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IMPACTO POTENCIAL DESTA PESQUISA

Esta pesquisa apresenta um impacto relevante em diversas esferas. Cientificamente,
avanca o uso de redes neurais LSTM (Long Short-Term Memory) na previséo de
producdo de energia fotovoltaica, contribuindo para o conhecimento técnico em
modelagem preditiva. A inovagdo estd em sua abordagem eficiente, que dispensa
descritores meteorologicos, reduzindo custos e promovendo a escalabilidade. O
estudo incentiva o uso de energia renovavel, promovendo conscientizacdo sobre
tecnologias sustentaveis e influenciando positivamente o comportamento energético.
Pode ser aplicado por empresas e gestores de energia, enquanto nacional e
internacionalmente, oferecendo solugdes replicaveis que fortalecem a transicao
energética. Ao promover o desenvolvimento sustentavel, otimizando a integracéo de
energias limpas, a pesquisa contribui para reduzir a dependéncia de fontes poluentes.
Além disso, oferece uma base educacional sélida, sendo aplicavel no ensino de

inteligéncia artificial e sustentabilidade.

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH

This research has a significant impact in several areas. Scientifically, it advances the
use of LSTM (Long Short-Term Memory) neural networks in predicting photovoltaic
energy production, contributing to technical knowledge in predictive modeling. The
innovation lies in its efficient approach, which eliminates the need for meteorological
descriptors, reducing costs and promoting scalability. The study encourages the use
of renewable energy, raising awareness about sustainable technologies and positively
influencing energy behavior. Energy companies and managers can apply it, while
nationally and internationally, it offers replicable solutions that strengthen the energy
transition. By promoting sustainable development and optimizing the integration of
clean energy, the research helps reduce dependence on polluting sources. Moreover,
it provides a solid educational foundation, being applicable in the teaching of artificial

intelligence and sustainability.
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RESUMO

Este trabalho apresenta um estudo baseado em redes neurais recorrentes do tipo
LSTM (Long Short-Term Memory) para prever a producao de energia de um conjunto
de painéis fotovoltaicos, com um horizonte temporal de seis horas e quarenta minutos
(quatrocentos minutos). Esse estudo utiliza dados historicos de trés anos, quatro
meses e dezessete dias, que incluem medi¢cdes meteoroldgicas e de producdo de
energia fotovoltaica. O objetivo € realizar uma analise comparativa entre um modelo
treinado exclusivamente com dados de producdo de energia e oito modelos que
incorporam descritores meteoroldgicos no treinamento. Os resultados indicam que o
modelo treinado apenas com a producéo de energia fotovoltaica obtém desempenho
equivalente ao de modelos que incluem descritores meteorologicos. Este estudo
demonstra a eficacia da abordagem LSTM e sugere que, para o problema especifico
de previsdo da producdo de energia fotovoltaica, os descritores meteorolégicos ndo

proporcionam uma melhoria significativa no desempenho do modelo.

Palavras-chave: inteligéncia artificial; painéis solares; fontes de energias renovaveis



ABSTRACT

This work presents a study based on LSTM (Long Short-Term Memory) recurrent
neural networks to forecast the energy production of a set of photovoltaic panels, with
a time horizon of six hours and forty minutes (four hundred minutes). This study uses
historical data spanning three years, four months, and seventeen days, including
meteorological measurements and photovoltaic energy production data. The objective
is to conduct a comparative analysis between a model trained solely with energy
production data and eight models that incorporate meteorological descriptors into the
training process. The results indicate that the model trained exclusively with energy
production data performs comparably to models that include meteorological
descriptors, thus demonstrating the effectiveness of the LSTM approach and suggests
that, for the specific problem of forecasting photovoltaic energy production,
meteorological descriptors do not provide a significant improvement in model

performance.

Keywords: artificial intelligence; solar panels; renewable energy sources.
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, o Brasil tem experimentado um crescimento exponencial
na geracdo de energia fotovoltaica. De acordo com o ultimo Balanco Energético
Nacional de 2024 da Empresa de Pesquisa Energética (MINISTERIO DE MINAS E
ENERGIA, 2024), a capacidade instalada de energia solar no pais passou de 16MWh
em 2014 para 50.632,9MWh em 2023. Esse aumento demonstra a expansao
acelerada dessa fonte de energia renovavel, especialmente a partir de 2017, quando
a capacidade instalada cresceu de 832MWh para mais de 50.000MWh em menos de
seis anos.

Entre 2014 e 2023, a geracdo de energia fotovoltaica no Brasil teve um
crescimento total de aproximadamente 316.330%, conforme Tabela 1. Esse nimero
ressalta 0 avan¢co massivo da energia solar no pais. Ao analisar a taxa de crescimento
anual composta (CAGR), chega-se a uma média de 91% ao ano. Esse indice reflete
a consolidacdo da energia fotovoltaica como uma das principais alternativas
energéticas do Brasil, incentivada tanto por investimentos publicos quanto privados,

além de politicas de fomento as energias limpas.

Tabela 1 — Geracédo de energia fotovoltaica

FLUXO GERACAO TOTAL (MWh)
2014 16
2015 59
2016 85
2017 832
2018 3.461
2019 6.655
2020 10.748
2021 16.752
2022 30.126
2023 50.632,9

Fonte: MINISTERIO DE MINAS E ENERGIA, 2024.
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Ainda de acordo com a Tabela 1, a média de crescimento anual em termos
absolutos foi de aproximadamente 5.625MWh por ano. Esse dado reforca a
importancia da energia solar na matriz energética brasileira, que tem se tornado um
dos principais motores da transicdo energética no pais. Se mantida a taxa de
crescimento observada nos ultimos anos, a expectativa é que a capacidade instalada
de energia fotovoltaica continue a crescer de forma robusta.

URBANETZ et al. (2019) projeta uma producao total de 98,3TWh de
geracdao fotovoltaica para 2025, o que corresponderia a 12,3% da demanda elétrica
do Brasil, considerando uma producao total estimada em 800TWh para o0 mesmo ano.
Nesse contexto, um modelo que seja capaz de prever a oferta diaria de energia gerada
torna-se uma ferramenta crucial para a regulacdo e para a criacdo de politicas
tarifarias, especialmente para produtores que nao atingirem as metas estabelecidas.
Além disso, auxilia na organizacdo do sistema interligado nacional de energia elétrica
(MINISTERIO DE MINAS E ENERGIA, 2024).

Com a aproximacéao de 2030, prazo final para o cumprimento dos Objetivos
de Desenvolvimento Sustentavel (ODS) estabelecidos pela ONU (AGENDA 2030,
2020), é relevante mencionar que o aumento do uso da energia fotovoltaica estd em
consonancia com o 7° ODS, que tem como metas até 2030:

a) Buscar garantir o acesso universal a energia de forma confiavel,

sustentavel, moderna e a pre¢os acessiveis a servi¢cos de energia,

b) Aumentar substancialmente a participacdo de energias renovaveis na
matriz energética global;

c) Dobrar a taxa global de melhoria da eficiéncia energética;

d) Reforcar a cooperacéao internacional para facilitar o acesso a pesquisa e
tecnologias de energia limpa, incluindo energias renovaveis, eficiéncia
energética e tecnologias de combustiveis fOsseis avancadas e mais
limpas, e promover o investimento em infraestrutura de energia e em
tecnologias de energia limpa,;

e) expandir a infraestrutura e modernizar a tecnologia para o fornecimento
de servicos de energia modernos e sustentaveis para todos nos paises
em desenvolvimento, particularmente nos paises menos desenvolvidos,
nos pequenos Estados insulares em desenvolvimento e nos paises em
desenvolvimento sem litoral, de acordo com seus respectivos programas

de apoio.
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A Figura 1 mostra todos os ODS a serem cumpridos até o ano de 2030.

Figura 1 — ODS estabelecidos pela ONU
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Fonte: AGENDA 2030 (2020).

O crescimento da fonte solar também tem sido impulsionado por politicas
regulatérias, como a compensacdo da energia excedente gerada por sistemas
menores, conhecida como compensacao liquida (net metering). Dessa forma, ha uma
tendéncia de aumento na participacao da energia solar na matriz elétrica nacional.

O crescente interesse mundial pela energia fotovoltaica gera a necessidade
de desenvolver sistemas que permitam estimar a producdo de forma mais precisa,
visto que o desempenho dessa fonte impacta outras formas de geracéo de energia e
tem implicacdes financeiras. A exemplo da Ucrania, onde a tarifa verde penaliza
financeiramente a producédo abaixo do estipulado (EZHNYUK et al., 2018).

O objetivo deste trabalho € comparar o desempenho de uma rede neural
LSTM utilizando apenas a série histérica de energia produzida com o desempenho
obtido ao adicionar varidveis meteorolégicas na previsdo de producdo de energia
fotovoltaica de um conjunto de painéis fotovoltaicos. A pesquisa se concentrara em
analisar o impacto da inclusdo de multiplos descritores meteoroldgicos no treinamento

dos modelos preditivos. Seréd investigado se a adi¢cdo dessas variaveis pode trazer
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melhorias na precisdao das previsdes em relagcdo aos modelos que consideram
somente a série temporal da producéo de energia fotovoltaica.

Este trabalho representa a continuidade da pesquisa realizada por CUNHA
(2021), que apresentou uma metodologia para prever a geracdo de energia
fotovoltaica utilizando dados histéricos de energia produzida e uma rede neural do tipo
LSTM. A abordagem de CUNHA (2021) envolveu a aplicagdo do conceito de janela
temporal para realizar previsbes com horizonte de uma hora, levando em
consideracao a producao de energia fotovoltaica coletadas ao longo de um ano. Além
disso, a andlise comparativa destacou a eficacia do modelo proposto em relacdo a
diferentes tamanhos de janela temporal. Em continuidade ao trabalho de CUNHA
(2021), este trabalho de mestrado investiga a inclusédo de variaveis meteoroldgicas,
expandindo os achados da tese de doutorado de CUNHA (2021), e contribuindo para
0 avanco da metodologia ja estabelecida.

Inicialmente, uma revisdo abrangente da literatura sera apresentada para
identificar as abordagens mais recentes e eficazes na previsdo da producédo de
energia fotovoltaica, com énfase particular nas técnicas baseadas em redes neurais.
Em seguida, séries temporais histéricas de producédo de energia fotovoltaica e dados
correlacionados de descritores meteoroldgicos serdo coletados e analisados. Modelos
de redes neurais LSTM serdo desenvolvidos utilizando diversas combinacdes de
descritores meteorologicos. Finalmente, o desempenho dos modelos sera avaliado
através de métricas de previsdo, comparando a acurécia e a robustez dos modelos
gue incorporam multiplos descritores com aqueles que se baseiam apenas na série
temporal de producao de energia.

Ao longo das secfes, os principais trabalhos realizados na area serao
discutidos e analisados, com o objetivo de contextualizar o leitor sobre o estado atual
das pesquisas e avan¢os no campo da previsédo de producéo de energia fotovoltaica.

Ao cumprir essas etapas, este trabalho visa contribuir significativamente
para 0 avanco do conhecimento na area de previsdo de energia fotovoltaica,
fornecendo perspectivas valiosas para o desenvolvimento de modelos mais eficientes

e adaptaveis, fundamentados em técnicas avancadas de aprendizado de maquina.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Artigos Correlacionados

Foram investigados artigos correlacionados que sustentam a modelagem
de redes neurais recorrentes para destacar e justificar as contribuicdes propostas

nesta pesquisa. As seguintes bases de dados foram utilizadas:

a) Science Direct — https://www.sciencedirect.com,;
b) Scopus — https://www.scopus.com;

c) Web of Science — https://www.webofscience.com.

