilizando uma combinagao linear de valores historicos da variavel. O termo autoregressao
indica que é uma regressao da varidvel com ela mesma. Em outras palavras, os valores
defasados da variavel de destino é utilizado como dados de entrada para prever valores
para o futuro (WEIL, 2006). O processo z; satisfaz o modelo AR de ordem p se é solugao da
equagao de diferencas apresentada na Equacao 2.8, sendo ¢1, ¢, . .., ¢, € R os coeficientes

da regressao e €; o ruido branco gaussiano.

2 = Q121+ G220+ Pp2p + & (2.8)
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O processo de integracao representa qualquer diferenciacao que deva ser aplicada
para tornar os dados estacionarios. A estacionariedade dos dados pode ser validada
utilizando testes estatisticos como descrito na introdugao da Secao 2.4. Atestado a nao
estacionariedade dos dados, diferentes fatores d de diferenciacao sao testados na construcao

do modelo, de modo a definir a ordem de diferenciacao que torne os dados estacionarios.

O modelo de médias méveis (MA) utiliza os erros das previsoes passadas, ao invés
do historico de valores passados em um modelo semelhante a regressao para prever valores
futuros. O processo z; satisfaz o modelo MA de ordem ¢ se satisfaz a equacao de diferengas

apresenta na Equacao 2.9, sejam 61, 0,,...,0, os coeficientes da regressao.

Zt = € — 91€t_1 - 926t_2 I S eth_q (29)

A variavel {¢li € [t — ¢,t]} é chamada de erro e representa os desvios residuais
aleatérios entre o modelo e a varfavel alvo. E preciso destacar que o valor ¢; s6 pode
ser determinado apds o ajuste do modelo, fazendo com que esse seja um parametro nao
observavel na modelagem. Assim, para resolver a equacao 2.9, técnicas iterativas como

Estimativa de Maxima Verossimilhanca sao usadas (WEIL, 2006).

No caso em que se identifique a presenca de sazonalidade no conjunto de dados
o mais indicado é o ajuste de modelos SARIMA (p,d,q) x (P,D,Q)s, onde p refere-se
a ordem autoregressiva do modelo, d o grau de diferenciagoes, ¢ a ordem da parte de
média moéveis do modelo. Os valores (P, D, () tem a mesma interpretagao dos valores
(p,d, q)s aplicados a parte sazonal do modelo, sendo s a ordem de sazonalidade. Uma das
suposigoes do modelo SARIMA ¢ a de que os residuos &; sejam um ruido branco (RB), ou
seja, o comportamento de &; deve ser semelhante ao comportamento de um processo nao

correlacionado, estaciondrio com média zero e desvio padrao o2

O procedimento de Portmanteau (PANKRATZ, 2012) ¢é utilizado para verificar se
as correlagoes e autocorrelacoes dos residuos do modelo sdo significativamente iguais a
zero. Para o teste utiliza-se a estatistica de Ljung- Box Portmanteau (LJUNG; BOX, 1978)
definida na equagdo (2.10), onde n é o tamanho do conjunto de dados, rZ (h) a correlagao
dos residuos com defasagem h. Quando o modelo explica adequadamente a média e a
variabilidade presente nos dados, Q(#H) converge para uma variavel com distribui¢ao
Qui-Quadrado com (H — p — q) graus de liberdade. A hipétese nula de correlacao igual a

zero serd rejeitada quando Q(H) assumir valores altos.

rz.(h)

£e
n —

OH) = n(n+2)i (2.10)

>

Além da verificacao da hipdtese de autocorrelagao nula, uma outra suposicao deve
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ser verificada, a de que os residuos sejam normalmente distribuidos. Existem ferramentas
graficas de verificagao da distribuicao dos dados tais como o histograma, o box-plot e
o grafico de quantis, no entanto sao tteis apenas numa andlise descritiva. E necesséario

verificar a normalidade dos dados por meio de um teste de hipoteses.

2.5 Aprendizado Profundo de Maquina

O aprendizado de maquina (Machine Learning) é uma area da inteligéncia artificial
que utiliza técnicas computacionais para habilitar computadores a aprender sozinhos como
realizar tarefas especificas, adquirindo conhecimento de forma automética (CHOLLET
ALLAIRE, 2018). Tecnicamente, o aprendizado de maquina busca representagoes tteis
para um conjunto de dados de entrada, com um espago de possibilidades predefinido,
utilizando orientacao de algum sinal de feedback. A habilidade de aprendizado permite a
generalizagao do conhecimento adquirido para um conjunto de dados jamais visto pelo
algoritmo computacional implementado na maquina (MITCHELL; MITCHELL, 1997).

Uma rede neural é uma técnica de aprendizagem de maquina inspirada na maneira
como o cérebro humano realiza uma tarefa particular ou uma func¢ao de interesse. Analogo
a estrutura cerebral, a rede neural consiste em um processador constituido de unidades de
processamento simples (neurdnios), distribuidos de forma paralela e condensada (camadas),
que tem a capacidade de armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para

uso. O processo utilizado para realizar o processo de aprendizagem é chamado de algoritmo
de aprendizagem (HAYKIN, 2007).

O algoritmo de aprendizagem utiliza dados de entrada zy, 9, x3, ..., x,, criando
ligagoes de acesso que sao dinamicamente reforcadas ou enfraquecidas com base na
frequéncia com que sao usadas. Matematicamente, é atribuido a cada dado de entrada um
peso especifico wy, wy, ws, ..., w,. A forca das respectivas conexdoes, representada pelos
pesos, realiza uma ponderacao de cada dado, gerando o que se pode chamar de logit do
neurdnio, z = >_I' ; z;w;, o logit sempre contém um viés agregado a ele. O logit é entao
submetido a uma fun¢ao f, produzindo um saida y = f(z), podendo essa saida ser os dados
de entrada do préximo logit ou ser o resultado final do algoritmo (BUDUMA; BUDUMA;
PAPA, 2022).

O aprendizado profundo de maquina compreende uma rede neural composta por
uma grande quantidade de camadas, consequentemente, uma grande quantidade de neuro-
nios. As camadas intermediarias da rede, também chamadas de camadas ocultas, sao
definidas de acordo com o objetivo do modelo e caracteristicas dos dados. No esquema
operacional apresentado na Figura 8 as camadas intermediarias sao do tipo Grafo Con-
volucional e Long Short-Term Memory (LSTM), alternativas razodveis para previsao de

dados de séries temporais.
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O método fundamenta-se no mapeamento de dados de entrada aos seus respectivos
alvos, utilizando um processador extenso de camadas de neurdnios. A especificacao do
que cada camada faz com seus dados é armazenada em pesos, também chamados de
parametros da camada. O controle da saida da rede neural e a avaliacao da precisao do
seu mapeamento ¢é realizado pela func¢ao de perda ou fun¢ao objetivo da rede. A func¢ao
objetivo considera a predicao da rede neural e o verdadeiro objetivo e computa o escore de
distancia, sendo essa medida capaz de determinar o afastamento entre o valor de saida e o
valor esperado. O escore de distancia é entdo utilizado como sinal de feedback, pela fungao
de otimizacao, para ajustar os valores dos parametros, buscando minimizar o valor do
escore (CHOLLET; ALLAIRE, 2018). O esquema operacional é apresentado na Figura 8.

