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Abstract: This work aims to forecast solar irradiation data using time series models, aiming
to collaborate with the planning and operation of photovoltaic power generation systems.
The Autoregression model (AR) and Periodic Autoregression model (PAR) were considered as
forecasting methods, which were determined using based on hourly irradiation measurements,
carried out over a period of one year. The performance of the forecasting methods considered
was evaluated through forecasts considering days with different intensities of solar irradiation..
The results show a performance superior to the automatic periodic regression model in the
prediction of the estimated data.

Resumo: Este trabalho tem como objetivo a previsao de dados de irradiagao solar utilizando
modelos de séries temporais, visando colaborar com o planejamento e a operagao de sistemas
fotovoltaicos de geragdo de energia. Foram considerados os modelos Auto-Regressivo (AR) e
Periédico Auto-Regressivo (PAR) como métodos de previsao, cujos pardmetros foram ajustados
com base em medigoes horarias de irradiacdo, realizadas em um periodo de um ano. O desem-
penho dos métodos de previsao considerados foi avaliado através de previsées considerando-se
dias com diferentes intensidades de irradiacao solar. Os resultados mostraram um desempenho

superior do modelo periédico auto-regressivo na previsao dos dados considerados.
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1. INTRODUCAO

O Brasil possui um grande potencial de geracao de ener-
gia de origem fotovoltaica, devido a sua localizacao, ex-
tensao territorial e caracteristicas climaticas. De acordo
com a Associagdo Brasileira de Energia Solar Fotovoltaica
(ABSOLAR), no ano de 2019 as usinas fotovoltaicas em
operagao no Brasil totalizaram aproximadamente 2.000
megawatts (MW) de geragdo centralizada, energia capaz
de suprir o consumo equivalente a necessidade de mais
de 3 milhoes de brasileiros. Ainda segundo a ABSOLAR,
mais de 1.500 MW em novos projetos encontram-se em
fase de desenvolvimento e construcao no pais, com inicio
de operagao prevista para até 2022 (ABSOLAR (2019)).

A conversao direta da energia solar em energia elétrica
ocorre pelos efeitos da radiagao (calor e luz) sobre determi-
nados materiais, particularmente os semicondutores. Entre
esses, destacam-se os efeitos termoelétrico e fotovoltaico. A
irradiacao solar é definida como a poténcia total da energia
proveniente do sol por unidade de area, dada em watt por
metro quadrado [W/m?] (Gémes et al. (2018)).

Os sistemas de geracao fotovoltaica apresentam impactos
ambientais bastante reduzidos, além de grande disponibili-
dade de recursos energéticos. Por outro lado, a volatilidade
e variabilidade associadas aos valores de irradiacao solar
s@o bastante elevadas (MME (2018)).

O desenvolvimento de ferramentas que auxiliem na previ-
sao da disponibilidade de energia solar em sistemas foto-
voltaicos pode contribuir diretamente para o planejamento
e a operagao a curto prazo desses sistemas, garantindo
maior estabilidade no sistema elétrico, minimizando as
flutuagoes na injecao de poténcia de origem solar na rede
elétrica e servindo de orientagao para o desenvolvimento de
politicas de incentivo e regulamentagao dos sistemas, além
da possibilidade de favorecer outros setores da economia
do pais, como a construgao civil e agronegécios.

A utilizacao de ferramentas estatisticas de andlise de séries
temporais tem sido proposta com o objetivo de reduzir as
intempéries associadas a geragao fotovoltaica, como mos-
tram os trabalhos de Voyant et al. (2018), Lourenco et al.
(2017), Silva (2012), Machado and Rampinelli (2018).

Este trabalho apresenta a previsao de valores de irradiagao
solar em sistemas de geracao fotovoltaica utilizando analise
de séries temporais. Como métodos de previsao foram
considerados o modelo Auto-Regressivo (AR) e o modelo
Auto-Regressivo Periddico (PAR).

Como estudo de caso, foram selecionados dados de um
parque de painéis fotovoltaicos situado na regiao de Jequié-
BA. O conjunto de dados utilizado é formado por medigdes
de irradiacao solar, realizadas entre os meses de maio de
2013 e junho de 2014. As previsoes realizadas consideram
discretizacoes horarias. O desempenho dos métodos de
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previsao é analisado em termos do erro médio quadrado
verificado no horizonte de previsao considerado.