Os filtros a seguir foram aplicados na busca:

a) Artigos de até 5 anos (de 2018 a 2022);

b) Artigos no idioma inglés;

c) Artigos na area de energia;

d) Artigos de pesquisa, excluindo nota técnica e de revisao;
e) Tipo de documento: artigos e artigos de conferéncia;

f) Palavras-chave: prediction photovoltaic production LSTM;

g) Artigos de acesso livre para a comunidade académica.

Na primeira triagem, aplicaram-se os filtros nas bases de dados. Na
segunda, removeram-se os artigos duplicados. Na terceira, excluiram-se os artigos
com titulos desalinhados ao tema deste trabalho. Na quarta, eliminaram-se os artigos
com resumos fora do tema. Por fim, na quinta triagem, descartaram-se 0s artigos cujo
conteudo nédo erarelevante para o trabalho. Os resultados obtidos na etapa da triagem
podem ser vistos na Tabela 2.

ApGs o processo de triagem, a reviséo bibliografica resultou em 30 artigos
relevantes, distribuidos por diferentes paises, conforme Figura 2. A distribuicdo
geografica reflete a diversidade de pesquisas no campo da previsdo de producéo de
energia fotovoltaica, com uma predominancia de estudos realizados em paises

asiaticos.
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Tabela 2 — Triagem dos artigos encontrados

ETAPA ACAO ARTIGOS APOS A ACAO
12 Aplicacéo dos filtros Total: 970 artigos
22 Excluséo de artigos duplicados nas bases Total: 859 artigos
3a Exclusdo de artigos em funcao do titulo Total: 115 artigos
42 Excluséo de artigos em funcédo do resumo Total: 48 artigos
52 Exclusao de artigos em funcao do contetdo Total: 30 artigos

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Figura 2 — Origem dos artigos selecionados
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Os artigos selecionados serviram como base de referéncia para o
desenvolvimento deste trabalho. Essas fontes foram utilizadas para obter informacdes
relevantes, contextualizando o leitor sobre o progresso das pesquisas na area de
energia fotovoltaica e permitindo a identificagdo de lacunas existentes. A discussao
sobre esses artigos sera realizada posteriormente, evidenciando as abordagens

adotadas em cada um deles.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 O Sistema de Energia Fotovoltaico

O aumento da demanda global por energia, combinado com a crescente
escassez de recursos fosseis, tem gerado preocupacdes significativas em relacéo aos
impactos ambientais adversos. Nos Ultimos anos, mais de 80% da energia primaria
mundial ainda provém de combustiveis fésseis, resultando em elevadas emissdes de
CO, e contribuindo diretamente para o agravamento do aquecimento global
(GUTIERREZ et al., 2021). Diante desse cenario, a busca por solugdes energéticas
mais eficientes e sustentdveis tornou-se urgente.

Entre as fontes de energia renovavel, a energia solar fotovoltaica se
destaca como uma das principais. Nos ultimos anos, o uso de sistemas fotovoltaicos
em estruturas inteligentes tem crescido substancialmente, e a expectativa é de que
essa tendéncia se expanda exponencialmente, devido as inimeras vantagens
oferecidas por essa tecnologia. No entanto, a sua integracao eficaz aos sistemas
energéticos existentes depende de previsdes precisas da geracdo fotovoltaica
(GUTIERREZ et al., 2021).

O componente fundamental de um sistema fotovoltaico € a célula
fotovoltaica, que consiste em camadas de materiais semicondutores com
propriedades fotoelétricas. Quando a luz solar incide sobre a célula, os fétons
fornecem energia suficiente para liberar elétrons dos atomos do semicondutor,
iniciando o processo de geracao de eletricidade. Esse fenémeno, conhecido como
efeito fotovoltaico, ocorre quando os elétrons liberados sédo direcionados por uma
diferenca de potencial elétrico entre as camadas da célula, forgando-os a fluir em uma
Unica direcéo e, assim, gerando uma corrente elétrica (UNLU et al., 2022).

As células fotovoltaicas sdo conectadas em série para formar maédulos,
também chamados de painéis solares. Cada célula contribui com uma pequena
guantidade de tenséo, e a combinacdo de varias células em série aumenta a tensao
total do sistema, tornando-o capaz de gerar energia Gtil. Esses painéis sdo montados
em suportes ou estruturas que maximizam sua exposicdo a luz solar, sendo
frequentemente instalados em telhados, terrenos ou outras areas abertas que

garantem a maxima captacao de luz solar ao longo do dia (UNLU et al., 2022).
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A eletricidade gerada pelos painéis solares é corrente continua (CC), que
nao é diretamente compativel com a maioria dos dispositivos elétricos ou com a rede
elétrica convencional, que operam em corrente alternada (CA). Para resolver esse
problema, utiliza-se um inversor, que converte a corrente continua em corrente
alternada. Além disso, o inversor desempenha fung¢des essenciais, como o0
monitoramento do sistema e a otimizacdo do desempenho da geracdo de energia
(UNLU et al., 2022).

A energia gerada pode ser usada diretamente no local em que o sistema
esta instalado. Caso haja excedente, ele pode ser alimentado na rede elétrica através
de um medidor bidirecional, permitindo que os proprietarios do sistema recebam
créditos pela eletricidade excedente gerada, os quais podem ser usados em
momentos em que a geracao solar é insuficiente (UNLU et al., 2022).

Em resumo, um sistema fotovoltaico converte a luz solar em eletricidade
atraves do efeito fotovoltaico nas células solares. Essa eletricidade é entdo convertida
de corrente continua para corrente alternada por um inversor, podendo ser utilizada
diretamente pelos dispositivos elétricos ou alimentada na rede elétrica para uso futuro.

A geracdo de energia fotovoltaica € diretamente influenciada por fatores
climaticos locais. A variabilidade desses fatores resulta em flutuagées na geragéo de
energia ao longo do tempo, 0 que torna a previsao dessa producado um desafio crucial.
A precisdo nas previsdes é fundamental para garantir a confiabilidade e a estabilidade
da rede elétrica, além de influenciar aspectos criticos, como seguranca, planejamento,
agendamento e operac¢des no mercado de energia (GUTIERREZ et al., 2021; ZAMAN
et al., 2021; YANG et al., 2022). A seguir, serdao detalhados os principais fatores
climaticos que influenciam diretamente a producdo de energia fotovoltaica.

A radiacdo solar [W/m?] é a energia emitida pelo Sol que se propaga por
ondas eletromagnéticas e atinge a superficie da Terra com diferentes intensidades,
classificadas de acordo com seu comprimento de onda. Essa energia € medida por
unidade de area da radiacdo que atinge uma superficie terrestre, sendo classificada
como direta, difusa, refletida e global (XIAO et al., 2023).

(a) Radiacao direta horizontal [W/m?2] — ocorre apenas quando o Sol
esta visivel. E a porcéo da radiagio solar que atinge diretamente a
superficie terrestre sem sofrer dispersdo atmosférica, sendo medida

em relacdo a um plano horizontal (XIAO et al., 2023);
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(b) Radiacéo difusa horizontal [W/m?] — € a luz solar que foi dispersa
por particulas atmosféricas e chega a superficie terrestre a partir de
varias direcdes, ndo estando na linha de radiacdo direta do Sol. Ela
também é medida em relagdo a um plano horizontal (XIAO et al.,
2023);

(c) Radiacéo refletida horizontal [W/m?] — corresponde a parte da
radiacdo solar que é refletida pela superficie da Terra e outros
objetos, como edificios e vegetacdo (XIAO et al., 2023);

(d) Radiacao global horizontal [W/m?] — é a soma das radia¢6es direta,
difusa e refletida. Representa a intensidade total da energia solar
recebida por um plano horizontal na superficie da Terra (XIAO et al.,
2023);

(e) Radiacao direta inclinada [W/m2] — é a radiacdo solar que atinge
diretamente um plano inclinado. Ela corresponde a radiagédo direta
horizontal, ajustada para a inclinacdo do painel ou superficie, o que
aumenta sua captacdo dependendo do angulo em relacdo ao Sol
(XIAQO et al., 2023);

() Radiacdo difusainclinada [W/mZ2] — é a radiacao solar dispersa por
particulas atmosféricas que atinge uma superficie inclinada. Assim
como a radiacdo difusa horizontal, ndo esta alinhada diretamente
com o Sol, mas é medida em relacdo ao plano inclinado do arranjo
(XIAQ et al., 2023);

(g) Radiacao refletida inclinada [W/mZ2] — é a porcao da radiacao solar
gue foi refletida por superficies proximas, como o solo ou outras
estruturas, e que atinge o plano inclinado do arranjo fotovoltaico.
Essa radiacéo € importante para estimar o ganho energético total de
um sistema, uma vez que superficies como neve ou concreto podem
refletir uma fracdo significativa da luz solar (XIAO et al., 2023);

(h) Radiacao global inclinada [W/m?] — é a intensidade da energia
solar total recebida por um plano inclinado, como o de um painel
fotovoltaico. E a soma das componentes direta, difusa e refletida em
relacdo a inclinagédo da superficie do arranjo fotovoltaico (XIAO et al.,
2023).
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A temperatura ambiente [°C] é uma variavel associada ao grau de
agitacdo das moléculas. No contexto da geracdo solar, tem um efeito essencial no
valor da tensédo gerada (XIAO et al., 2023). O aumento da temperatura dos painéis
solares pode reduzir a eficiéncia da conversdo de energia, ja que 0s materiais
fotovoltaicos geralmente sdo mais eficientes a temperaturas mais baixas.

A umidade relativa [%] é definida como a quantidade de vapor de agua
presente no ar e esta diretamente relacionada a temperatura ambiente. Em areas de
alta umidade, o ar tende a reter mais calor, 0 que pode resultar em temperaturas mais
elevadas dos painéis solares. A umidade relativa do ar pode afetar a quantidade de
luz solar que atinge os painéis fotovoltaicos. Moléculas de agua na atmosfera podem
dispersar e absorver parte da radiacéo solar, reduzindo assim a quantidade de luz que
chega aos painéis. Isso pode diminuir a intensidade da luz que chega diretamente aos
painéis solares, afetando a eficiéncia da converséao fotovoltaica. Em condi¢8es de alta
umidade, ha maior probabilidade de ocorrer condensacao de 4gua nos painéis solares
durante a noite ou quando as temperaturas caem. Essa condensacédo pode levar ao
acumulo de agua e sujeira nos painéis solares, reduzindo ainda mais a eficiéncia da
geracdo de energia. A exposi¢cao constante a umidade elevada ao longo do tempo
pode também acelerar a degradacdo dos materiais dos painéis solares, diminuindo
sua vida util e eficiéncia ao longo do tempo (XIAO et al., 2023).