Entrada X

i

Parametros Camada Grafo Convolucional
(Transformacao dos Dados)
4
Parametros > Camada LSTM
(Transformagéo dos Dados)
A\
—lalzacho Predic&o Objetivo Real
Y' Y

Otimizacao Funcao Perda

Escore de Distancia
Fonte: (CHOLLET; ALLAIRE, 2018).
Nota: Adaptado pelo autor

Figura 8 — Esquema Operacional do Aprendizado Profundo de Maquina

No momento inicial da retropropagacao, os pesos das redes neurais sao valores
aleatorios e, naturalmente, as saidas da rede neural sdo muito distantes do valor real. Uma
série de transformacoes aleatérias é implementada pela rede para ajustar esses parametros
em um treinamento em ciclos. A cada processo da rede, os pesos sao ajustados na direcao
correta e o escore de distancia reduz seu valor. O treinamento é realizado um nimero
suficiente de vezes, produzindo os valores dos pesos que minimizam a fungao de perda. A

segmentacao do conjunto de dados no processo de treinamento é essencial para garantir a



2.5. Aprendizado Profundo de Mdquina 19

confianca do resultado, sendo normalmente subdivido em trés subgrupos: treino, validagao
e teste. A rede utiliza os dados de treino e validacao para realizar o ajuste dos parametros

¢ os dados de teste para garantir a veracidade do resultado do ajuste.

2.5.1 Representacao dos Dados para uma Rede Neural

As redes neurais lidam com dados arranjados na forma de tensores. Os tensores,
no ambito da computacao, sao uma generalizacao de vetores e matrizes em um nimero
arbitrario de dimensoes, e sao determinados por trés atributos chave: nimero de eixos,

forma e tipo de dado.

O numero de eixos consiste no nimero de dimensoes do tensor, uma matriz por
exemplo pode ser representada como um tensor bidimensional ou 2D, logo, o niimero de
eixos de uma matriz é 2. O atributo forma compreende um vetor de niimeros inteiros que
descreve a quantidade de dimensoes que cada eixo possui, considerando que a matriz do
exemplo anterior tenha duas linhas e trés colunas, entao a forma da matriz é dada por
(2,3). E importante que as definices de nimero de eixos e forma do tensor ndo sejam
embaralhadas. Por exemplo, um cubo composto por agregacao de cinco matrizes, contendo
duas linhas e trés colunas cada uma, é um tensor 3D de forma (2,3,5). O tipo de dado
pode ser definido de manecira intuitiva, consiste na defini¢do do tipo de dado contido no

tensor, podendo assumir os valor integer, double (float), ou caracter.

A representacao de um grafo utilizando matriz de adjacéncia é um tensor 2D de
forma (ntimero de vértices, nimero de vértices), sendo o tipo de dado integer. Dados de
série temporal continua ou de sequéncia sao tensores 3D de forma (ntimero de amostras,
nimero de passos no tempo, nimero de caracteristicas). Quando a natureza dos dados é
univariada, a quantidade de caracteristicas da série é igual a um. Isso implica que a série
temporal poder ser apresentada por um tensor 2D de forma (nimero de amostras, nimero

de passos no tempo), sendo o tipo de dado double.

2.5.2 Tratamento de Dados para uma Rede Neural

O pré-processamento dos dados é necessario quando se utilizam métodos de redes
neurais, dado que nao é adequado alimentar uma rede com valores muito grandes ou
dados que sao heterogéneos. Isso se deve ao fato que a rede neural, para convergir os
parametros para um minimo global, necessita de valores padronizados. Normalmente, as
variaveis de entrada da rede possuem duas caracteristicas: sao valores entre zero e um ¢

sao homogéneos entre si.

A normalizac¢do é uma técnica de pré-processamento dos dados que tem como
objetivo a reducao de escala e do range de variacao dos dados, sendo uma das formas de

implementacao apresentada na equacao 2.11, com z; referente a cada dado de entrada da
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rede.

_— x; — min(z;)
= max(x;) — min(z;) (2.11)

2.5.3 Funcoes de Ativacao

As transformagoes aprendidas por uma rede neural de aprendizado profundo
podem ser reduzidas a um conjunto de operagoes de tensores como, por exemplo, adi¢ao
de tensores, multiplicagao de tensores, entre outras. Essas operagoes sao aplicadas na
rede neural através das funcoes de ativacao. As fungoes de ativacio sdo essenciais para
dar capacidade representativa as redes neurais, introduzindo um componente de nao
linearidade. A utilizagdo de uma funcao de ativacao pode ser justificada com base no

cenario e dados disponiveis.

A funcao de ativacao ReLU, conhecida como unidade linear restrita, é uma
funcao nao linear, e pode ser definida como apresentado na equagao (2.12). Nas equa-
¢oes (2.12), (2.13) e (2.14) x é o dado de entrada, w o vetor de pesos da rede neural e b o

vetor de viés.

f(®) = max[(w -z +b),0], (2.12)

A funcdo na equacao (2.12) tem sido utilizada em varios estudos, principalmente
em cenarios que abordam temas de visdo computacional e classificacido de séries temporais,
que apresentam problemas de multiplas classificagbes. Uma desvantagem da funcao ReLU,
¢ que os neurdnios tendem a expirar durante o treinamento, ou seja, comecam a produzir
somente saidas igual a zero. Isso acontece quando a soma ponderada antes da aplicacao
da ReLU se torna negativa, em consequéncia os parametros em w tem suas atualizagoes
interrompidas (MAAS; HANNUN; NG, 2013). A proposta para solucionar o problema da

funcao RelLU é acrescentar uma pequena inclinagdo o na parte negativa do seu dominio,

flx) = {(w'ﬁb) se (w @ +b) >0 (2.13)

alw-x+b) | cc

A equagdo (2.13) é denominada funcdo de ativagdo LeakyReLU. O valor a da
equagao pode ser definido como um valor fixo igual a 0.01 (MAAS; HANNUN; NG, 2013),

ou pode ser definido ap6s uma anélise de valor ideal do hiperpardmetro (XU et al., 2015).

As fungoes sigmoid e tangente hiperbdlica sao fungoes empregadas geralmente para
modelar dados com comportamento binario, sendo a fungao tangente hiperbodlica a escolha

mais utilizada, sua defini¢ao é apresentada na equagao (2.14).
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f(x) = tanh(w-x+b), (2.14)

E possivel se definir uma funcio de ativacio para cada camada ou neurénio da
rede. Os métodos de selecao da fungao de ativagao das camadas intermedidrias e da
camada de saida do modelo costumam ter critérios diferentes, sendo a func¢ao de ativagao
da ultima camada definida com base no objetivo da rede. Uma possibilidade dentro
de problemas de classificagao, é a ultima camada da rede neural retornar como saida
um vetor de probabilidades estimadas, sendo que, cada valor do vetor corresponde a
probabilidade do exemplo pertencer a uma das distintas categorias. O vetor de saida
é da forma [p; p2 ... pc, onde ¢ corresponde a quantidade de categorias definidas,
e > p;i = 1. A categoria do objeto é entao definida considerando o maior valor p;,
1 =1,...,c. Esse vetor é alcancado utilizando a funcao de ativagdo softmaz, e no caso da
classificacdo bindria, onde ¢ = 2, esse vetor é alcancado utilizando a funcao de ativacao
sigmoid. Problemas de regressao ou previsao de valores, utilizam a funcao de ativacao

linear na ultima camada, sendo essa funcao também conhecida como identidade.

2.5.4 Otimizacdo Baseada em Gradiente

Os pesos ou pardmetros do modelo, representados nas equagoes (2.12), (2.13)
e (2.14) pelos tensores w e b, inicialmente sdo preenchidos com valores aleatérios bem
pequenos, procedimento conhecido como inicializagao aleatéria. Naturalmente, os valores
definidos na inicializacdo aleatéria nao fornecem representagoes uteis. O processo que
sucede a inicializacao aleatdria é o ajuste gradual dos parametros, baseado no sinal de

feedback, denominado treinamento ou treinamento em loop.