O artigo estd organizado como segue: a segdo 2 apresenta
a descrigao do problema; a secao 3 apresenta conceitos da
teoria de séries temporais; a se¢cao 4 apresenta resultados
obtidos e a secao 5 apresenta conclusoes sobre o estudo
realizado.

2. DESCRICAO DO PROBLEMA

As fontes renovaveis de geragdo de energia em geral sdo
caracterizadas pela sua variabilidade e intermiténcia. No
caso da radiacao solar incidente na superficie terrestre,
efeitos sazonais e climéticos, como a presenca de nebulo-
sidade e periodos chuvosos, exercem grande influéncia na
producao de energia elétrica a partir de sistemas solares
(Gémes et al. (2018)).

A modelagem e previsao das séries temporais de irradiagao
solar podem contribuir para a otimizagao do planejamento
e da operagao de sistemas fotovoltaicos de geragao de
energia. Neste trabalho, a previsao de valores de horérios
de irradiagao solar é realizada com base na andlise de séries
temporais.

Para ajuste dos modelos propostos foram selecionados da-
dos de medigoes de irradiagao solar realizadas em painéis
fotovoltaicos situados na regido de Jequié-BA, coletados
entre os meses de maio de 2013 e junho de 2014, conforme
mencionado na se¢do anterior. As medigoes foram realiza-
das ininterruptamente durante o periodo, em intervalos de
10 minutos, com exce¢ao para os periodos chuvosos ou na
ocorréncia de sombreamento. Os valores horarios referem-
se a média de cada seis medigoes realizadas.

A fim de caracterizar o comportamento dos dados de
irradiacao, as Figuras 1 e 2 apresentam a distribuicao das
medicoes ao longo de 24 horas, em dias com caracteris-
ticas diferentes de nebulosidade, respectivamente um dia
selecionado na estacao de inverno e outro de verao. Pode-se
notar que o comportamento do valor de irradiagao medido
é bastante semelhante ao perfil da luminosidade durante
o dia, ou seja, irradiacao com valores muito baixos ou
nulos durante os periodos do dia sem luminosidade, como
acontece nas primeiras horas do dia, e que se modificam
gradativamente a medida que a intensidade da luz solar
aumenta, com picos no horéario de 12h e o consequente
decréscimo as 18h. Esse perfil é observado na maioria dos
dias que compdem o conjunto de medidas, meses de maio
de 2013 a junho de 2014, com excecao para os periodos
chuvosos ou de sombreamento provocado por nuvens.

3. MODELOS DE SERIES TEMPORAIS

Um dos principais objetivos da anélise de séries temporais
é identificar o mecanismo gerador da série, descrever
seu comportamento e fazer previsdes para seus valores
futuros. Uma série temporal consiste em uma varidvel
aleatéria indexada no tempo, podendo ser denotada por
{z+,t € R4}, sendo R4 o conjunto dos niimeros reais nao
negativos (Papoulis and Pillai (2002)).

As séries temporais sao identificadas por quatro compo-
nentes: a aleatoriedade, a ciclicidade, a sazonalidade e a
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Figura 1. Irradiagao solar (tipico de inverno) (W/m?).
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Figura 2. Irradiagdo solar (tipico de verao) (W/m?).

tendéncia. Uma série temporal é dita ser nao estacionaria
quando ha dependéncia temporal da distribuicao de pro-
babilidades de uma amostra de k observagoes da série. Se
a distribuicao de probabilidades nao depender do tempo,
a série e dita ser estaciondria (Papoulis and Pillai (2002)).
Uma série nao estacionéaria pode ser representada como:

xt:st+§t+at (1)
em que s; representa a componente sazonal da série, Z;
representa a componente estacionaria e a; o ruido branco
gaussiano.