A direcao do vento [°] é definida pela origem de onde o vento sopra. Ela
desempenha um papel fundamental em diversos fenbmenos atmosféricos e no
desempenho de sistemas fotovoltaicos, especialmente em regides onde a ventilagcao
natural ajuda a resfriar os painéis, aumentando sua eficiéncia (XIAO et al., 2023). A
direcdo do vento pode impactar a producdo de energia fotovoltaica devido a sua
influéncia na temperatura dos painéis solares. Os modulos fotovoltaicos funcionam de
maneira mais eficiente em temperaturas mais baixas, pois o calor excessivo pode
reduzir sua eficiéncia. Quando o vento sopra na direcéo certa, ele ajuda a resfriar os
painéis solares ao remover o calor acumulado em sua superficie, mantendo-os dentro
de uma faixa de temperatura mais favoravel para a converséo de energia. Por outro
lado, se o vento é obstruido por obstaculos como prédios ou arvores, ou se sua
direcdo ndo permite uma ventilacdo eficaz dos painéis solares, o calor pode se
acumular, prejudicando o desempenho dos médulos. Além disso, em locais com forte
presenca de particulas ou poeira, a direcdo do vento pode aumentar o acumulo de

Sujeira nos painéis solares, reduzindo a quantidade de radiagcédo solar que atinge suas
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superficies e, consequentemente, a producdo de energia fotovoltaica (XIAO et al.,
2023).

A precipitacao diaria [mm] refere-se a quantidade de agua, sob a forma
de chuva, neve, granizo ou neblina, que cai em um local especifico ao longo de um
dia. Ela € um dos principais componentes do ciclo hidrologico, influenciando a
atmosfera e o clima de uma regido. A precipitacdo pode impactar a producéo de
energia fotovoltaica de maneiras tanto positivas quanto negativas. Em curto prazo,
durante periodos de chuva ou neblina intensa, a producado de energia tende a diminuir
devido a reducdo da irradiancia solar. A presenca de nuvens densas bloqueia a
radiacdo direta, e a luz difusa que atravessa as nuvens é menos intensa, resultando
em menor eficiéncia dos painéis. Além disso, em regiées com neve, o acumulo sobre
0s modulos pode bloquear a entrada de luz solar, interrompendo temporariamente a
producdo até que a neve seja removida ou derreta. Por outro lado, a precipitagéo,
especialmente a chuva, tem um efeito positivo na limpeza natural dos painéis solares.
Ela remove a poeira, poluicdo e outros detritos que podem se acumular na superficie
dos modulos, aumentando sua eficiéncia ao garantir que mais radiacdo solar atinja

diretamente as células fotovoltaicas.

3.2 Abordagens Para Previsdo de Energia Fotovoltaica

Diversas metodologias foram desenvolvidas para a previsdo de producéo
de energia fotovoltaica, que geralmente se enquadram em quatro categorias
principais: modelos fisicos, abordagens estatisticas, métodos de inteligéncia artificial
e abordagens hibridas, que combinam diferentes técnicas (GUTIERREZ et al., 2021).
Essas categorias fornecem uma estrutura organizada para explorar as diversas
técnicas disponiveis e avaliar seu impacto na precisao das previsdes, cada uma com
suas proprias vantagens e limitacdes.

Os modelos fisicos na previsdo da producdo de energia fotovoltaica
baseiam-se em equacBes matematicas que descrevem as interacdes entre as
condi¢cdes meteoroldgicas e a geracdo de energia (LI et al., 2020). Essas equacdes
modelam relagdes entre variaveis atmosféricas como temperatura, pressdo, umidade,
vento e radiacao solar através de principios da fisica, como as leis da termodinamica

e transferéncia de calor. Ao resolver numericamente essas equacgdes, os modelos
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simulam a evolugéo das condi¢cdes meteoroldgicas em diferentes locais e momentos.
Um exemplo amplamente utilizado € a Previsdo Numérica do Tempo (NWP), que
simula a evolucdo das condicbes meteoroldgicas futuras por meio de modelagem
computacional (SHARMA et al., 2022). Diferente de modelos puramente historicos, os
modelos fisicos também levam em conta dados geograficos e detalhes dos
componentes fotovoltaicos. No entanto, eles enfrentam desafios, como a variagao dos
parametros fotovoltaicos e a cobertura limitada por satélites, que podem comprometer
a precisao das previsoes (AHMED et al., 2022; LUO et al., 2021).

As abordagens estatisticas para previsdo de energia fotovoltaica se
baseiam na analise de séries temporais historicas. Modelos como o Autorregressivo
de Média Movel (ARMA) e o Autorregressivo Integrado de Média Mével (ARIMA) séo
amplamente utilizados nesse contexto. Esses métodos, apesar de mais simples em
comparacao com técnicas de inteligéncia artificial, podem fornecer previsdes precisas
quando os dados apresentam padrdes lineares ou sazonalidades bem definidas. No
entanto, essas abordagens séo limitadas na captura de comportamentos nao lineares,
como variagdes irregulares na radiacdo solar ou na producao de energia ao longo do
tempo. Estudos, como o de YANG et al. (2022), indicam que, embora as abordagens
estatisticas tenham seu mérito, os algoritmos de inteligéncia artificial geralmente
superam essas técnicas na previsao da producao fotovoltaica, especialmente em
cenarios complexos e dinamicos.

Os métodos baseados em inteligéncia artificial tém se destacado na
previsdo da producdo de energia fotovoltaica devido a sua capacidade de lidar com
dados complexos e néo lineares. Entre os principais modelos utilizados estéo as redes
neurais artificiais (RNA), maquinas de vetores de suporte (SVM) e técnicas de
aprendizado profundo (DL). O estudo conduzido por OZBEK et al. (2022) comparou o
desempenho de varias redes neurais artificiais com técnicas de modelagem
estatistica, concluindo que as redes neurais artificiais apresentaram maior precisdo e
demandaram menos tempo de processamento computacional. Esses métodos
buscam simular a inteligéncia humana, permitindo que os sistemas realizem tarefas
de forma autbnoma ou assistida.

GUTIERREZ et al. (2021) também exploraram a previséo da geracéo de
energia fotovoltaica utilizando inteligéncia artificial. Eles avaliaram quatro modelos: K-

Nearest Neighbors (KNN), regresséo linear, RNA e SVM. Entre eles, a RNA obteve o
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melhor desempenho em termos de erro médio quadratico (MSE) e erro absoluto médio
(MAE), superando os outros modelos.

Em outro estudo, LEE et al. (2019) sugeriram trés modelos de previsao para
energia fotovoltaica: uma RNA basica, uma RNA com camadas ocultas para capturar
relac6es complexas e uma rede neural recorrente (RNN) do tipo LSTM, projetada para
identificar padrbes sazonais e horarios. O modelo LSTM se destacou com um
desempenho superior, reduzindo o MAE em mais de 50%. Este estudo concluiu que
0 uso de LSTM pode melhorar significativamente a previsao da producdo de energia
com base em dados meteoroldgicos.

Ainda no contexto de comparagdo de modelos de inteligéncia artificial,
WENTZ et al. (2022) compararam RNA, SVM e LSTM na previsado da producédo de
energia fotovoltaica. Os resultados mostraram que o modelo LSTM teve o melhor
desempenho, apresentando um erro médio percentual absoluto (MAPE) 1,63% menor
do que os demais modelos testados.

Além disso, as abordagens hibridas tém se tornado uma tendéncia
promissora para a previsao de energia fotovoltaica, combinando multiplas técnicas
para aprimorar a precisdo. Essas abordagens mesclam métodos estatisticos e
algoritmos de inteligéncia artificial para capturar uma gama mais ampla de variaveis e
padrées. Segundo XIAO et al. (2023), o uso de técnicas hibridas estd ganhando
popularidade devido a sua capacidade de lidar de maneira mais eficaz com a
complexidade e a incerteza, resultando em previsbes mais precisas para 0
planejamento e operacdo dos sistemas de energia fotovoltaica.

Na ultima década, varios estudos tém explorado diferentes arquiteturas de
redes neurais e variaveis de entrada, utilizando séries temporais de dados
meteoroldgicos e de producdo fotovoltaica (BLAGA et al., 2019; NESPOLI et al.,
2019). Algumas pesquisas também se concentram na identificacdo de variaveis
essenciais para melhorar as previsées. No estudo de QUANG et al., (2021), foram
utilizados dados meteoroldgicos, como radiacdo solar, temperatura e velocidade do
vento, como entrada para uma rede LSTM. Apesar disso, 0 erro médio absoluto
normalizado (NMAE) ainda foi de 5,6%, indicando o desafio continuo de prever com
exatidao a capacidade de geragéo de energia.

Em resumo, a revisdo da literatura evidencia a evolugdo das técnicas de
previsdo de energia fotovoltaica, com destaque para os meétodos baseados em

inteligéncia artificial, como redes neurais e aprendizado profundo. Esses métodos tém
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demonstrado superioridade em termos de precisdo e eficiéncia em comparagdo com
abordagens estatisticas tradicionais. Com a crescente disponibilidade de dados e o
avanco das técnicas de inteligéncia artificial, espera-se que a previséo da producédo
de energia fotovoltaica continue a melhorar, oferecendo suporte valioso ao
planejamento e a operacdo de sistemas de energia renovavel.

A Figura 3 resume a evolucao das abordagens para a previsdo de energia
fotovoltaica ao longo do tempo, destacando que as técnicas de inteligéncia artificial
tém se tornado as mais utilizadas. Dado que os modelos de LSTM tem sido
amplamente utilizados, inclusive nas abordagens hibridas, optou-se por explorar essa

abordagem neste trabalho.

Figura 3 — Evolucéo das abordagens
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

3.3 Abordagens LSTM

As RNNs sdo uma classe de redes neurais que possuem conexdes
retroalimentadas, permitindo que informagbes anteriores sejam mantidas e

influenciem nas estimativas futuras. Esse tipo de arquitetura é amplamente utilizado
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em tarefas de processamento de sequéncias, como processamento de linguagem
natural, reconhecimento de fala, visdo computacional, previsées em dados histéricos
(GAO et al.,, 2019). A Figura 4 mostra a diferenca entre as RNAs e as RNNSs,
evidenciando a presenca de retroalimentacédo nas RNNSs.

Figura 4 — Diferenca entre a RNA e RNN
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

As RNNs tém a capacidade de modelar dependéncias temporais
sequenciais. Elas mantém uma “memdria” interna, o que significa que as informagdes
podem ser mantidas e processadas ao longo do tempo. As RNNs convencionais,
como as redes de Elman e as redes de Jordan (DAS et al., 2021), enfrentam desafios
ao trabalhar com dados de longo prazo, como no caso da previsao da producédo de
energia fotovoltaica, que requer uma seérie histérica extensa para o treinamento do
modelo. Essas redes podem perder informacdes relevantes em sequéncias longas, o
gue prejudica a capacidade de modelar dependéncias temporais (NGUYEN et al.,
2021; GAO et al., 2019).

Durante o treinamento dessas RNNs convencionais, o gradiente, uma
medida que indica como a funcdo de perda se altera em resposta a mudancgas nos
pesos, € calculado utilizando o algoritmo de retropropagacao através do tempo. Esse
gradiente é essencial para ajustar os pesos da rede, que é alimentada com uma
sequéncia de entrada, permitindo que o erro gerado na saida seja propagado de volta
para treinar a rede (QUANG et al., 2021).
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Os desafios que as RNNs convencionais podem enfrentar esté relacionado
com o problema do desaparecimento do gradiente. Esse fenbmeno ocorre quando 0s
pesos mais antigos da sequéncia se tornam extremamente pequenos a medida que
sdo retropropagados através do tempo, o que pode resultar em uma convergéncia
lenta ou até mesmo na estagnacdo do treinamento. Por outro lado, essas redes
também podem enfrentar o problema da explosdo do gradiente, onde os gradientes
se tornam excessivamente grandes, causando instabilidade no processo de
treinamento. Essas limitacGes tornam dificil para as RNNs convencionais modelarem
efetivamente dados com dependéncias de longo alcance.