A atualizacdo dos parametros é o trabalho mais arduo da rede neural. No entanto,
é possivel explorar o fato de que todas as operagoes utilizadas nas redes neurais sao
diferenciaveis, calculando o vetor gradiente de perda em relacao aos coefiecientes das redes

neurais e movendo os coeficientes na direcao oposta do gradiente, decrescendo a perda.

2.5.5 Algoritmo de Retropropagacao

Na pratica, a funcdo da rede neural consiste em muitas operac¢oes de tensores

encadeadas, cada uma delas com uma derivada simples e conhecida. E conhecido que,

flg(x)) — flg(x)) = [(9(z))g'(x), (2.15)

desde que f(.) e g(.) sejam fungoes diferenciaveis. A identidade matematica apresentada pela

Equagao (2.15) é intitulada regra da cadeia. O algoritmo conhecido como retropropagagao
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¢é originado da aplicacao da regra da cadeia para calcular os valores gradiente da rede
neural. A retropropagacao trabalha com o valor final da perda, das camadas superiores
para as camadas inferiores, aplicando a regra da cadeia para calcular a contribuicao de

cada parametro no valor da perda.

2.5.6 Perceptron Multicamadas

A rede neural perceptron multicamadas, também conhecida como rede neural
padrao, é uma rede neural composta por multiplas camadas de perceptron. O perceptron é
a rede neural mais simples, sendo composta por um tnico neurénio. A Figura 9 apresenta
o esquema operacional de uma rede neural perceptron, sendo ¥ o componente integrador
da rede, f a funcao de ativagao, +1 o valor constante do modelo e os valores x1,xa, ..., 24

e o 0s dados de entrada e de saida do modelo, respectivamente.

Fonte: (HAYKIN, 2007).
Nota: Adaptado pelo autor

Figura 9 — Esquema Operacional Béasico da Rede Neural Perceptron

A rede neural perceptron possui facil implementacao. Diferente da rede perceptron,
as redes neurais multicamadas podem ser usadas e sao eficientes como solucao para

problemas de classificagdo e regressao nao-linear (HAYKIN, 2007).

2.5.7 Convolucdo de Grafos

Redes neurais convolucionais (CNN) sao comumentes definidas como algoritmos de
aprendizado de maquina, que tem como dados de entrada um conjunto de imagens. As

redes convolucionais sao capazes de atribuir importancia a varios aspectos da figura e, com
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base na significAncia definida para cada aspecto, diferenciar padroes distintos (CHOLLET;
ALLAIRE;, 2018). Os algoritmos de aprendizado profundo CNN possuem duas propriedades
interessantes: os padroes aprendidos pelo algoritmo sao invariantes a translagao ¢ o
modelo é capaz de aprender padroes espaciais hierdrquicos. Invaridncia a translacao é
equivalente a identificar os padroes aprendidos pela rede, independentemente do local onde
a caracteristica se encontra na imagem. O aprendizado de maneira hierdrquica consiste no
fato que a primeira camada geralmente aprende pequenos padroes locais, como bordas,
a segunda compreende padroes maiores construidos com as caracteristicas da primeira
camada e assim sucessivamente. A Figura 10 apresenta uma representacao grafica de uma

rede neural convolucional.

Camada <

Lamada 1

Fonte: (CHOLLET; ALLAIRE, 20183).

Figura 10 — Esquema Operacional Basico da Rede Neural Convolucional

E importante ressaltar que os dados de entrada da rede neural convolucional nao
se restringem somente a imagens. Dados sequenciais também podem ser utilizados como
dados de entrada da rede. Nesse contexto, similar a definicio comum, as redes neurais
convolucionais sao desenvolvidas conforme a ideia de conectividade local. Os neuronios
sao conectados, cada um a apenas uma regiao dos dados de entrada. No algoritmo a
conectividade local é alcangada substituindo as somas ponderadas por convolugoes. Fm
cada camada da CNN, a entrada é convoluida com a matriz de peso para criar um mapa de

recursos. Todos os mapas de recursos de saida compartilham os mesmos pesos, isso garante
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que todos os neurdnios de saida detectem exatamente o mesmo padrao. O aspecto da
conectividade local e dos pesos compartilhados é favoravel na reducdo do ntimero total de
parametros que podem ser aprendidos pela rede resultando em treinamentos e aprendizado

mais eficiente.

As redes neurais convolucionais de grafos (GCNN) sao modelos de redes neurais
convolucionais que tem como dados de entrada a representagao matricial de um grafo,
podendo ser distribuidas em duas categorias, redes neurais de convolucao espectral e
convolugao espacial. A abordagem convolucao espacial é uma abordagem andloga a rede
neural convolucional regular. Considerando que um grafo pode ser representado como
uma imagem, a rede utiliza filtros para capturar padroes de relacionamentos e conseguir

propagar a informacao dos nos através das arestas.

O método de interesse neste trabalho é a abordagem convolucao espectral, conside-
rando que um grafo pode ser representado como um sinal de processamento, as camadas
convolucionais da rede sao interpretadas como multiplicadores do sinal x € R™ no espaco
6, como apresentado na equagao (2.16) (WU et al., 2020). Seja ©,gx o sinal processado, a
equagao (2.16) apresenta U como a matriz de autovetores da transformada laplaciana do
grafo L =1, — D :AD: = UAUT, com A igual a matriz de adjacéncia do grafo, I,

matriz identidade e D € R™*™ matriz diagonal de graus dos nés do grafo (3°; Ayj).

O.cr = O(L)z=0(UAUT)z = UOBA)UTzx = UgUTx (2.16)

A fungdo gy presente na equagao (2.16) pode assumir varias formas. A rede neural
convolucional espectral Chebyshev (Cheb) utiliza o filtro gg = >% 6, Ti(A), com A =
2A /Amax — I, variando no intervalo [—1, 1], sendo T;(x) = 2xT;_1(x) — T;—2(x) o polinémio
de Chebyshev com Ty(x) = 1 e Ti(x) = x. A aproximagao de primeira ordem (1st) da

convolucao Cheb ¢ definida utilizando k£ = 1.

2.5.8 Aprendizado Profundo para Previsao de Séries Temporais

Uma caracteristica importante das redes neurais convolucionais é que, as popular-
mente utilizadas, ndo tém memoria. As entradas sao processadas de forma independente,
sem nenhum estado entre elas, tornando o procedimento com dados de entrada sequenciais

eficaz em tarefas de classificagdo, mas improdutivos em tarefas de previsao (CHOLLET;
ALLAIRE, 2018).

As redes tradicionais, conhecidas como feed-forward, realizam a alimentacao das
camadas de forma sequencial, ou seja, a saida de uma camada é automaticamente entendida
como entrada para a camada subsequente. As redes neurais recorrentes sao algoritmos de

aprendizado de maquina que possuem conexoes ponderadas dentro de uma camada que



2.5. Aprendizado Profundo de Mdquina 25

funcionam como loops, isso permite o armazenamento de informagoes ao processar novas
entradas (KIM, 2020).

Redes neurais (LSTM), sd@o um tipo de rede recorrente, capaz de armazenar e
utilizar a dependéncia temporal do dados, considerando uma grande janela temporal.
Uma camada LSTM consiste em um conjunto de blocos conectados de forma recorrente,
conhecidos como bloco de memoérias, cada um contendo uma ou mais células de memorias
e trés unidades multiplicativas: a unidade de entrada, unidade de saida e a unidade do
“esquecimento”. As unidades multiplicativas fornecem operagoes de escrita, leitura e reset
para as células (BROWNLEE, 2017). A Figura 11 apresenta o esquema operacional de
uma camada LSTM.

SAIDA

Estado da Célula /
. 4 " NOWVO Estado
Meméria de Longo - | -
DPrazo -F da Célula
m— i t 3
- X NOVO Estado
m tanh Ocuito
Estado Oculto t

Memarnia de Curto
Prazo

ENTRADA I

Figura 11 — Esquema Operacional Bésico da Camada LSTM.