A fim de remover o cardter nao estacionario da série, a
seguinte mudanga de varidvel é considerada:

Tt = Bm 2)

Om

em que, [, € 0y, S0 a média e o desvio padrao da série
temporal, respectivamente. A série padronizada obtida
apresenta, aproximadamente, média zero e variancia uni-
taria. Os dados de irradiacao solar se caracterizam como
uma série temporal nao estaciondria.

zZt =

3.1 Modelo Auto-Regressivo (AR)

Um modelo Auto-Regressivo (AR) representa uma série
temporal através de uma funcao linear dos seus valores
passados. Uma varidvel dependente x; segue um processo
Auto-Regressivo de ordem p (AR(p)), quando o seu valor



em um dado momento tempo t depende apenas de seus
valores em p periodos anteriores e de um termo aleatério
(ruido branco), a;, ndo correlacionado com x;, com média
zero e variancia constante (Box et al. (2008)):

Ty =P1T—1+ Paxio+ ... A Ppai_p+ ar  (3)

em que ¢, sao os coeficientes constantes do modelo auto-
regressivo.

3.2 Modelo Periddico Auto-Regressivo(PAR)

Séries temporais que apresentam comportamento perié-
dico podem ser analisados por modelos periddicos auto-
regressivos. Seja x1, X3,..., Tps Uma série temporal com
periodo s, numero de dias n, indice de tempo definido
em funcao do numero de dias r = 1,2,...,n e horas
m = 1,2,...,s. Assim, (., representa a observacao
da série z; no dia r e na hora m. Os modelos periédicos
auto-regressivos de ordem p,,, m = 1,2,...,s, PAR(pn),
podem ser representados da seguinte forma (Ballini (2000),
Box et al. (2008)):

P

Zt(r,m) = Z ¢i,mzt(r,m)7i =+ Qt(r,m) (4)

i=1
em que, ¢; ,, ¢ uma funcio periddica com periodo s, a¢ (. m)
¢ um ruido branco com distribuigdo normal N(0,7,,%),
=02 e, >0e Zi(r,m) € a série padronizada com,
aproximadamente, média nula e desvio padrao unitario.

O método da Méxima Verossimilhanca foi considerado
para a obtengao dos parametros ¢; », do modelo PAR. Para
a escolha da ordem do modelos AR(p) e PAR(ps,), o Cri-
tério Bayesiano de Schwarz (BIC) foi considerado, sendo
o ajuste dos parametros realizado com base em dados
de irradiacao solar, resultado de medigoes realizadas em
um parque fotovoltaico. Os dados referem-se a um parque
de painéis fotovoltaicos situado na regido de Jequié-BA.
Foram consideradas dados horarios, que correspondem a
média de 6 medicoes realizadas no periodo de uma hora.
No caso do modelo PAR, 24 parametros foram considera-
dos, sendo um parametro para cada hora do dia.

4. RESULTADOS

A fim de comparar o desempenho dos modelos AR e
PAR na previsdo de valores horarios de irradia¢do solar,
testes foram realizados considerando-se variagoes na ordem
desses modelos. Foram avaliados, ainda, as previsoes de
dias com diferentes caracteristicas de luminosidade.

Em relacdo & ordem dos modelos, inicialmente foram
realizados testes considerando-se modelos AR e PAR de
ordem 1 (AR(1) e PAR(1), respectivamente). Neste caso
o ajuste dos parametros dos modelos leva em conta que
a previsao da irradiacao em uma dada hora depende
apenas da ocorréncia de irradiagao na hora anterior. Cabe
observar que, para o modelo PAR (1), 24 parametros foram
ajustados, ou seja, um modelo de ordem 1 para cada hora
do dia. Também foram realizados testes utilizando-se o
modelo AR de ordem p e modelo PAR de ordem p,,. No
caso do modelo PAR(py,), a ordem do modelo varia de
acordo com a hora de previsao.

Observa-se que o ajuste dos parametros dos modelos
AR e PAR, com base em dados histérico de medigoes

de irradiagao disponivel, considera apenas dados de dias
que antecedem o periodo de previsao. Ou seja, os dados
referentes aos periodos selecionados para previsao nao
foram utilizados para ajuste dos parametros dos modelos.

Os resultados que seguem referem-se a previsao de irra-
diagdo de 3 dias consecutivos (horizonte de 72 horas). A
fim de permitir uma melhor andlise dos resultados, foram
realizadas previsoes de irradiacao em dias com diferentes
caracteristicas de luminosidade: dias na estagao de inverno,
dias na estagao verao e os ultimos trés dias do histérico de
dados de irradiagao disponivel, que foram escolhidos por
serem considerados dias de irradiacao solar com valores
medianos.