A LSTM foi proposta pela primeira vez por Hochreiter e Schmidhuber em
1997 (LI et al., 2020), sendo uma arquitetura de RNN desenvolvida para mitigar essas
limitacBes. A LSTM introduz uma unidade de memoria de longo prazo, que permite
gue a rede aprenda e armazene informagdes por periodos mais longos (SHARMA et
al., 2022). A LSTM possui portas que controlam o fluxo de informac¢des na unidade de
memoaria, permitindo que decida quais informacdes manter, esquecer e atualizar, além
de regular os gradientes evitando variacdes extremas. Isso permite o aprendizado de
padrbes temporais complexos, como por exemplo, a variagdo nas producdes de
energia fotovoltaica em relagcdo a estacdo do ano (ZAMAN et al., 2021; LIMOUNI et
al., 2023; GAO et al., 2019).

No contexto das previsdes de producao de energia fotovoltaica, a LSTM é
capaz de capturar fatores sazonais, tendéncias de longo prazo e padrdes recorrentes,
0 que a torna especialmente (til para previsbes mais distantes, onde a andlise de
tendéncias é essencial. Essa habilidade permite que o modelo considere diversos
elementos que influenciam a producdo de energia, aprimorando a precisdo das
estimativas (QUANG et al., 2021).

Além disso, a LSTM se destaca por sua capacidade de se adaptar a
mudancgas nos padrdes de dados ao longo do tempo, o que é crucial em previses de
longo prazo, onde fatores como condicbes meteorolégicas e caracteristicas dos
sistemas de energia podem evoluir. A LSTM ajusta seus parametros com base nos
dados mais recentes, garantindo que as previsoes estejam atualizadas e reflitam as
condic¢des vigentes (WANG et al., 2023).
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3.3.1 Componentes de Estado da Célula

A LSTM possui dois componentes de estado: estado da célula e estado
oculto, que percorrem caminhos diferentes, e sao ilustrados na Figura 5.

a) Estado da célula — funciona como um canal de comunicag¢édo ao longo
da sequéncia de dados, carregando informacgdes ao longo do tempo. Ele
é utilizado para memarias de longo prazo e consiste em uma série de
células de memdria que mantém informacdes relevantes ao longo da
sequéncia de entrada. Essas células de memadria podem armazenar e
recuperar informagcbes com base nas regras aprendidas durante o
treinamento da rede. O estado da célula € modificado e atualizado
continuamente, com informacdes relevantes sendo adicionadas ou
removidas através das operacdes das portas da LSTM;

b) Estado oculto — é a saida gerada pela LSTM em cada etapa de tempo.
Ele representa a memaoria de curto prazo do modelo e € uma verséo
processada do estado da célula, que € passada para a proxima etapa
de tempo ou utilizada para gerar a saida da rede. O estado oculto
captura informacgbes essenciais sobre o contexto da entrada atual e
integra dados relevantes das etapas de tempo anteriores. Além disso,
ele pode ser empregado em tarefas especificas, como classificagcdo ou
previsdo, fornecendo uma representacao condensada e atualizada do

gue a rede "lembra" a cada momento.

Figura 5 — Componentes de estado: estado da célula e estado oculto

Estado da célula: caminho para memdria de longo prazo

Eventos que Amanha
Aconteceram — s—p- — —_— — —
a muito tempo

Ontem Hoje

Estado oculto: caminho para memdria de curto prazo

Fonte: Modificada a partir de AHMED et al., 2022.
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Embora a memodria de longo prazo possa ser ajustada por meio de
operagOes de multiplicacdo e adigdo (conforme ilustrado na Figura 6, no retangulo
tracejado em azul), ndo ha pesos ou vieses que possam modifica-la diretamente. A
auséncia de pesos permite que a memoria de longo prazo flua através de uma série

de unidades conectadas sem causar a exploséo ou o desaparecimento do gradiente.

Figura 6 — Estado da célula

Fonte: Modificada a partir de AGGA et al., 2022.

Legenda: x; é o vetor de entrada/saida; h;_; e h; sdo as memorias do vetor para curto prazo; c;_; €
c; sdo as saidas do bloco anterior para longo prazo; o sé@o as fungdes sigmoide; tanh é a fungéo
tangente hiperbdlica; x é onde ocorre a multiplicagéo; + é onde ocorre a soma; f; é a porta de
esquecimento; i, é a porta de entrada; o, é a porta de saida; C; é o novo estado da célula; e W, W;
W, e W, séo os pesos e vieses aprendidos durante o treinamento.

O caminho inferior, delimitado pelo retangulo tracejado em azul na Figura
7, representa o estado oculto, que encapsula as memorias de curto prazo. Essas
memodrias estao diretamente associadas aos pesos e vieses que podem modifica-las
(YANG et al., 2022).
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Figura 7 — Estado oculto

Fonte: Modificada a partir de AGGA et al., 2022.

Legenda: x; é o vetor de entrada/saida; h;_, e h; sdo as memorias do vetor para curto prazo; c;_; €
¢; séo as saidas do bloco anterior para longo prazo; o sdo as fung6es sigmoide; tanh é a fungéo
tangente hiperbdlica; x é onde ocorre a multiplicagédo; + é onde ocorre a soma; f; é a porta de
esquecimento; i, é a porta de entrada; o, é a porta de saida; C; é o novo estado da célula; e Wy, W;

W, e W, séo os pesos e vieses aprendidos durante o treinamento.

3.3.2 Portas na Arquitetura LSTM

A LSTM possui trés portas principais: a porta de entrada, a porta de saida
e a porta de esquecimento (LI et al., 2020; SHARMA et al., 2022). Essas portas sao
fundamentais para controlar o fluxo de informacfes dentro da célula de memoria,
permitindo que a LSTM mantenha e atualize informacdes ao longo do tempo. Essa
capacidade é crucial para o processamento de séries temporais extensas e para
capturar dependéncias temporais de longo prazo (LI et al., 2020).

a) Porta de esquecimento (f;) — decide quais informagbes devem ser
descartadas do estado da célula. Utilizando uma funcéo de ativagéo
sigmoide o, gera valores entre 0 e 1 para cada elemento do estado da
célula anterior, indicando a quantidade de informacéo a ser esquecida.
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A deciséo € baseada na saida concatenada do modulo anterior e na
entrada atual (LI et al., 2020; SHARMA et al., 2022; ASGHAR et al.,
2022);

b) Porta de entrada (i;) — determina quais informa¢des novas da entrada
atual devem ser adicionadas ao estado da célula. A funcéo de ativacédo
sigmoide o gera valores entre 0 e 1 para cada elemento da entrada,
refletindo a relevancia das informacfes a serem armazenadas. Esses
valores sdo entdo combinados com candidatos a serem incluidos na
memoria (LI et al., 2020; SHARMA et al., 2022; ASGHAR et al., 2022);

c) Portade saida (0,) — define quais partes do estado da célula devem ser
utilizadas como saida no momento atual. Primeiro, uma funcédo de
ativagcdo sigmoide o determina as partes do estado da célula a serem
expostas. Em seguida, o estado da célula é passado por uma funcao de
ativacao tangente hiperbdlica tanh e multiplicado pelo resultado do
portdo de saida, resultando na saida da célula naquele instante (LI et al.,
2020; SHARMA et al., 2022; ASGHAR et al., 2022).

3.3.3 Etapas de Calculo naLSTM

Na arquitetura LSTM, cada célula realiza trés etapas principais durante o
processo de computagéo: esquecer, lembrar e atualizar. Essas etapas permitem que
a LSTM aprenda e mantenha informagfes relevantes ao longo do tempo, o que é
crucial para lidar com sequéncias de dados longas.

A etapa de esquecer decide quais informacdes do estado da célula devem
ser descartadas. A etapa de lembrar determina quais novas informacfes devem ser
adicionadas a memodria. Finalmente, a etapa de atualizar ajusta o estado da célula
com base nas informacdes retidas e nas novas entradas. Essas etapas permitem que
a LSTM mantenha informa¢des importantes e ignore dados irrelevantes, o que é
especialmente util em tarefas como processamento de linguagem natural e previsao
de séries temporais.

Os valores calculados em cada etapa, conforme ilustrado na Figura 8, séo

usados para atualizar o estado da célula, que representa a memaria de longo prazo.
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Figura 8 — Etapas de calculo na LSTM

1 —Esquecer 2-Lembrar 3- Atuadlizar
o i e Sty

Fonte: Modificada a partir de AGGA et al., 2022.

Legenda: x; é o vetor de entrada/saida; h;_, € h, sdo as memorias do vetor para curto prazo; c;_; €
¢, sdo as saidas do bloco anterior para longo prazo; o séo as fungfes sigmoide; tanh é a fungdo
tangente hiperbdlica; x é onde ocorre a multiplicagédo; + é onde ocorre a soma; f; é a porta de
esquecimento; i, é a porta de entrada; o, é a porta de saida; C; é o novo estado da célula; e W, W;
W, e W, séo os pesos e vieses aprendidos durante o treinamento.

Na primeira etapa (ver Figura 9), a porta de esquecimento f; é calculada
para decidir quais informacdes antigas na célula de memadria devem ser mantidas ou
descartadas com base na entrada atual e no estado anterior. Inicialmente, a entrada
atual x, e o estado anterior h,_; sao concatenados em um unico vetor [x;, h;_4]. Uma
camada totalmente conectada, geralmente implementada como uma multiplicacao de
matriz, € aplicada ao vetor concatenado para calcular os valores de ativagédo. O calculo

do portdo de esquecimento € dado por:

fe = oW [x¢, he_q] + by) 1)

onde W; € a matriz de pesos associada a entrada e ao estado anterior para a porta

de esquecimento; by € o vetor de vieses para a porta de esquecimento; e o € a fungéo



37

de ativacdo sigmoide, que comprime os valores entre 0 e 1. Os valores obtidos
representam as proporgdes das informacdes antigas que devem ser mantidas ou
esquecidas. O valor do portdo de esquecimento € entdo multiplicado elemento por

elemento com o estado da célula anterior C;_; conforme mostrado em:

C'= fi-Ciq (2)

Isso significa que, se o valor do portdo de esquecimento estiver proximo de
1, ainformacéo da célula de memodria anterior sera mantida. Se estiver proximo de O,
a informacéao sera descartada (NGUYEN et al., 2021), conforme ilustrado na Figura 9.

Figura 9 — Primeira etapa do célculo

Fonte: Modificada a partir de HUANG et al., 2019.
Legenda: x; é o vetor de entrada/saida; h,_, € a memoria do vetor para curto prazo; ¢;_, € ¢'y_, Sdo
as saidas do bloco anterior para longo prazo; ¢ € a fungdo sigmoide; x é onde ocorre a multiplicacéo;
f¢ € a porta de esquecimento; e Wy, séo os pesos e vieses aprendidos durante o treinamento.
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Na segunda etapa (ver Figura 10), a porta de entrada i, determina quais
novas informacdes devem ser incorporadas ao estado da célula com base na entrada
atual e no estado anterior. Uma camada € aplicada ao vetor concatenado para calcular

os valores de ativacéo, conforme descrito em:

ir = o(Wi.[xe, he—1] + b;) (3)

onde W; é a matriz de pesos associada a entrada e ao estado anterior para a porta de
entrada; b; € o vetor de vieses para a porta de entrada; e o é a funcdo de ativagéo
sigmoide, que comprime os valores entre 0 e 1. Em seguida, um novo candidato para
o estado da célula, C,, é calculado aplicando a funcéo tangente hiperbdélica tanh,

conforme mostrado em:

Ct = tanh (WL. [x;, he—1] + b.) 4)

onde W, é a matriz de pesos associada a entrada e ao estado anterior para o estado
candidato; b, é o vetor de vieses para o estado candidato; e tanh é a funcéo tangente
hiperbdlica, que gera valores entre -1 e 1.