Fonte: (LOYE, 2019).
Nota: Adaptado pelo autor

A unidade de entrada é responsavel pela selecdo da nova informacao que sera
armazenada na memoria de longo prazo da camada. Matematicamente, a sele¢ao é realizada
utilizando duas camadas conectadas. A primeira camada exerce a funcao de filtro, e é criada
considerando a fungao de ativagdo sigmoid(o). A fungao sigmoid utiliza as informagoes da
entrada atual e da memoéria de curto prazo do intervalo de tempo anterior para avaliar
as informacdes relevantes que devem ser escolhidas para serem armazenadas e também
os valores que devem ser descartados, como demosntra a Equacao 2.17. O treinamento é
realizado por meio da retropropagacao, isso permite que os pesos W sejam atualizados de
forma que o modelo aprenda a deixar apenas o 1til passar, enquanto descarta os recursos

menos criticos.

itv = oWy - (Hyq,x4) + viés) (2.17)
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A segunda camada da unidade de entrada, assim como a primeira, utiliza as
informacoes da entrada atual e da memoria de curto prazo do intervalo de tempo anterior.
A funcao de ativacao utilizada, geralmente, é a fungao tanh, e esse processo funciona como

um regulador da rede. A Equagao 2.18 apresenta a légica matematica do procedimento.

7:2 = tcmh(WiQ : (Ht—la .Tt) + UiéSm) (218)

O resultado final do processamento da unidade de entrada da camada consiste
no produto das saidas das duas camadas apresentadas, Equacao 2.19, e representa a
informagao a ser mantida na memoria de longo prazo e usada como saida (LOYE, 2019).

A Figura 12 apresenta o esquema operacional da unidade de entrada da camada LSTM.

i3 = 11 X i (219)

Estado Oculto
Mémaria de Curto Prazo

Ht—l

EEntmduXt ]

Fonte: (LOYE, 2019).
Nota: Adaptado pelo autor

Figura 12 — Unidade de Entrada da Camada LSTM.

Anélogo a primeira camada da unidade de entrada, a unidade do “esquecimento”

trabalha como um filtro, indicando quais informagoes da memoria de longo prazo devem ser
mantidas ou descartadas (LOYE, 2019). A operagao é realizada multiplicando a informacao
da memoria de longo prazo do intervalo de tempo anterior por um vetor de esquecimento
gerado pela entrada atual e o estado oculto, como demonstrado na Figura 13 e descrito na

Equagao 2.20.
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f - tanh(Wesquem’do : (Ht—17 It) + UiésesquecidoZ) (220)

Estado da Célula /
Meméria de Longo | ) E S+
Prazo Ct- 1 l

Sigmoid O
Estado Oculto
Memdria de Curto Prazo
Hes
Entrada X,

Fonte: (LOYE, 2019).
Nota: Adaptado pelo autor

Figura 13 — Unidade de “Esquecimento” da Camada LSTM.

Uma adicao pontual é realizada com as saidas da unidade de entrada e da unidade
de esquecimento, fornecendo uma nova versao da memoria de longo prazo, que serd

transportada para a proxima célula, o processo é apresentado Equacao 2.21.

Ct = Ct—l X f + i3 (221)

A unidade de saida é a ultima unidade multiplicativa da camada. Ela utiliza a
entrada atual, o estado oculto e a memoria de longo prazo recém-computada para produzir
um novo estado oculto e a saida da camada, como apresentado na Figura 14. O terceiro e
ultimo filtro utilizando a funcao sigmoid é criado, utilizando a logica da Equagao 2.22,
operando a memoria de curto prazo anterior e a entrada atual. A nova memoria de longo

prazo é adicionada ao processo por meio de uma camada que utiliza a funcao de ativagao
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tanh, como mostra a Equacao 2.23, e esse valor é multiplicado ao valor de saida do
filtro para produzir a nova memoéria de curto prazo e a saida atual, como descrito na

Equacao 2.24. Esse processo se repete para todos os instantes ¢t de tempo .

01 = U(Wsaidal : (Ht—l’ xt) + UiéssaédaQ) (222)
02 = ta’nh(WsafdaQ ’ (Ht—l? xt) + viéssaz"dtﬁ) (223)
Ht,Ot = 01 X 02 (224)

Saida O I

Novo Estado da

Célula Ct

Novo Estado Oculto

Ht

Estado Oculto
Meméria de Curto Prazo. r —— — Sigmoid O

Entrqdmxt

Hea

Fonte: (LOYE, 2019).
Nota: Adaptado pelo autor

Figura 14 — Unidade de Saida da Camada LSTM.

As redes neurais LSTM, diferente das redes convencionais, nao realizam o ajuste
de pardmetros através do processamento em ciclos. O ajuste de pardmetros é realizado
utilizando as novas entradas como pesos, ponderando cada peso com as informagoes obtidas

através da realimentacao das saidas de um ou mais neurénios (HAYKIN, 2007).
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3 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Nesta parte do trabalho, apresenta-se o escopo do experimento. Informagoes sobre
o conjunto de dados utilizado, e a justificativa de cada escolha sdao expostos, com o objetivo
de fornecer um melhor entendimento do cenario e posteriormente melhor interpretacao

dos resultados.

3.1 Base de Dados

O Centro de Pesquisa, Inovacdo e Desenvolvimento (CPID) é um instituto de
pesquisa localizado no sudeste brasileiro, ¢ tem como objetivo fomentar pesquisas e
projetos de desenvolvimento tecnolégico visando a implantacao de acoes estratégicas para
o desenvolvimento do Estado do Espirito Santo (SECTIDES, 2020). O centro possui
uma usina experimental de geracdo de energia alternativa com uma poténcia instalada de
264kWp que gera em média 35 MW h/més, sendo essa energia utilizada no empreendimento.

A Figura 15 apresenta a estrutura fisica da usina solar.

Fonte: (SECTIDES, 2020).

Figura 15 — Usina experimental de geragao de energia alternativa - CPID.

A usina teve seu funcionamento iniciado em janeiro de 2021, no entanto os dados s
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comecaram a ser armazenados, pelo sistema SolarEdge Monitoring Plataform, em fevereiro
de 2021. As medigoes de poténcia, corrente e tensao sao efetuadas por sensores, presentes
no sistema de painéis fotovoltaicos, sao dispositivos MLPE denominados otimizadores de
poténcia P730/P850, e sua fun¢ao é monitorar de forma continua a energia gerada em

cada médulo, buscando seu respectivo ponto de maxima poténcia (LEITE, 2020).

A usina fotovoltaica é composta por 840 mddulos, e hd um otimizador de poténcia
para cada dois médulos do painel. Os dados utilizados nesse estudo sao medi¢oes de
poténcia de cada otimizador, e foram coletados no periodo entre 12/02/2021 e 20/06,/2021.
O intervalo de tempo considerado no dia foi de 07h as 17h, considerando o fato que entre
os horarios de 05h as 07h e ap6s as 17h as medigoes apresentavam valores muito proximos

de zero ou iguais a zero.

O sistema de monitoramento SolarEdge Monitoring Plataform possui um sistema
de alerta de falha, que abrange algumas falhas relacionadas a comunicacao dos sensores com
o sistema e de incompatibilidade de tensao dos modulos. No espaco de tempo considerado
para coleta dos dados, o sistema identificou uma falha que teve inicio no dia 17/03/2021
as 13h e foi reparada no dia 05/04/2021 as 10h. Essa informagao foi utilizada como
classificador do conjunto de dados, para testes com modelos de classificagdo. Isso foi
pensado considerando que ha interesse nao somente em desenvolver um modelo de previsao
de poténcia para um painel fotovoltaico, mas também a partir dos dados de previsao
conseguir determinar se um sistema fotovoltaico apresenta ou nao indicacao de falha. Os

testes iniciais foram realizados considerando apenas duas classificagoes: Normal e Falha.