4.1 Modelos AR(1) e PAR (1)

Os resultados que seguem referem-se as previsdes dos
dados de irradiagao solar obtidas com os modelos AR e
PAR de ordem 1. As Tabelas 1 e 2 mostram, respec-
tivamente, os parametro ¢; (AR(1)) e ¢1,m (PAR(1))
ajustados considerando-se dados historicos de irradiacao
solar que antecedem os dias de inverno selecionados para
previsao. No caso do modelo PAR(1), foram fixados a um
parametro para cada hora do dia.

Tabela 1. AR(1) - dias tipicos inverno.

Tabela 2. PAR(1) - dias tipicos de inverno.

Hora b1,m Hora b1,m
1 0,0292 13 0,8905
2 0,2079 14 | 0,8756
3 0,1628 15 0,8523
4 0,2223 16 0,8404
5 0,2297 17 0,6944
6 0,1026 18 0,1135
7 0,2325 19 0,4753
8 0,7118 20 -0,1833
9 0,7757 21 -0,1971
10 | 0,7367 22 0,4309
11 0,8366 23 0,0694
12 0,8575 24 0,1826

De maneira andloga, as Tabelas 3 e 4 mostram respectiva-
mente os parametros ¢1 (AR(1)) e ¢1,,,, (PAR(1)) obtidos
considerando-se os dados histéricos de irradiagao solar que
antecedem os dias de verao selecionados para previsao.

Tabela 3. AR(1) - dias tipicos verao

As Tabelas 5 e 6 mostram, respectivamente, os parametros
o1 (AR(1)) e ¢1,m (PAR(1)) determinados com base nos
dados historicos de irradiagao solar. O periodo de previsao,
formado pelos trés ultimos dias do histérico, dias de valores
de irradiacoes medianas, nao foram utilizados no ajuste dos
parametros dos modelos.

A avaliagado do desempenho dos modelos de previsao foi
feita considerando-se a raiz do erro médio quadrado (do
inglés, Root Mean Square Error (RMSE)), definido como:

Pm _ )2
RMSE — \/Zl—l(zobs,z xpre'u,z) (5)

n




Tabela 4. PAR(1) - dias tipicos de verdo

Hora d1,m Hora ?1,m
1 0,0106 13 0,8745
2 0,1805 14 0,8932
3 | 0,0925 15 | 0,8454
4 0,2073 16 0,8398
5 0,2209 17 0,7898
6 0,0240 18 0,6183
7 | 0,7654 19 | 0,7104
8 0,7638 20 0,1388
9 0,8311 21 0,1178
10 0,8097 22 0,2808
11 0,8238 23 0,2073
12 0,8537 24 0,0925

Tabela 5. AR(1) - irradiac@o solar medianas.

Tabela 6. PAR(1) - irradiagao solar medianas.

Hora b1,m Hora b1,m
1 -0,0093 13 0,.8740
2 0,1789 14 0,8787
3 0,0815 15 0,.8404
4 0,1828 16 0,8351
5 0,2181 17 0,.7727
6 0,0236 18 0,6703
7 0,7080 19 0,7340
8 0,7375 20 0,1396
9 0,8254 21 0,2050
10 0,8087 22 0,2898
11 0,8266 23 0,1539
12 0,8484 24 0,0936

em que Zops; ¢ o valor associado ao dado observado e
Tprev,i, O resultado da previsao.

A Tabela 7 mostra os erros obtidos pelos modelos AR(1) e
PAR(1) para os diferentes dias de previsdo considerados.
De acordo com a Tabela 7, os menores erros de previsao
foram obtidos com o modelo PAR(1). Em termos de erro
relativo percentual, o modelo AR(1) teve erros aproxima-
damente 6, 34% maiores que o modelo PAR(1) na previsao
dos dias de verdo, e em torno de 23, 5% maiores nos outros
dois periodos considerados.

Tabela 7. Erros de previsao AR(1) e PAR(1).