O estado da célula é atualizado combinando a porta de entrada i; e o

estado candidato C; com o estado da célula anterior C,_,, como descrito em:

Ce = it'ét + ft-Ct—l (5)

Isso significa que a porta de entrada controla quanto da informacao
candidata deve ser adicionada ao estado da célula, enquanto a porta de esquecimento
determina a quantidade de informacdes antigas a ser retida. Esse processo é
totalmente ilustrado na Figura 10 (NGUYEN et al., 2021).



39

Figura 10 — Segunda etapa do célculo

Fonte: Modificada a partir de HUANG et al., 2019.
Legenda: onde x; € o vetor de entrada/saida; h;_; é a meméria do vetor para curto prazo; c'r_, e ¢;
sédo as saidas do bloco anterior para longo prazo; o € a fungéo sigmoide; tanh é a funcéo tangente
hiperbdlica; x € onde ocorre a multiplicacéo; + € onde ocorre a soma; i; € a porta de entrada; e W; e
W; sdo os pesos e vieses aprendidos durante o treinamento.

A Ultima etapa (ver Figura 11) em uma unidade LSTM envolve o célculo da
porta de saida o;, que determina quais partes do estado da célula devem ser expostas
como saida, com base na entrada atual e no estado anterior. Uma camada é entéo
aplicada ao vetor concatenado para calcular os valores de ativagdo, conforme
mostrado em:

or = o(Wy. [x¢, he—q] + by) (6)

onde W, é a matriz de pesos associada a entrada e ao estado oculto anterior para o
portdo de saida; b, € o vetor de vieses para a porta de saida; e o é a fungdo de
ativagdo sigmoide, que comprime os valores entre 0 e 1. O estado atual da célula C;

€ passado pela funcdo de ativacdo tangente hiperbodlica tanh, que restringe seus

valores entre -1 e 1, conforme visto em:
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h; = o;.tanh (C;) (7)

Neste passo, o estado atual da célula C; é multiplicado pelo valor da porta
de saida o;, controlando assim quanto da informacéo da célula deve ser transmitida
como saida. A porta de saida permite que a unidade decida quais partes do estado
da célula atual sdo mais relevantes para a saida e regula a quantidade de informacao
gue é efetivamente transmitida. Esse mecanismo € crucial para a geracdo de
previsées ou para a extracdo de informacdes relevantes das sequéncias de entrada,
garantindo que apenas as informacdes mais significativas sejam utilizadas na proxima

etapa de processamento (NGUYEN et al., 2021). O processo total esta na Figura 11.

Figura 11 — Terceira etapa do calculo

Fonte: Modificada a partir de HUANG et al., 2019.

Legenda: onde x; é o vetor de entrada/saida; h;_, e h; sdo as memérias do vetor para curto prazo;
cy_1 € c; sdo as saidas do bloco anterior para longo prazo; ¢ é a fungéo sigmoide; tanh é a funcéo
tangente hiperbdlica; x é onde ocorre a multiplicacéo; o, € a porta de saida; e W, séo os pesos e
vieses aprendidos durante o treinamento.
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Na Figura 11, o h; representa a saida da célula LSTM em um
determinado instante de tempo. O h; é o estado oculto, ou seja, a memoéria que a
célula LSTM retém naquele momento, contendo informacdes sobre o que foi
aprendido até aquele ponto da sequéncia. Esse estado é responsavel por capturar
padrdes de longo prazo nas entradas. Além do estado oculto, a LSTM também
mantém o estado da célula, chamado de C;, que armazena a memoria interna da
célula. Esse estado é controlado pelas trés portas da LSTM.
O h; é passado para o préximo instante de tempo da rede, permitindo que
a LSTM continue e transfira a memoria das informagdes processadas ao longo da
sequéncia. Isso possibilita que a rede capture dependéncias de longo prazo e
contextualize as entradas atuais com as informacdes ja processadas. Ao ser copiado
"para cima", o h; é enviado para a préxima célula da LSTM e pode ser utilizado como
entrada para outros componentes da arquitetura da rede neural.
Além disso, o h; é usado para gerar a saida imediata da rede, que é
produzida de forma sequencial. O h; contém dados sobre o estado atual da sequéncia

processada, sendo essencial para calcular as saidas em cada passo da rede.

3.4 Avaliagdo do Resultado

A avaliacdo do desempenho de métodos de previsao é fundamental para
determinar o quao proximo o valor previsto esta do valor real. As métricas mais
utilizadas para essa avaliacdo incluem o erro médio quadratico (MSE), a raiz quadrada
do erro médio quadratico (RMSE) e o erro médio absoluto (MAE). A seguir, cada uma
dessas métricas é detalhada.

O MSE é uma métrica amplamente utilizada para avaliar o desempenho de
modelos de regressédo. Ele calcula a média dos quadrados das diferencas entre os
valores previstos pelo modelo e os valores reais (AHMED et al., 2020). A expresséo
do MSE é dada por:

1 ~
MSE = —¥i-1(yi — 9)* (8)
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onde n é o numero de pontos de dados no conjunto de teste; y; é o valor real do i; ¥;
€ o valor previsto pelo modelo para i; ¥ indica a soma dos termos para todos os pontos
de dados no conjunto de teste. O MSE possui as seguintes caracteristicas:

a) Evidencia os erros grandes — por elevar as diferencas ao quadrado, o
MSE evidencia os erros maiores, tornando-o sensivel a valores
discrepantes (outliers);

b) Unidades ao quadrado — os resultados do MSE estdo em unidades ao
guadrado, o que pode dificultar a interpretacao direta;

c) Média das diferencas ao quadrado — o MSE fornece uma média dos
erros ao quadrado, dividida pelo numero total de pontos de dados,
tornando-o alheio ao tamanho do conjunto de dados;

d) Interpretacdo direta — um valor menor de MSE indica que o modelo
esta fazendo previsdes mais precisas.

O RMSE é uma métrica derivada do MSE, mas é mais intuitiva, pois fornece

o erro médio em unidades originais dos dados (AHMED et al., 2020). A expresséao do
RMSE é dada por:

RMSE = 1L, 0 - 50 ©)

onde n é o nimero de pontos de dados no conjunto de teste; y; € o valor real do i; J;
€ o valor previsto pelo modelo para i; X indica a soma dos termos para todos 0s pontos
de dados no conjunto de teste. O RMSE possui as seguintes caracteristicas:
a) Unidades originais — o RMSE expressa o erro nas mesmas unidades
dos dados, facilitando a interpretacéo;
b) Sensibilidade a valores discrepantes — assim como o MSE, o RMSE
€ sensivel a valores discrepantes;
c) Interpretacdo direta — um valor menor de RMSE indica um melhor
ajuste do modelo aos dados reais.
O MAE mede a média das diferencas absolutas entre os valores previstos
e o0s valores reais, sem considerar a direcdo do erro (subestimacdo ou

superestimacao) (AHMED et al., 2020). A expressao do MAE é dada por:
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1 R
MAE = - ealyi — ¥l (10)

onde n € o nimero de pontos de dados no conjunto de teste; y; € o valor real de i; J;
€ o valor previsto pelo modelo para i; X indica a soma dos termos para todos 0s pontos
de dados no conjunto de teste. O MAE possui as seguintes caracteristicas:
a) Robustez avalores discrepantes —o MAE é menos sensivel a valores
discrepantes em comparacdo com o MSE e o RMSE, pois nao envolve
a elevacao ao quadrado das diferencas;

b) Igualdade de peso para todos 0s erros — ao contrario do MSE e do
RMSE, o MAE trata todos os erros de forma igual, sem evidenciar os
erros maiores;

c) Interpretacédo direta — o MAE fornece uma medida direta e facil de

interpretar da média dos erros, em unidades originais dos dados.

A escolha entre MSE, RMSE e MAE depende dos objetivos especificos da
analise e das caracteristicas dos dados. O MSE e o RMSE sao adequados quando se
deseja evidenciar erros maiores, enquanto o MAE oferece uma avaliacdo mais
equilibrada, menos influenciada por valores discrepantes. Utilizar essas trés métricas
em conjunto proporciona uma visdo mais abrangente do desempenho do modelo,
permitindo uma avaliagdo mais completa de diferentes aspectos dos erros de
previsdo. Essas métricas foram aplicadas neste trabalho para analisar a previsado de
producao de energia fotovoltaica, oferecendo uma compreenséo detalhada de como

0 modelo se comporta em termos de diferentes tipos de erros.

3.5 Hiperparametros da LSTM

A LSTM possui hiperparametros que precisam ser configurados antes do
treinamento, influenciando como a rede aprende e generaliza os dados. Esses
hiperparametros podem ser ajustados conforme o problema especifico e os dados
utilizados para treinar a LSTM. Encontrar a combinacdo ideal muitas vezes requer
experimentacéo e ajuste fino (fine-tuning).

No modelo de LSTM, uma Unica camada é mais simples e facil de treinar,

porém multiplas camadas podem lidar melhor com tarefas complexas. Portanto, para
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capturar padrbes mais complexos e dependéncias de longo prazo nos dados, é
necessario considerar a variagao na quantidade de camadas. No entanto, deve-se ter
cuidado ao aumentar a quantidade de camadas, pois pode-se elevar os requisitos
computacionais e o risco de sobreajuste (overfitting) (WANG et al., 2019).

Variar a quantidade de neurbnios em cada camada é essencial para
otimizar o desempenho de modelos LSTM. Ao lidar com tarefas simples, um menor
namero de neurbénios € a melhor escolha, pois isso simplifica o0 modelo, acelera o
treinamento e reduz a probabilidade de sobreajuste em conjuntos de dados pequenos
(WANG et al., 2019). No entanto, ao trabalhar com dados de alta dimensionalidade,
um namero maior de neurénios é mais adequado, pois aumenta a capacidade da rede
de aprender com os dados e capturar padrées e relacbes mais complexas.

O abandono (dropout) é uma técnica de regularizacdo usada para evitar
sobreajuste em redes neurais. Ele funciona "desativando” aleatoriamente uma fracao
dos neurdnios durante o processo de treinamento, 0 que ajuda a evitar que o modelo
dependa demais de neurbnios especificos, melhorando assim a capacidade de
generalizacdo (ZAMAN et al., 2021). Se a taxa de abandono for 0, todos os neurénios
sdo usados; se for 1, todos os neurbnios sdo desativados, 0 que impossibilitaria o
modelo de aprender. Com uma taxa baixa de abandono, a maioria dos neurénios é
mantida, permitindo que o modelo aprenda padrées mais especificos dos dados de
treinamento, mas isso pode levar ao sobreajuste. Com uma taxa de abandono alta, o
modelo é bem regularizado, ficando mais robusto contra sobreajuste, mas uma taxa
muito alta pode causar subajuste, que ocorre quando um modelo é muito simples para
capturar a complexidade dos dados. Isso significa que o modelo ndo consegue
aprender o suficiente dos padrbes presentes nos dados, resultando em um
desempenho ruim tanto no conjunto de treinamento quanto no conjunto de teste
(ZAMAN et al., 2021).