3.2 Informacoes Computacionais

As informagoes de software e hardware dos dispositivos utilizados no desenvol-
vimento do estudo sdo apresentadas nas Tabela 1 e 2, respectivamente. No total, dois
dispositivos fisicos foram utilizados, aferido que o modelo de previsao Rede Neural Espaco
Temporal de Grafos (STGCN) necessitava de grande capacidade de processamento compu-
tacional para ser experimentado. Além dos dispositivos fisicos, o ambiente virtual Google

Collaboratory (Colab) foi usado, para compartilhamento dos resultados dos experimentos.

Tabela 1 — Dispositivos Eletronicos: Software

Dispositivos Eletronicos Sistema operacional/suporte  Linguagem de programacdo Compilador

Acer Aspire A515-54G WINDOWS 11 Python Pycharm
A+ Server 2124GQ-NART LINUX-UBUNTU Python Python




3.3. Modelagem dos dados 31

Tabela 2 — Dispositivos Eletronicos: Hardware

Dispositivos Eletronicos CPU GPU RAM
Acer Aspire A515-54G Intel(R) Core(TM) i5-10210U NVIDIA GeForce MX250 8 G
A+ Server 2124GQ-NART AMD EPYC NVIDIA HGX A1004-GPU 8T
Google Collaboratory - RTX 2080 Ti 32 G

O ambiente virtual Colab permite escrita e execugao de cédigo python arbitrario,
e funciona como um servigo de notebook jupyter, com hardware com alto poder de
processamento que pode ser utilizado por um tempo limitado (BISONG, 2019). Além
disso, o colab possibilita o compartilhamento de documentos entre pessoas sem precisar
baixar, instalar ou executar nada. O tempo de limitacdo de uso do colab, tornou inviavel
o uso para os experimentos do modelo SARIMA e STGCN, mas todos os outros modelos

foram testados na plataforma.

O CPID disponibilizou acesso & maquina supermicro do laboratério (A+ Server
2124GQ-NART), como alternativa para o problema de processamento encontrado na
experimentacao dos modelos SARIMA e STGCN. Assim como exibido na Tabela 2, a
linguagem utilizada na investigagdo dos modelos propostos foi a linguagem de programagao
Python (ROSSUM; DRAKE, 2009).

A manipulagdo nos dados de série temporal foi executada utilizando as biblibo-
tecas Pandas (TEAM, 2020), Numpy (HARRIS et al., 2020), Statsmodels (SEABOLD;
PERKTOLD, 2010) e Keras (CHOLLET et al., 2015). As estruturas de grafo foram
manuseadas com as bibliotecas Networkx (HAGBERG; SCHULT; SWART, 2008) e Stel-
largraph (DATAGI, 2018). E importante destacar que as bibliotecas Statsmodels, Keras e
Stellargraph sao responsaveis pela estruturacao dos modelos SARIMA, STGCN e Rede
Neural Temporal Convolucional de Grafo (TGCN). As apresentagoes gréaficas dos dados
foram realizadas utilizando a biblioteca Matplotlib (HUNTER, 2007).

3.3 Modelagem dos dados

A representacao logica do sistema fotovoltaico do CPID foi desenhada na aplicacao
yEd (yWorks, 2019), e é apresentada na Figura 16. A aplicagao yEd, além de facilitar a
visualizacao do grafo, permite salvar o arquivo na extensdao Trivial Graph Format (TGF),
facilitando o input do grafo rotulado no algoritmo do estudo. O grafo tem um total de 420
vértices e 397 arestas, sendo que cada vértice corresponde a um otimizador de poténcia do

painel fotovoltaico e as arestas as conexoes elétricas.

Os dados de poténcia do painel sao atributos dos vértices do grafo, e estao organi-
zados no formato de séries temporais, sendo um total de 420 séries, cada série referente a

um otimizador. As séries temporais abrangem um total de 129 dias, sendo a informagao
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de poténcia agregada a nivel de hora, totalizando 1419 observacoes. De forma a facilitar
a manipulag¢ao computacional do dados, as séries temporais foram estruturadas em uma
matriz de atributos de dimensao 1419 x 420, sendo cada coluna da matriz a série temporal

refrerente a um moédulo.
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Fonte: Autor.

Figura 16 — Relagao légica do sistema fotovoltaico do CPID.

A formatacao dos dados de entrada do algoritmo de processamento é definida
conforme o modelo a ser testado. No geral, os algoritmos de processamento trabalham
com duas formatagoes, um formato para os modelos estatisticos e um formato para os
modelos de aprendizagem profundo de maquina. Os modelos estatisticos trabalham com
as séries uma a uma armazenadas na matriz de atributos do grafo, ou seja, os dados sao
utilizado no formato de vetores. Sob outro ponto de vista, os modelos de redes neurais
utilizam os dados de entrada no formato tensorial. A informacao da topologia do grafo, ¢
inserida pela matriz de adjacéncia no algortimo, sendo a matriz de adjacéncia gerada a
partir do arquivo de extensao TGF utilizando a biblioteca Python stellargraph. Enquanto
que, a informacao da matriz de atributo é inserida na forma de uma tensor tridimensional,
sendo a terceira dimensao gerada através de manipulacao na forma da matriz de atributos
para identificar a janela temporal de agregacao diaria dos dados. Os dados da matriz de
atributos estao agregadas a nivel de hora, e o intervalo de tempo considerado no dia foi de
07h as 17h. Isso significa que a terceira dimensao do tensor da matriz de atributos sera de

tamanho 11.
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3.4 Implementacdo das Solucdes

O levantamento bibliografico foi realizado pensando em metodologias que permitis-
sem a detecgao de falha em um painel fotovoltaico em tempo real, utilizando os dados
apresentados na Secdo 3.1. A aplicagao de técnicas de aprendizado de maquina utilizando
modelagem de grafos em dados de sistemas de painéis fotovoltaicos é uma area pouco
explorada, como descrito na Secao 1.2, e na maioria dos estudos sao utilizados dados
simulados para a extracao das caracteristicas pertinentes as falhas de interesse. Além da
simulacao dos dados, alguns estudos utilizaram taxa de amostragem impraticavel para uma
avaliacdo em tempo real, considerando que os dados histéricos precisam ser armazenados

em uma estrutura de banco de dados.

A solugao encontrada para o problema de definicao das falhas relevantes foi gerar
um modelo de previsao de poténcia, de modo que as variagoes de poténcia identificadas
pelo modelo de previsao, posteriormente, fossem utilizadas como caracteristica de falhas.
Dessa maneira, o estudo foi separado em duas partes: construcao do modelo de previsao e
construcao do modelo de classificacdo. A construcao do modelo de previsao para os dados
de poténcia do sistema fotovoltaico foi elaborada utilizando trés metodologias diferentes:
SARIMA, STGCN e TGCN. O modelo de classificacdo, em contrapartida, em funcao
do escopo do trabalho, foi construido utilizando as informagoes de falhas relacionadas a
comunicacao dos sensores com o sistema e de incompatibilidade de tensdo dos mdédulos,
sendo sua metodologia a aplicacao de uma rede neural perceptron multicamadas ao conjunto

de dados.

3.4.1 Analise Exploratéria dos Dados

A anadlise exploratéria de dados ¢ uma das ctapas mais oncrosas ¢ importantes em
um projeto de modelagem de dados (WEIL, 2006). Essa etapa é necessaria para entender o
dominio analisado e o comportamento aparente dos dados. Uma analise geral inicial foi
realizada utilizando os graficos boxplots das séries temporais dos modulos e o resultado é
apresentado na Figura 17. E possivel notar que, embora a maioria dos médulos tenham
um comportamento similar de geracao de energia, existem moédulos que possuem um

comportamento conflitante, como os casos destacados em cinza.