Periodo Modelo | RMSE (%)
. . AR(1) 37,56
Dias de inverno PAR(L) 30,42
. ~ AR(D) 35,21
Dias de verao PAR(L) 3311
Dias de irradiagao AR(1) 48,03
medianas PAR(1) 38.85

4.2 Modelo AR(p) e PAR (py)

No que segue sao apresentados os resultados obtidos pelos
modelos AR(p) e PAR(p,,) na previsao dos dados de
irradiacao solar. Como critério de comparagao, os mesmos
periodos de previsao selecionados na secao 4.1 foram
considerados (dias de inverno, dias de verdo e dias com
valores medianos de irradiacao solar).

As Tabelas 8 e 9 mostram respectivamente os parametros
¢p (AR(P)) € épm (PAR(py,)) ajustados com base nos

dados histéricos de irradiagao solar que antecedem os dias
de inverno selecionados para previsao. De maneira anédloga,
as tabelas 10 e 11 apresentam os parametros ¢, (AR(p)) e
&p.m (PAR(pr,)), respectivamente, determinados com base
nos dados histoéricos de irradiacao solar que antecedem os
dias de verao selecionados para previsao.

Tabela 8. AR(p) - dias tipicos inverno.

Tabela 9. PAR(p,,,) - dias de inverno.

Hora d)l,m ¢2,m ¢3,m
1 0,0292 0 0
2 0,2079 0 0
3 0,1628 0 0
4 0,2608 -0,2352 0
5 0,2297 0 0
6 0,1026 0 0
7 0,2325 0 0
8 0,7118 0 0
9 0,7757 0 0
10 0,9687 -0,2989 0
11 0,8366 0 0
12 0,8575 0 0
13 0,8905 0 0
14 0,8756 0 0
15 0,8523 0 0
16 0,8404 0 0
17 0,6944 0 0
18 0,5615 -0,6197 0
19 0,4989 -0,2181 0
20 -0,1833 0 0
21 -0,2306 | -0,0781 | 0,4417
22 0,4309 0 0
23 0,0694 0 0
24 0,2044 -0,3245 0

Tabela 10. AR(p) - dias tipicos verao.

#1 | 0,4631
#2 | 0,0518

As tabelas 12 e 13 apresentam os parametros dos modelos
AR(p) e PAR(py,,) determinados com base no histérico de
dados irradiacao solar. Neste caso, o periodo de previsao,
formado pelos trés tultimos dias do histérico, nao foram
utilizados no ajuste dos parametros dos modelos.

A Tabela 14 mostra os erros obtidos pelos modelos AR(p) e
PAR(p.,) para os diferentes dias de previsdo considerados.
Para ilustrar o comportamento dos métodos, as Figuras 3
e 4 mostram as previsoes realizadas para os dias tipicos
de inverno selecionados, e os modelos AR(p) e PAR (p.,),
respectivamente. Analogamente, as Figuras 5 e 6 mostram
as previsoes realizadas para os dias tipicos de verao consi-
derados, enquanto as Figuras 7 e 8 mostram as previsoes
obtidas por este modelos para dias de irradiagao medianas.

De acordo com a Tabela 14, menores erros de previsao
foram associados ao modelo PAR(p;,). Em termos de erro
relativo percentual, o modelo AR(p) teve erros aproxima-
damente 25,95% maiores que o modelo PAR(p,,) na pre-
visao dos dias de inverno e 29, 32% na previsao dos dias de
irradiagao medianas. Para o periodo que considera dias de
verao, as diferencas entre os modelos nao foi significativa
(em torno de 5%). O desempenho superior do PAR(py,)



Tabela 11. PAR(p,,) - dias tipicos de verao.

Hora ¢1,m ¢2,m ¢3

, M
1 | 0,0106 0 0
2 | 0,1805 0 0
3 | 0,0025 0 0
4 | 0,2257 | -0,1992 0
5 | 0,2209 0 0
6 | 0,0240 0 0
7 | 0,7654 0 0
8 | 1,0675 | -0,4027 | -0,0927
9 | 0,9116 | -0,0262 | -0,1464
10 | 0,9763 | -0,2004 0
11 | 0,8238 0 0
12 | 0,0975 | -0,1743 0
13 | 1,0547 | -0,2101 0
14 | 0,8932 0 0
15 | 1,0438 | -0,2226 0
16 | 0,8398 0 0
17 | 0,0780 | -0,2229 0
18 | 0,8612 | -0,3051 0
19 | 0,7104 0 0
20 | 0,1388 0 0
21 | 0,0875 | 0,2211 0
22 | 0,2808 0 0
23 | 0,2073 0 0
24 | 0,0925 0 0

Tabela 12. AR(p) - irradiagdo solar medianas.