A normalizacdo em lote (batch normalization) ajusta e escala as entradas
de uma camada para cada minilote, o que ajuda a mitigar problemas com o gradiente,
permite taxas de aprendizado mais altas e melhora tanto a eficiéncia do treinamento
guanto a capacidade de generalizacdo do modelo. Por isso, é relevante testar o tempo
de execucdo e as métricas de erro com e sem essa técnica (ASGHAR et al., 2022).

Adicionar mais camadas densas pode permitir que a rede LSTM aprenda
caracteristicas cada vez mais complexas e hierarquicas dos dados. Cada camada

pode extrair caracteristicas da saida da camada anterior, resultando em
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representacdes mais ricas e abstratas. I1sso ajudara a melhorar o desempenho em
tarefas complexas e a aumentar a capacidade do modelo de fazer previsées precisas.
No entanto, embora mais camadas possam aprimorar 0 aprendizado, também
aumentam o risco de sobreajuste, especialmente em conjuntos de dados pequenos.
Portanto, é necessario testar diferentes quantidades de camadas densas para
encontrar o equilibrio ideal entre complexidade do modelo e desempenho (WANG et
al., 2019).

As funcbes de ativacao introduzem a néao linearidade na rede, permitindo
gque ela aprenda e represente padroes complexos. Na camada densa ao final de uma
rede LSTM, a escolha da fungéo de ativagdo impacta diretamente na saida final e,
consequentemente, o desempenho do modelo na previsdo. Existem diferentes
funcdes de ativacao, tais como:

a) Sigmoide — comprime os valores de entrada para uma faixa entre O e 1,

sendo adequada para tarefas de classificagéo binéria;

b) Tanh — mapeia os valores de entrada para uma faixa entre -1 e 1,
fornecendo saidas centradas em O;

c) ReLU —retorna o valor de entrada diretamente se for positivo ou zero, e
retorna zero se for negativo, o que ajuda a reduzir o numero de ativacdes
e a mitigar o problema do gradiente que desaparece;

d) Leaky ReLU — semelhante a ReLU, mas com uma inclinacédo pequena
para valores negativos, evitando que neurénios "morram";

e) Softmax — converte os valores de previsdo em probabilidades,
garantindo que a soma seja igual a 1, sendo util para problemas de
classificacdo com multiplas classes.

O mecanismo de atencdo permite que um modelo se concentre
dinamicamente em partes especificas da sequéncia de entrada, atribuindo pesos
diferentes aos elementos com base em sua relevancia para a previsao. Isso ajuda o
modelo a priorizar informacfes importantes e ignorar detalhes menos relevantes.
Portanto, o impacto do uso do mecanismo de atencdo e da auséncia dele deve ser
experimentado na rede LSTM, incluindo o tempo de execucédo e as métricas de erro.

Variar o valor do horizonte temporal (timestep) pode explorar como
diferentes comprimentos de sequéncia afetam o desempenho do modelo (AKHTER et

al., 2022). Horizontes temporais mais curtos podem ser suficientes para tarefas com
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dependéncias de curto prazo, enquanto horizontes temporais mais longos sao
necessarios para capturar dependéncias de longo prazo (LI et al., 2023).

O otimizador é um algoritmo usado para ajustar os pesos dos neurénios em
redes neurais como as LSTMs, com o objetivo de minimizar a funcdo de perda
(NGUYEN et al., 2021). Existem diferentes otimizadores, como:

a) RMSprop — o RMSprop (Root Mean Square Propagation) ajusta a taxa
de aprendizado para cada parametro dividindo pela média recente dos
guadrados dos gradientes para cada peso. Este otimizador é eficaz para
problemas de otimizag&o com variagoes nos gradientes (NGUYEN et al.,
2021);

b) AdaGrad — o AdaGrad (Adaptive Gradient Algorithm) ajusta a taxa de
aprendizado individualmente para cada parametro, com base na
frequéncia e na magnitude dos gradientes passados (NGUYEN et al.,
2021);

c) Adam — o Adam (Adaptive Moment Estimation) combina as vantagens
do AdaGrad e do RMSprop, adaptando a taxa de aprendizado para cada
pardmetro e utilizando momentos da média e da variancia do gradiente.
Este otimizador proporciona uma convergéncia mais rapida e estavel
(NGUYEN et al., 2021);

d) SGD - o SGD (Stochastic Gradient Descent) atualiza os pesos usando
a média das derivadas parciais da funcéo de perda em um pequeno lote
de dados. Este otimizador é simples e eficiente, mas pode enfrentar
dificuldades com platds e minimos locais (NGUYEN et al., 2021).

O otimizador tem uma taxa de aprendizado como parametro. Caso a taxa
de aprendizado seja muito alta, 0 modelo pode ndo conseguir convergir para um
minimo global, resultando em oscila¢cdes nos valores da perda e até em falhas no
treinamento. Por outro lado, uma taxa de aprendizado muito baixa pode fazer com que
0 processo de otimizacdo seja extremamente lento, além de aumentar o risco de
ajuste insuficiente (underfitting). No caso especifico da rede LSTM, uma taxa
moderada permite que o modelo aprenda de forma gradativa, evitando saltos
excessivos no ajuste dos pesos e garantindo uma maior precisdo nas previsoes. Essa
configuracdo busca otimizar o desempenho da rede ao longo das épocas de
treinamento, garantindo uma convergéncia suave e eficiente, sem comprometer a

capacidade do modelo de generalizar para novos dados.
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A funcdo de perda quantifica a diferenca entre as saidas previstas do
modelo LSTM e os valores reais alvo. Durante o treinamento, a funcdo de perda
fornece um sinal que orienta o algoritmo de otimizagdo, como o Adam, sobre como
ajustar os pesos do modelo. O objetivo do treinamento € minimizar essa perda,
melhorando assim a precisdo e o desempenho do modelo (NGUYEN et al., 2021;
ASGHAR et al., 2022). Diferentes fungbes de perda podem levar a caracteristicas
distintas de desempenho do modelo, como a velocidade de convergéncia e a
estabilidade do processo de treinamento. Portanto, € importante experimentar as
funcdes de perda para determinar qual delas oferece os melhores resultados para a
previsdo (NGUYEN et al., 2021; ASGHAR et al., 2022). Existem diferentes fungdes de
perda, como o MSE, o MAE e a Perda por Entropia Cruzada (Cross-Entropy Loss).

A funcédo de métricas na LSTM ¢é essencial para monitorar o desempenho
do modelo durante o treinamento. Elas podem fornecer informagdes sobre o quao bem
0 modelo esta aprendendo os dados e se aprimorando ao longo das épocas. ApGs 0
treinamento, as funcdes de métricas ajudam na avaliacdo do modelo em conjuntos de
validacao e teste. Para as previsdes e 0s conjuntos de dados em questao, considerou-
se apenas as fungbes de métricas que fazem sentido em um contexto de regresséo e
gue podem ser usadas diretamente na biblioteca Keras, como as fun¢des de métricas
MSE, RMSE e MAE, ao invés das funcdes de métricas de classificacéo.

O tamanho do lote (batch size) € um hiperparametro importante no
treinamento de modelos LSTM, pois define o nimero de exemplos de treinamento
utilizados em uma iteragcdo do processo de aprendizado (AHMED et al., 2022). A
velocidade de treinamento pode ser influenciada pelo tamanho do lote: tamanhos
maiores tendem a aproveitar de forma mais eficiente as capacidades de
processamento paralelo do hardware, resultando em um tempo de computagao mais
rapido por época, pois com lotes maiores, mais exemplos de dados séo processados
simultaneamente. As operacfes em muitos dados séo realizadas em paralelo ao
mesmo tempo, maximizando a utilizacdo do hardware.

Em contrapartida, tamanhos menores podem resultar em um treinamento
mais lento por época, mas tém o potencial de convergir mais rapidamente ao longo
de varias iteracdes (AHMED et al., 2022). Com tamanhos de lote menores, menos
exemplos de dados sao processados ao mesmo tempo. Isso significa que a
capacidade de processamento paralelo do hardware ndo é utilizada de forma

otimizada, resultando em um desempenho geral mais lento.
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O processamento paralelo em modelos de aprendizado de maquina, como
as LSTMs, € uma técnica que permite realizar multiplas operacdes simultaneamente,
0 que acelera o treinamento e a inferéncia. Ha diversas formas pelas quais esse
processamento paralelo € implementado, como por exemplo 0 uso de unidades de
processamento grafico (GPU) e unidades de processamento tensor (TPU).

As GPUs séo projetadas para realizar operacdes mateméaticas em paralelo,
tornando-as ideais para treinar modelos de aprendizado profundo. Elas possuem
muitos ndcleos de processamento que podem lidar com varias operacdes
simultaneamente, como multiplicagdo de matrizes, que € comum em redes neurais.

As TPUs séo projetadas especificamente para operac¢des de aprendizado
de maquina. Elas otimizam o desempenho para tarefas envolvendo redes neurais,
incluindo LSTMs, realizando operacdes em paralelo.

Embora a atualizagdo dos pesos em redes neurais é feita de forma
sequencial, isso nao significa que todos os aspectos do treinamento precisam ser
sequenciais. Durante o treinamento, os pesos da rede neural sdo atualizados com
base no erro calculado apos a propagacao da entrada. Essa atualizacdo é realizada
usando o algoritmo de otimizacao que ajusta 0s pesos com base no gradiente do erro
em relacdo a cada peso. A atualizacdo dos pesos ocorre apos a passagem de um lote
de dados pela rede. Portanto, mesmo que o calculo dos gradientes seja feito em
paralelo (para lotes maiores), a atualizacdo dos pesos acontece uma vez por lote. Isso
significa que, enquanto cada iteracdo pode ser processada em paralelo, as
atualizacdes séo feitas sequencialmente em relagao aos lotes.

Com lotes menores, ha mais atualizacdes de pesos por €poca, pois 0
modelo atualiza os pesos apdés cada lote. Embora isso possa levar a uma
convergéncia mais rapida em algumas circunstancias (por conta das atualizacfes
frequentes), também significa que cada atualizacdo pode ser mais influenciada pelo
ruido dos dados. Isso pode resultar em um caminho de otimizagdo mais errético e
potencialmente exigir mais épocas para convergir para uma solucao estavel.

Com lotes maiores, hd menos atualizagdes de pesos por época, mas cada
atualizacdo é baseada em uma estimativa mais robusta do gradiente, pois considera
mais dados. Isso pode levar a um aprendizado mais estavel, embora as atualizacées
sejam feitas com menos frequéncia.

O consumo de memdria também varia conforme o tamanho do lote: lotes

maiores exigem mais memoria, o que pode se tornar um fator limitante dependendo
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das especificacdes do hardware. Por outro lado, lotes menores demandam menos
memoaria, possibilitando o treinamento em hardware menos potente ou com modelos
muito grandes (AHMED et al., 2022).

Uma época (epoch) refere-se a uma passagem completa por todos os
exemplos de treinamento, sendo sua principal fungéo permitir que o modelo aprenda
e refine seus pardmetros por meio de varias iteracdes sobre o conjunto de dados.
Durante o processo de aprendizado, os pesos da rede neural sdo ajustados para
minimizar a funcdo de perda. Esse ajuste é feito através de multiplas iteraces, com
cada época refinando os parametros do modelo (KUO et al., 2022). A quantidade de
épocas pode impactar significativamente o desempenho final do modelo. Diferentes
guantidades de épocas devem ser experimentadas para encontrar o equilibrio ideal

entre subajuste e sobreajuste (KUO et al., 2022).