E possivel notar que a poténcia gerada pelos médulos destacados em cinza na
Figura 17, foi muito menor que a dos outros médulos. A distribui¢do da geracao de poténcia
desses modulos no periodo de tempo considerado, ficou entre 50 KW — 200K W, enquanto
que a do restante dos mddulos, ficou entre 100KW — 350K W . Tornando a geracao de

poténcia comum dos médulos um valor outlier para os médulos em destaque.

Um estudo examinando os moédulos de forma individual foi realizado, tendo como

objetivo identificar as principais caracteristicas das séries e possiveis causas para o mal
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desempenho identificado. A Figura 21, explicada de maneira mais detalhada na Secao 4,
apresenta o grafico gerado da série original de poténcia de um moédulo do sistema foto-
voltaico. Apesar do resultado de apenas um maédulo ser apresentado, a mesma légica foi
aplicada as outras séries, e foi observado que a maioria das séries possuia quebra nas médias,

indicando um comportamento de nao estacionariedade da varidncia e autocovariancia da
série.
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Figura 17 — Grafico Boxplot da Geragao de Energia dos Modulos do Sistema

O teste CUSUM (BROWN; DURBIN; EVANS, 1975) foi aplicado para validar se
de fato as séries eram nao estacionarias e se constatatou que a série de todos os médulos
possuia mudanga de niveis com 95% de confianga. No médulo analisado na Figura 21 o
valor-p obtido para o teste foi igual a 5,132 x 107°. A transformacao Box-Cox foi aplicada

em cada série e os pontos de quebra de média foram identificados no conjunto de dados
transformados, como exibido na Figura 18.
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Figura 18 — Transformacao Box-Cox

As quebras de média foram identificadas nos dias 12, 31 de margo e 26 de abril de
2021. Houve um crescimento na energia gerada na primeira quebra, que se manteve durante
o perido entre a primeira e segunda quebra, que pode ser atribuida a maior incidéncia
de radiacao solar que ocorre no fim do verdao. A segunda quebra foi um decrescimento
da energia gerada, também podendo ser explicada pela mudanca de estacao, que ocorre
dia 21/03/2021, data que marca o encerramento do verao e inicio do outono no Brasil.
No entanto, é preciso lembrar que, essa anélise foi realizada pontualmente para um tnico
médulo. A comprovagao das suposicoes a cerca da mudanca de niveis do conjunto de dados
necessita de uma analise mais critica, considerando um periodo maior de observacao dos

dados e a identificagao das diferentes estagoes dentro do modelo ajustado.

Um dos modelos testados nesse estudo é o modelo estatistico de séries temporais,
por esse motivo, é necessario que a série esteja em conformidade com algumas premissas.
Os testes ADF e KPSS foram realizados para testar a estacionariedade dos dados, sendo a
hipétese nula de ambos os testes rejeitada, tornou-se indispenséavel utilizar a diferenciacao

dos dados no modelo de ajuste estatistico.

E necessério destacar que os dados processados com a transformacéo Box-Cox
foram utilizados como dados de entrada para o modelo estatistico SARIMA e o modelo
STGCN.

3.4.2 Modelo Estatistico - SARIMA

Ajustes dos modelos SARIMA(p,d,q) x (P,D,Q)11, com 0 < p < ¢ < d <

P < @ < D < 2 foram realizados. A decisao a favor do melhor modelo foi baseada
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no Critério de AKAIKE (AIC) e o Critério de Informacao Bayesiano (BIC). O modelo
SARIMA(1,1,1) x (1,0,1);; apresentou o menor valor em ambos os critérios, sendo entao

definido para o ajuste dos dados.

Os residuos do modelo ajustado foram calculados para o médulo apresentado na
Figura 21 e os gréaficos de diagndstico sao apresentados na Figura 19. O diagnéstico
do modelo indica que a suposi¢ao que os residuos sao nao correlacionados e seguem

2 4 verdadeira. A fim de

uma distribuicao normal padrao com média 0 e variancia o
confirmar os resultados encontrados nos graficos de diagndstico, avaliaremos se os residuos
do modelo ajustado atendem as hipoteses de ruido branco e normalidade, aplicando o
teste de normalidade de Jarque-Bera e o teste de autocorrelacao de Ljung-Box com nivel

de significancia a = 0, 05.

O teste de Ljung-Box, com valor-p igual a 0, 301335, nao rejeita a hipotese de ruido
branco. No entanto, o teste de Jarque-Bera resultou em um valor-p < 0, rejeitando a
hipétese de normalidade dos residuos. Nesse cenario, a previsao dos valores foi realizada

utilizando o método de reamostragem sieve bootstrap.
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Figura 19 — Gréficos diagnoésticos dos residuos do modelo

3.4.3 Rede Neural Espaco Temporal de Grafos - STGCN

Além do modelo estatistico, um modelo de rede neural espaco temporal de grafos
foi testado antes do modelo TGCN. A arquitetura base da rede foi construida conforme
modelo desenvolvido para previsao de tréfico em rodovias (YU; YIN; ZHU, 2017), em
consequéncia da similaridade das séries presentes na matriz de atributos dos vértices. A

configuracao dos blocos convolucionais espaco-temporal sao apresentadas na Tabela 3.



3.5. FEstrutura do Modelo 37

Tabela 3 — Blocos cspaco-temporal

Blocos Configuracao dos canais
1 [1,32,64]
2 64,32, 128|

O treinamento foi executado com ntmero de épocas e tamanho do lote igual a
100 e 50, respectivamente. A taxa inicial de treinamento definida foi 10~3 com taxa de

decaimento igual 0,7 a cada 5 épocas.

3.5 Estrutura do Modelo

A estrutura do modelo de aprendizado profundo TGCN (ZHAO et al., 2020),
adaptada para previsao de poténcia em sistemas de painéis fotovoltaicos, é representada

na Figura 20.
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Fonte: Autor.

Figura 20 — Estrutura do Modelo TGCN

O modelo TGCN consiste em quatro componentes principais:

1. Os dados de entrada: A representagio topolégica dos médulos em conjunto com as

medicoes de poténcia do sistema fotovoltaico.

2. A operacao de convolucao de grafo: Bloco responsavel por aprender a correlacao

espacial do vértice central e seus vizinhos.

3. Camadas LSTM: Bloco responsavel pela captura da dependéncia temporal do estado

de poténcia do vértice e seus vizinhos.

4. Camada de Saida da rede: Responsavel por fornecer as previsdes de poténcia um

passo a frente do periodo estudado.
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Detalhes sobre o funcionamento dos componentes 2 e 3 sao descritos no Capitulo 2.
A arquitetura final é definida através de uma avaliacdo de desempenho da rede como

descrito na Secao 3.6.

3.6 Metodologia de Avaliacao do Desempenho da Rede Neural

O conjunto de dados foi dividido em trés subconjuntos: treino, validacao e teste.
A rede ¢ treinada no conjunto de treino e avaliada no conjunto de validacdo. Definido o

modelo, é realizado um exame final do seu desempenho no conjunto de dados de teste.

A estrutura do modelo de rede neural é definida através de ensaios, que geralmente
sao iniciados com uma estrutura de rede neural utilizada em estudos que tem proposta
de estudo similar ao proposto. A estrutura de ensaio inicial utilizada, para o modelo
de previsao, foi a desenvolvida no estudo de trafego de carros (YU; YIN; ZHU, 2017;
ZHAO et al., 2020). O modelo de classificagio teve sua estrutura construida com base
em um otimizador bayesiano (CHOLLET et al., 2015), que auxiliou tanto na escolha da
quantidade de camadas e neurdnios de cada camada da rede, como na selecao das fungoes
de ativagao de cada camada, e na definicao dos melhores parametros e hiperparametros

para treinamento do modelo.