#1 | 0,4616
$2 | 0,0295
$3 | 0,0348

Tabela 13. PAR(py,) - irradiagao solar media-

nas.

Hora ¢1,m ¢2,m, ¢3,m ¢4,m ¢5,m
1 0,0030 | -0,1311 0 0 0
2 0,1789 0 0 0 0
3 0,0815 0 0 0 0
4 0,1982 | -0,1869 0 0 0
5 0,2161 0 0 0 0
6 0,0269 0 0 0 0
7 0,7116 0 0 0 0
8 0,9410 | -0,3183 | -0,0727 | -0,0876 | -0,0822
9 | 0,8948 | -0,0315 | -0,1307 0 0
10 0,9402 | -0,2927 | 0,2410 | -0,1370 0
11 0,8234 0 0 0 0
12 | 0,9797 | -0,1579 0 0 0
13 1,0386 | -0,1906 0 0 0
14 0,9987 | -0,1355 0 0 0
15 1,0338 | -0,2102 0 0 0
16 0,8324 0 0 0 0
17 0,9244 | -0,1714 0 0 0
18 0,8724 | -0,2547 0 0 0
19 0,7340 0 0 0 0
20 0,1441 0 0 0 0
21 0,1692 | 0,1599 0 0 0
22 0,2871 0 0 0 0
23 0,1650 0 0 0 0
24 0,1283 | -0,1629 0 0 0

em relagdo ao AR(p) fica bastante evidente ao se analisar
as previsoes horarias apresentadas nas Figuras 3 a 8.

Tabela 14. Erros previsao AR(p) e PAR (p,)

Periodo Modelo | RMSE (%)
. . AR(p) 37,56
Dias de inverno PAR(pr) 29,82
. - AR(p) 34,93
Dias de verao PAR(pr) 33.92
Dias de Irradiacao AR(p) 47,32
Medianas PAR(pm) 36,59
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Figura 3. Previsao AR(p) - dias de inverno (W/m?).
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Figura 4. Previsdo PAR(py,) - dias de inverno (W/m?).

5. CONCLUSAO

Neste trabalho os modelos auto-regressivo e periddico
auto-regressivo foram propostos para a previsao de dados
de irradiacao solar. Dados histérico horarios de irradiacao
solar de um parque de painéis fotovoltaicos, situado na
regiao de Jequié-BA, foram considerados para o ajuste e
validagao dos modelos de previsao.

Foram realizados testes considerando-se a previsao de trés
dias consecutivos (72 horas), sendo selecionados dias do
histérico de irradiagao com caracteristicas diferentes em
relacao a luminosidade. O desempenho dos modelos foi
comparado pela raiz do erro médio quadrado do valor
previsto em relagao ao real. Nos testes realizado o modelo
periddico auto-regressivo apresentou menores erros quando
comparados com o modelo auto-regressivo. O melhor de-
sempenho do modelo periédico auto-regressivo pode ser
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Figura 5. Previsdo AR(p) - dias de verdao (W/m?).
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500

—— Observado
450 - Previsto

400 -

350

Irradiagdo (W/mz)
L
[=3 W [=3 13 (=3
=1 =1 =1 =1 =]

%3
S
T

=

=]
5

12h 24h 36h 48h 60h 72h
horas

Figura 7. Previsao AR(p) - dias de verao (W/m?).

explicado pelo comportamento periddico da série de ir-
radiacao solar, que apresenta perfil bastante semelhante
ao de provisao luminosa, com valores muito baixos ou
nulos na auséncia de luminosidade, e aumento gradativo
a medida que a intensidade da luz solar aumenta. Como
a diferenga de erro de previsao entre o modelo periédico
auto-regressivo de ordem 1 e ordem p,,, nao é significativa,
usar um modelo de ordem 1 pode ser interessante na
previsao de dados de irradiacao solar.
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Figura 8. Previsdo PAR(p,,) - dias de verdo (W/m?).
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