3.6 Coeficiente de Correlacao

Em uma rede neural podem existir diferentes descritores. Para analisar
guais descritores sdo mais relevantes e quais s&o menos relevantes, seréo calculados
os coeficientes de correlacéo entre eles, que sdo medidas estatisticas que avaliam a
intensidade e a direcdo da relacdo linear entre duas variaveis (NGUYEN et al., 2021),
permitindo que se entenda o grau de associagao entre eles. Existem alguns tipos de
coeficiente de correlagdo, como por exemplo:

a) Correlacdo de Spearman — mede caso duas varidveis mudam juntas
de forma que, quando uma aumenta, a outra também aumenta ou
diminui de maneira previsivel, mesmo que essa mudanca ndo seja
perfeitamente linear. Em vez de comparar os valores exatos, ela
compara a ordem em que os valores aparecem (SCHOBER et al., 2018);

b) Correlacdo de Pearson — especifico para medir relacdes lineares entre
variaveis. Assume que os dados sdo aproximadamente normais e que
existe uma relacao linear (LI et al., 2020).

No cenério de previsédo de producéo de energia fotovoltaica utilizando redes

neurais recorrentes do tipo LSTM, o uso do coeficiente de correlagéo de Pearson pode
ser aplicado para verificar a relacéo linear entre os valores previstos e os valores reais.

No entanto, como as redes LSTM sé&o projetadas para capturar padrdoes temporais
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complexos e ndo necessariamente lineares, o coeficiente de Pearson pode néo ser a
métrica mais adequada de forma isolada (SCHOBER et al., 2018).

A correlacdo de Spearman é particularmente Util quando as variaveis nao
seguem uma distribuicdo normal ou quando a relacdo entre elas ndo € estritamente

linear. A expresséao do coeficiente de correlacdo de Spearman é dada por:

2
p= 1——6Zdi (11)

nn2-1)

onde p representa o coeficiente de correlagcdo de Spearman, a variavel d; é a
diferenca entre os postos (ranks) de cada par de observacbes, e o0 termo n
corresponde ao numero total de observacdes. As variaveis sdo convertidas em postos,
e a diferenga d; € calculada como a diferenca entre o posto da variavel x e o posto da
variavel y.

A soma dos quadrados das diferencas dos postos, ). dl-z, reflete o quanto
0s pares de observacdes divergem em seus respectivos rankings. Quanto menor for
essa soma, mais forte seré a correlagdo monotbnica entre as variaveis. Quando p &
igual a 1, hd uma correlacdo positiva perfeita, indicando que as duas variaveis
aumentam de forma consistente e proporcional. Quando p é igual a -1, ha uma
correlacdo negativa perfeita, indicando que uma variavel aumenta enquanto a outra
diminui. Quando p é préximo de 0, significa que ndo ha uma relagdo monotdnica entre

as variaveis (SCHOBER et al., 2018).
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4 METODOLOGIA

Este capitulo detalha a metodologia utilizada na concepcéo e treinamento
da rede neural recorrente LSTM para prever a producéo de energia fotovoltaica com
base em séries historicas e a comparacdo do uso de descritores no resultado da
previsdo. Sera feito uma andlise abrangente de todos os softwares e ferramentas
utilizados no desenvolvimento do projeto, destacando o papel essencial das
linguagens e frameworks empregados e sera apresentada a discussao sobre a fonte
de dados utilizada para treinar a rede LSTM, explorando suas caracteristicas,
limitagdes e disponibilidade.

4.1 Ambiente de Desenvolvimento

A pesquisa desenvolvida para esta dissertacao envolveu a criagdo de uma
rede neural do tipo LSTM para realizar previsdes de producéo de energia fotovoltaica.
O ambiente de desenvolvimento utilizado foi o Google Colab, uma plataforma Python
hospedada em nuvem. Durante o processo, varias bibliotecas foram utilizadas para a
implementacéo e analise do modelo:

a) NumPy — biblioteca para computacao cientifica em Python. Ela oferece
suporte para vetores e matrizes multidimensionais, além de uma colecao
de fun¢gdes matematicas de alto desempenho para operar sobre esses
vetores. No projeto, foi utilizada para converter DataFrames (estruturas
de dados bidimensionais semelhantes a tabelas) em vetores NumPy,
facilitando o processamento dos dados para a constru¢cdo do conjunto
de dados (dataset) e o treinamento do modelo;

b) Matplotlib — biblioteca usada para criar visualiza¢des gréaficas, como
graficos de linhas, barras, dispersdo, histogramas, entre outros. No
projeto, foi empregada para gerar graficos que ajudam a visualizar a
producdo de energia ao longo dos anos, as previsdes em comparacao
com os valores reais, e o histérico de treinamento do modelo;

c) Seaborn - biblioteca baseada no Matplotlib, que fornece uma interface

de alto nivel para criar visualizacdes estatisticas e informativas. No
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projeto, foi usada para configurar o estilo e a paleta de cores dos
gréficos, tornando as visualiza¢cdes mais faceis de interpretar;

d) Pandas - utilizada para a manipulacéo e analise de dados. Ela oferece
estruturas de dados rapidas, flexiveis e expressivas, como o0s
DataFrames, que permitem trabalhar com dados tabulares de forma
eficiente. No projeto, foi utilizada para carregar o conjunto de dados
(dataset), realizar operacfes de manipulacdo, agrupamento, criacdo de
novas colunas, e para organizar os resultados das previsdes em
DataFrames;

e) Keras — biblioteca de alto nivel para construcdo e treinamento de
modelos de redes neurais, projetada para permitir experimentacao
rapida e eficiente. No projeto, foi utilizada para definir e treinar a rede
neural LSTM, além de carregar e salvar modelos e calcular métricas de
perda e desempenho;

f) Scikit-learn — biblioteca de aprendizado de maquina que fornece
ferramentas simples e eficientes para analise de dados e modelagem
preditiva. No projeto, foi usada para calcular métricas de desempenho
do modelo, como o0 MSE, RMSE e o MAE, ajudando a avaliar a precisao
das previsoes;

g) PyLab —modulo que faz parte do Matplotlib e combina a funcionalidade
do NumPy com a capacidade de gerar graficos do Matplotlib. Ele fornece
uma interface simplificada para trabalhar com graficos e calculos
numéricos. No projeto, foi utilizado para ajustar as configuracfes de
exibicdo dos graficos, como o tamanho das figuras, proporcionando
maior controle sobre a aparéncia das visualizacoes;

h) Google Colab — Servico hospedado do Jupyter Notebook do Google,

para desenvolvimento na linguagem de programacao Python.

4.2 Fonte De Dados

Existem vérias fontes de dados gratuitas disponiveis que fornecem
informacdes sobre a producdo de energia fotovoltaica, como o NREL (centro de

pesquisa e desenvolvimento financiado pelo governo federal dos EUA) e o Grupo
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Fotovoltaica-UFSC no Brasil. Entretanto, apés uma andlise criteriosa dessas fontes,
foi determinado que elas ndo atendem as necessidades especificas deste projeto.
Embora oferecam dados de producdo de energia, esses conjuntos de dados
apresentam diversas limitacfes: falta de uma série histérica extensa e continua, alta
guantidade de dados indisponiveis e, crucialmente, a auséncia de dados
meteoroldgicos, essenciais para treinar uma LSTM com os diferentes descritores.

Devido a essas limitacOes, foi necessario buscar uma série historica mais
completa e adequada. Essa busca levou a escolha dos dados fornecidos pelo Desert
Knowledge Australia Solar Centre (DKASC), localizado em Alice Springs, uma
cidade remota no Territorio Norte da Australia. Esses dados atendem melhor aos
critérios do projeto, pois oferecem uma série historica mais extensa e completa, com
baixa incidéncia de indisponibilidade e a inclusao de dados meteorolégicos, essenciais
para o treinamento robusto do modelo.

O complexo DKASC esta operacional desde 2008, e abrange uma ampla
variedade de tecnologias solares, proporcionando uma fonte rica e diversificada para

o desenvolvimento do modelo. A Figura 12 ilustra a planta do complexo DKASC.

Figura 12 — Planta do complexo DKASC

Fonte: DKASC (2023).

Conforme os termos e condicdes de uso dos dados fornecidos pelo
complexo DKASC e pelo Projeto de Recursos Solares do Territério do Norte, todos o0s
dados produzidos por essas entidades estédo protegidos por direitos autorais. Dessa
forma, € imperativo que qualquer trabalho de pesquisa ou publicagdo que utilize esses

dados inclua a seguinte declaracéao de isencéo de responsabilidade:
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Legal Disclaimer

Desert Knowledge Australia, the Australian Government, the Northern
Territory Government, and the project managers, Ekistica do not endorse, and accept
no legal liability whatsoever arising from, or connected to, the outcomes and
conclusions associated with the use of data from the Desert Knowledge Australia Solar
Centre. (DKASC, 2023).

Os dados foram coletados de um conjunto de mddulos fotovoltaicos de
silicio monocristalino fabricados pela Trina Solar, uma empresa chinesa fundada em
1997, que se dedica a fabricacdo, comercializacéo e pesquisa e desenvolvimento de
produtos fotovoltaicos. No sistema em questdo, os moédulos estao interligados
eletricamente em série e em paralelo, a fim de otimizar a combinagdo de suas saidas
e maximizar a producéo de energia. A configuracdo de interconexao permite que a
corrente gerada por cada modulo seja somada, enquanto a tensdo € ajustada
conforme necessario para atender aos requisitos do sistema, resultando em uma
eficiéncia aprimorada e uma geracdo de energia mais consistente.

A Figura 13 ilustra uma imagem do conjunto instalado, enquanto a Tabela

3 apresenta as especificagdes detalhadas da configuragéo do sistema.

Figura 13 — Foto do conjunto

Fonte: DKASC (2023).
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Tabela 3 — Configuragdes do conjunto

Fabricante

Trina Solar

Modelo

TSM-175DCO01

Tipo de célula

Silicio monocristalino

Capacidade de geracgéo do conjunto

10,5kW

Capacidade de geracédo de um painel

175W

Quantidade de painéis

2 conjuntos de 30 painéis

Area do conjunto

2 conjuntos com 38,37m2 cada um

Tipo do rastreador

DEGERenergie 5000NT de duplo eixo

Tamanho do inversor

2 inversores de 6kW cada um

Fabricante do inversor

SMA Solar Technology AG

Tipo do Inversor

SMC 6000A

Data da Instalacdo

8 de Janeiro de 2009

Inclinagdo em relacdo ao norte geografico

Variavel. Rastreamento de duplo eixo

Fonte: DKASC (2023).

4.3 Detalhamento dos Dados

O conjunto de dados obtido do complexo DKASC possui a seguinte

caracteristica:

a) Primeiro registro — 01/01/2014 as 00:00;
b) Ultimo registro — 13/09/2023 as 06:15;
c) Quantidade de leituras — 1.020.173 registros;

d) Intervalo entre cada leitura — 5 minutos.

O conjunto de dados possui as informacfes seguintes:

a) Data e hora das leituras [mm/dd/aaaa hh:mm];

b) Poténcia fotovoltaica [KW];

c) Velocidade do vento resultante [m/s];

d) Temperatura ambiente [°C];
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e) Umidade relativa [%];

f) Radiacéo global horizontal [W/mZ];
g) Radiacédo horizontal difusa [W/m?];
h) Direcéo do vento [°];

i) Precipitagdo diaria [mm];

J) Radiacao global inclinada [W/mZ];

k) Radiacao difusa inclinada [W/m?Z].