Desenvolver um modelo de rede neural sempre envolve afinagao (tuning) na con-
figuracao. A afinacdo do modelo consiste na escolha dos parametros e hiperparametros,
e é realizada utilizando o sinal de feedback do desempenho do algoritmo nos dados de
validagdo. Em resumo, a afinacdo ¢ uma pesquisa para uma boa configuragdo do modelo.
No entanto, o processo de afinagdo com base no desempenho do modelo no conjunto
de dados de validagao pode resultar em um sobreajuste nesse conjunto, mesmo que o
modelo nao esteja sendo treinado diretamente nele. O centro desse fenémeno é a nogao
de vazamento de informagao. A fim de garantir o bom desempenho do modelo em dados
nunca vistos pelo modelo, apds definidos os parametros, é realizada uma avaliacao em um

conjunto totalmente desconhecido para o modelo: o conjunto teste.

Garantir que nao haja sobreposicao desses conjuntos é essencial, visto que, o
algoritmo nao pode ter acesso a nenhuma informagao do conjunto teste, mesmo que
indiretamente. O particionamento do conjunto pode ser realizado de varia formas. Nesse
estudo foi utilizado o particionamento simples, preservando as informagoes sequenciais dos
dados.

3.7 Métricas de desempenho dos modelos

Métricas de desempenho sao medidas que determinam de forma quantitativa o

rendimento acertivo dos modelos, sendo utilizadas como parametro de comparacao para
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definir o modelo com melhor desempenho. As medidas geralmente utilizadas em modelos
de previsao de valores futuros sao o erro médio absoluto (MAE) e a raiz do erro quadratico

médio (RMSE) dada pelas equagdes (3.1) e (3.2), onde g; o valor estimado do modelo.

1 R
MAE = 52|yj—yj| (3.1)
=1
1 )
RMSE = Jﬁ (y; — 45)? (3.2)
j=1

Modelos de classificagdo também podem ser avaliados segundo as métricas apresen-
tadas pelas equagoes (3.1) e (3.2). No entanto, existem mais algumas métricas que fornecem
informacoes interessantes para interpretacio dos resultados. E importante ressaltar que
essas métricas sao mais apropriadas para problemas que manipulam dados desbalanceados.
As métricas sdo baseadas na matriz de confusdo do modelo, ou seja, utilizam os valores de

verdadeiro positivo (tp), verdadeiro negativo (tn), falso positivo (fp) e falso negativo(fn).

A medida precisdo mede numericamente a fracdo de instancias verdadeiras que sdo
relevantes e é definida pela equagao 3.3. A medida revocagdo é compreendida pela fracao

de instancia relevantes que sao verdadeiras e é dada pela equacao 3.4

_ tp
e o
revoc = _ (3.4)

(tp+ f)
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta parte da dissertacao, apresentam-se os resultados obtidos com os experi-
mentos descrito no Capitulo 3. A metodologia foi desenvolvida utilizando a linguagem
Python (ROSSUM; JR, 1995). Os pacotes keras (CHOLLET et al., 2015), scipy (VIRTA-
NEN et al., 2020), scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011) auxiliaram na construgao dos

modelos propostos, como descrito na Secao 3.5.

A estrutura de grafo da topologia légica da usina fotovoltaica contém 420 vértices,
correspondente aos 420 otimizadores do sistema, e 397 arestas. A matriz de atributos
dos vértices possui 1419 observagoes, sendo as informacoes agregadas por hora, referente
a um periodo de 129 dias (12/02/2021 a 20/06/2021). A representagdo da estrutura de
grafo utilizada e os dados de poténcia, armazenados na matriz de atributos, referente a
um modulo do sistema fotovoltaico sdo apresentados na Figura 21. O grafico apresentado
na Figura 21 exibe a série original de poténcia de um moddulo, sendo possivel identificar
possiveis diferencas de médias no grafico. No inicio do més de marg¢o houve um crescimento
da poténcia gerada, que pode ser atribuida a maior incidéncia de radiacdo solar que ocorre
no final do verao. O decrescimento subsequente pode ser explicado pela mudanca de estacao
verao/outono, que ocorreu no Brasil dia 21/03/2021. E necessério uma andlise mais critica

do dados, considerando um periodo maior de tempo, para confirmar o prognéstico dado.
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Figura 21 — Representacao da estrutura de grafo da topologia logica da usina experimental
de geracao de energia alternativa - CPID. Cada Z; indica a imagem das
medi¢oes de poténcia no instante t, que é armazenado em uma matriz de
atributos de nds. A série temporal apresenta a série z, de um modulo do
sistema fotovoltaico.
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O conjunto de dados foi submetido a normalizacao descrita na equagao 2.11 e
dividido nos subconjuntos de treino, validacao e teste, cada um possuindo 90, 19 e 20
dias, respectivamente. O interesse do experimento é realizar a previsao de poténcia no
decorrer do dia. Para fins de comparagdo com resultados de outros estudos (VIDIGAL
et al., 2022), foi fixada a previsdo no horario das 16h, utilizando a previsao um passo a
frente. A arquitetura base do algoritmo de aprendizagem foi construida conforme modelo
T-GCN (ZHAO et al., 2020). Manipulagoes da estrutura do modelo foram realizadas com
o objetivo de encontrar um algoritmo parcimonioso que obtivesse resultados 6timos da
previsao de valores. A arquitetura do algoritmo T-GCN que apresentou melhor resultado

é apresentada na Tabela 4.

Tabela 4 — Arquitetura T-GCN

Camada Tipo Mapa de Caracteristica Dropout
0 Dados 1x420 x 11 —
1 Grafo Convolucional 1 %420 x 16 0.1
2 Grafo Convolucional 1 x 420 x 32 0.1
3 LSTM 1 x 32 x 200 —
4 LSTM 1 x 200 —
) Camada Densa 1 x 420 -

A arquitetura final do modelo T-GCN, apresentado na Tabela 4, consiste em
um modelo de 2 camadas grafo convolucional, 2 camadas LSTM e 1 camada densa.
Embora a arquitetura tenha sido baseada no modelo T-GCN (ZHAO et al., 2020), os
parametros do modelo, como quantidade de neurdnios das camadas e funcoes de ativacao,
foram selecionados baseados no modelo STGCN (YU; YIN; ZHU, 2017). O mapa de
caracteristica indica a forma dos tensores de entrada de cada camada, sendo a estrutura

modificada através da funcao reshape.

O treinamento do algoritmo foi realizado durante 300 iteragdes, também conhecidas
como épocas, manipulando lotes de dados de tamanho 50. O valor do erro médio absoluto
e do erro quadrético médio foi calculado em cada iteracao considerando os subconjuntos
de treino e validagao, os resultados sao apresentados na Figura 22. A taxa inicial de

aprendizagem utilizada foi 107!, com taxa de decaimento de 0,7 a cada 8 épocas.
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Figura 22 — Treinamento do modelo proposto na Tabela 4.

Analisando o resultado apresentado na Figura 22, é possivel observar que o erro
absoluto médio e o erro quadratico médio decrescem a medida que o modelo é treinado. Além
disso, a medida de desempenho avaliada no conjunto de treinamento tem um decréscimo
mais acentuado do que no conjunto de validagao, isso ocorre devido ao sobreajuste da rede,
ou seja, a rede costuma ser muito melhor para prever os dados de treinamento, devido
ao fato que seu conhecimento é adquirido utilizando esses dados. O valor de iteragoes foi
limitado a 300, visto que as medidas de desempenho apods essa quantidade de iteragoes nao
apresentavam diferenca significativa, indicando que houve uma estagnac¢io no aprendizado

da rede.

A analise final dos algoritmos consiste em comparar o desempenho de cada modelo
definido, realizando o teste em uma mesma base de dados, utilizando as métricas de
desempenho como parametro de escolha do melhor modelo. Lembrando que, as métricas
de desempenho medem a qualidade do ajuste do modelo de modo quantitativo, variando

seus valores entre 0 (melhor desempenho) e 1 (pior desempenho).

A configuracao do modelo com menor erro absoluto médio foi armazenada, e o
modelo foi utilizado para calcular as previsdes no conjunto teste. Os resultados das medidas
de desempenho de interesse e das previsoes sdo apresentadas na Tabela 5 e na Figura 23,
respectivamente. Para fins de comparacgao, além dos valores do modelo de rede neural
desenvolvido, a Tabela 5 apresenta os resultados de previsao do conjunto teste de outros
modelos desenvolvidos (VIDIGAL et al., 2022), sendo o modelo SARIMA um modelo
estatistico de série temporal e o STGCN um modelo espago temporal convolucional de

grafo.
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O modelo T-GCN, embora tenha apresentado o tempo de processamento no
treinamento da rede cerca de 34 vezes maior que o modelo mais rdpido, demonstrou melhor
desempenho quando comparado aos outros modelos testados. O erro quadratico médio e o
erro médio absoluto do modelo T-GCN desenvolvido, foi reduzido cerca de 97% e 96%,
respectivamente, quando comparado ao valor do modelo mais rapido. Logo, dado a grande
melhora na performance do modelo de previsao ¢ justificavel a escolha do T-GCN para a

tarefa de previsao dos valores de poténcia de um sistema fotovoltaico.

Tabela 5 — Desempenho dos modelos

Modelos MAE RMSE Tempo
SARIMA 17,258 15,689 4832,788s
STGCN(Cheb) 4,198 4,386 23,085s
STGCN(1st) 4,189 4,349  21,994s
T-GCN 0,128 0,182  757,785s

O gréafico comparativo dos valores preditos pelos modelos STGCN(1st), T-GCN e
os valores reais ¢ apresentado na Figura 23, e reforca as dedugoes realizadas analisando a
Tabela 5. A acertividade da predi¢cao melhorou de forma que, graficamente, o valor real
e o valor predito pelo modelo T-GCN sao préoximos a ponto de suas representagoes se

sobrepor.
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Figura 23 — Comparacao dos valores reais versus previsdes um passo a frente da série
temporal.



Além do modelo de previsao utilizando aprendizado profundo grafo temporal, a
matriz de atributos normalizada foi submetida a um modelo inicial de classificagdo. A

arquitetura base do classificador é composta por 4 camadas densas, que sao descritas na
Tabela 6.

Tabela 6 — Arquitetura Modelo de Classificagao

Camada Tipo Mapa de Caracteristica Dropout
0 Dados 1 x 420 —
1 Camada Densa 1 x 420 —
2 Camada Densa 1 x 128 0.1
3 Camada Densa 1 x 128 0.1
4 Camada Densa 1x2 —

Os dados de entrada do modelo de classificacao foi aleatorizado, perdendo assim a
légica temporal. Essa manipulagao foi realizada considerando que para o conjunto de dados
organizado em uma sequéncia temporal, o modelo de classificagao nao tinha desempenho
relevante ou satisfatorio. Um dos possiveis motivos para esse comportamento do modelo é
o momento e o curto periodo de tempo em que foi identificado a falha, s6 sendo possivel

assim levar essa caracteristica para o conjunto de treino do modelo.

O treinamento do modelo foi realizado utilizando um algoritmo de otimizagao
bayesiana. Inicialmente o treino foi realizado considerando quatro camadas densas, variando
a quantidade de neurdnios de cada camada no intervalo de 16 a 128, com incrementos de
tamanho 16. Trés funcoes de ativagao foram avaliadas, sendo elas as funcoes Relu, Tanh
e Sigmoid. A taxa de dropout do modelo foi investigada para valores de 0,1 a 0,5 e a
taxa de aprendizagem no intervalo entre 1 x 1072 e 1,5 x 10~%. A arquitetura apresentada
na Tabela 6 apresentou o melhor desempenho entre as estruturas testadas, utilizando a
funcao de ativacio Relu e a taxa de aprendizagem igual 1,5 x 107%. O aprendizado do
algoritmo foi avaliado durante 180 itera¢oes, manipulando lotes de tamanho 50. O valor de
perda, medida apresentada como o erro quadratico médio nesse projeto, juntamente com
a acuracia do modelo foram calculados em cada iteragdo considerando os subconjuntos de

treino e validacao, e o resultados sao apresentados na Figura 24.

Os resultado apresentados na Figura 24 mostram que o valor da perda descresce
significativamente antes da iteracdo 100, assumindo um comportamento mais brando
nas ultimas iteracoes. E possivel observar também que os valores das métricas para o
subconjuntos de treino e validacao sao bem proximos, com os dados de treino aparentando
ter um acréscimo mais acentuado, caracterizando um possivel sobreajuste da rede, que é

reparado com a definicao da taxa de dropout nas camadas ocultas do modelo.
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Figura 24 — Treinamento do modelo proposto na Tabela 6

A matriz de confusao do modelo aplicado ao conjunto teste, é construida e apre-
sentada na Figura 25. A diagonal da matriz apresenta a quantidade de objetos que foram
classificados corretamente, enquanto que, valores fora da diagonal foram classificados de

maneira equivocada.
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Figura 25 — Matriz de Confusao
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Buscando entender melhor os resultados dipostos na matriz de confusao, os calculos
das métricas de precisao e revocacio foram executados e os valores de 0,9767 e 0, 9824
foram encontrados, respectivamente. Os valores de revocagao e precisao sao considerados
altos quando préximos de um. Isso significa que o classificador estd sendo exigente ao

realizar a categorizacao dos dados.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTU-
ROS

O monitoramento de dados, em uma usina solar, auxilia na reducao de perda de
energia do sistema e na reducao do custo de manutengao. Visando encontrar um modelo de
previsao 6timo para um sistema de painéis fotovoltaicos, uma técnica utilizando um modelo
hibrido de rede neural convolucional de grafo e redes neurais recorrentes foi proposto com

o objetivo de prever a poténcia gerada do sistema.

A utilizacdo de um modelo hibrido de convolucao de grafos e redes neurais re-
correntes LSTM apresentou melhor desempenho quando comparado a outros modelos
de previsao de valores de poténcia de sistemas fotovoltaicos. A estrutura da rede neural
T-GCN, embora mais complexa e com desempenho computacional mais dispendioso, efe-
tuou previsdes mais precisas que os demais modelos. Além disso, ¢ possivel concluir que a
estrutura de grafo gera um melhor aprendizado para a rede neural, considerando que o

modelo de redes neurais recorrentes LSTM apresentou um resultado inferior ao modelo
hibrido T-GCN.

A anélise do comportamento de dados é essencial na analise de séries temporais.
Um conjunto de dados maior, contendo mais informagées da poténcia ao longo do tempo,
poderia trazer muito mais riqueza de informacao ao estudo. Além disso, é interessante
realizar testes alterando o horéario de previsao do modelo, uma vez que realizar somente a
previsao da ultima hora do dia nao é uma andlise interessante para o administrador do
sistema. Explorar varidaveis que possam influenciar as medi¢oes de poténcia como tempera-
tura, estacdo do ano, entre outras, é uma abordagem que pode garantir a generalizacao e

aplicacao do modelo em qualquer época do ano.
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