Apds uma anadlise detalhada das informac¢des contidas no conjunto de
dados, verificou-se que algumas colunas ndo apresentavam uma quantidade
suficiente de valores para garantir um treinamento adequado do modelo. Portanto, as
colunas que foram mantidas no conjunto de dados séo as seguintes:

a) Data e hora das leituras [mm/dd/aaaa hh:mm];

b) Poténcia fotovoltaica [kW];

c) Temperatura ambiente [°C];

d) Umidade relativa [%];

e) Radiacéo global horizontal [W/m?];

f) Radiagéo horizontal difusa [W/m?];

g) Direcao do vento [°];

h) Precipitacao diaria [mm];

i) Radiacao global inclinada [W/mZ];

J) Radiacao difusa inclinada [W/mZ].

O préximo passo foi explorar o intervalo de dados disponivel no conjunto,
com o objetivo de identificar o periodo com a menor quantidade de dados ausentes.
Para isso, realizou-se uma reamostragem dos dados, calculando as médias diarias.
Esse procedimento converteu os dados de uma frequéncia temporal menor (como
leituras a cada 5 minutos) para uma frequéncia temporal maior (médias diarias).

Em seguida, foi preparada uma lista de anos abrangendo todo o intervalo
disponivel, de 2013 a 2023. Depois de explorar os dados e selecionar as regides onde

h& poucas falhas, utilizou-se dos dados a cada 5 minutos para treinar a rede.
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4.4 Divisdo Dos Dados

Dividir os dados em conjuntos de treinamento, validacdo e teste € uma
pratica comum em aprendizado de maquina e é crucial para avaliar o desempenho do
modelo de forma adequada. Essa divisao é feita para garantir gue o modelo aprenda
de maneira eficaz, generalize bem para novos dados e seja capaz de fornecer
previsdes confiaveis. Estudos recentes (GUTIERREZ et al., 2021; ZAMAN et al., 2021;
NGUYEN et al., 2021) sugerem diferentes proporc¢des de divisao:

a) 70% para treinamento, 15% para validagéo e 15% para teste;

b) 80% para treinamento, 10% para validacdo e 10% para teste.

Com base nessas referéncias bibliograficas, para este trabalho, o conjunto
de dados foi dividido em 80% para treinamento, 10% para validacéo e 10% para teste.
Isso implica que 80% dos dados foram empregados para treinar o modelo, enquanto
0s 20% restantes foram reservados para avaliacdo do modelo.

4.5 Definicado dos Hiperparametros

Na fase de experimentacdo dos hiperparametros para as redes LSTM,
diversos parametros foram ajustados para encontrar a configuracdo ideal que
resultasse em uma previséo precisa.

Inicialmente, foi necessario testar diferentes quantidades de camadas
LSTM, variando de uma a multiplas camadas, a fim de verificar se a adicdo de mais
niveis profundos na rede traria melhorias significativas no desempenho. A quantidade
de neurbnios em cada célula LSTM também foi ajustada, j& que mais neurénios podem
permitir que o modelo capture padrées mais complexos, mas, a0 mesmo tempo,
aumentar a probabilidade de sobreajuste.

Foram testadas varias taxas de abandono, buscando o equilibrio ideal entre
a prevencao do sobreajuste e a preservacao da capacidade do modelo de aprender
com os dados. Em paralelo, a normalizacao em lote também foi avaliada, com o intuito
de estabilizar o processo de treinamento e acelerar a convergéncia do modelo.

Além disso, foram exploradas diferentes quantidades de camadas densas
ao final da rede, as quais séo responsaveis por realizar a combinacéo final das

caracteristicas extraidas pelas camadas LSTM. A escolha da funcdo de ativacao
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nessas camadas densas também foi um ponto de estudo, para avaliar qual
proporcionaria a melhor performance em termos de previsao.

O uso do mecanismo de atenc&o também foi experimentado, uma vez que
este permite ao modelo focar em partes especificas da sequéncia temporal que podem
ser mais relevantes para a previsao.

Outro fator relevante foi o horizonte temporal, tendo sido testados
diferentes valores para identificar qual seria 0 mais adequado para capturar 0s
padrdes temporais sem introduzir ruido excessivo.

No que se refere ao processo de otimizacdo, foram experimentados
diferentes otimizadores juntamente com diversas taxas de aprendizado, buscando
uma configuracdo que permitisse ao modelo aprender de maneira eficiente, sem
convergir muito rapido (o que poderia causar subajuste) ou muito devagar. A funcéo
de perda foi ajustada conforme a necessidade de minimizar os erros entre os valores
previstos e os valores reais, e métricas como o erro médio absoluto e o erro quadrético
médio foram utilizadas para avaliar o desempenho do modelo.

Por fim, o tamanho do lote e a quantidade de épocas foram ajustados
durante a fase de experimentacdo. O tamanho do lote afeta o nimero de amostras
processadas antes de atualizar os pesos do modelo, influenciando tanto a preciséo
guanto a eficiéncia do treinamento. J4 a quantidade de épocas foi ajustada para
garantir que o modelo tivesse tempo suficiente para aprender, sem treinar em
excesso, 0 que poderia levar ao sobreajuste.

A arquitetura LSTM definida foi configurada com base na anélise detalhada
dos principais hiperparametros que influenciam o desempenho da rede.

Primeiramente, foi adicionado uma camada de “Input” no modelo, que é
uma pratica utilizada ao utilizar a API “Sequential” do Keras, especialmente para
modelos que utilizam camadas RNN, como as LSTMs. Essa abordagem fornece uma
especificacado clara da forma das entradas esperadas pelo modelo. Ao definir
explicitamente o formato da entrada com a camada “Input”, garante-se que o modelo
esteja corretamente configurado para receber dados no formato esperado e evita-se
problemas potenciais relacionados a forma dos dados durante a construgdo e
treinamento do modelo. Além disso, a inclusdo da camada “Input” ajuda a prevenir
mensagens de aviso sobre a configuragdo de camadas, garantindo que o modelo seja
definido de maneira mais robusta e compativel com as melhores praticas do Keras.

Essa definicdo também melhora a legibilidade e manutencédo do cédigo-fonte, uma
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vez que torna explicita a estrutura do modelo desde o inicio, facilitando a compreenséo
e a modificacao futura.

Durante o treinamento dos modelos, utilizou-se o checkpoint de modelo,
gue salva automaticamente o modelo com o melhor desempenho (menor erro) no
conjunto de validagéo.

Na literatura, € comum partir-se do pressuposto de que o uso de multiplos
descritores meteoroldgicos com forte correlacéo resultard em desempenho igual ou
superior ao modelo treinado exclusivamente com a energia fotovoltaica produzida. Por
outro lado, espera-se que modelos treinados com descritores mais fracos apresentem
desempenho inferior ao modelo treinado apenas com a energia fotovoltaica produzida,
como evidenciado em estudos anteriores (GUTIERREZ et al., 2021; LIMOUNI et al.,
2023; Ll et al., 2023; NGUYEN et al., 2021; WENTZ et al., 2022).

Para se comparar os resultados da previsdo usando descritores
meteoroldgicos e a energia gerada, foram treinados nove modelos, considerando
diferentes combinacfes de descritores:

a) Um modelo foi treinado utilizando apenas a energia fotovoltaica

produzida como entrada da rede;

b) Outros oito modelos foram treinados combinando a energia fotovoltaica
produzida com cada um dos seguintes descritores: temperatura
ambiente, umidade relativa, radiacdo horizontal global, radiacdo difusa
horizontal, direcdo do vento, chuva diaria, radiacdo global inclinada e
radiagao difusa inclinada.

Os capitulos seguintes descreverdo os resultados obtidos com cada

modelo treinado. O objetivo é avaliar se apenas a energia fotovoltaica produzida é

suficiente para proporcionar uma previsao satisfatoria.
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5 RESULTADOS

Este capitulo comecara apresentando os resultados do tratamento dos
dados, com foco na qualidade e abrangéncia temporal, fornecendo contexto para a
interpretacdo. Em seguida, serdo discutidos os resultados dos experimentos para
determinar a melhor combinacdo de hiperparametros, destacando os critérios
adotados para garantir a eficacia e generalizacdao do modelo. Por fim, serdo mostrados
os resultados obtidos ao treinar os modelos com diferentes descritores, avaliando se
a inclusdo de variaveis meteorologicas melhora os resultados em comparacdo a um

modelo que utiliza apenas a energia fotovoltaica como entrada.

5.1 Exploragao do Conjunto de Dados

Os dados foram reamostrados para a frequéncia anual e, em seguida, 0s

resultados estatisticos foram calculados, conforme mostrado na Tabela 4.

Tabela 4 — Estatisticas de cada ano do conjunto de dados

ANO MENOR VALOR | MAIOR VALOR MEDIA VARIANCIA
2013 -0,0319 10,2388 2,6214 10,4332
2014 -0,0330 11,3310 2,4537 9,6019
2015 -0,0324 10,1673 2,3881 9,2107
2016 -0,0339 10,2805 2,2871 9,0634
2017 -0,0336 10,0947 1,8168 5,7591
2018 -0,0311 8,8387 1,5562 3,9456
2019 -0,0325 9,4010 2,4469 8,9541
2020 -0,0341 9,6413 2,2153 7,9533
2021 -0,0362 9,4765 2,2562 8,2252
2022 -0,0413 9,8732 2,1639 7,9165
2023 -0,0201 9,2281 1,3009 3,9568

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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A Figura 14 apresenta as variagfes na producdo de poténcia fotovoltaica
ao longo dos anos, utilizando as médias dos dias, permitindo uma analise dessas
flutuacoes.

Figura 14 — Poténcia fotovoltaica ao longo dos anos

Poténcia Fotovoltaica ao Longo dos Anos

3.5

3.0

g
wn

2.0

1.5

Poténcia Fotovoltaica (kW)

=
o

0.5

0.0

2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
Anc

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Conforme ilustrado na Figura 14, ha dois intervalos discrepantes que
apresentam leituras inferiores em comparagado aos anos adjacentes:
(a) O primeiro intervalo, entre 2017 e 2018;

(b) O segundo intervalo, inicia-se a partir de 2023.
Com base na andlise nas estatisticas da Tabela 4 e do grafico da Figura
14, os intervalos discrepantes foram excluidos, resultando na geragédo de dois novos

conjuntos de dados, conforme apresentado na Tabela 5.

Tabela 5 — Conjuntos de dados resultantes

CONJUNTO DATA E HORA DATA E HORA QTD. DE

DE DADOS INICIAL FINAL REGISTROS
1° 14/08/2013 as 15:35 | 31/12/2016 as 23:55 355.782
20 01/01/2019 as 00:00 | 31/12/2022 as 23:55 420.769

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Esses dois conjuntos de dados resultantes foram analisados para identificar
a quantidade de valores indisponiveis na coluna referente a producdo de poténcia
fotovoltaica. Inicialmente, as linhas do conjunto de dados que ndo possuiam valores
de producéo de poténcia fotovoltaica foram contabilizadas. Em seguida, essas linhas
foram reagrupadas por dias inteiros, somando-se os valores indisponiveis de cada dia,
0 que gerou uma nova série temporal. A partir dessa série, foi realizada uma
verificacdo para garantir que o agrupamento e a contagem dos valores indisponiveis
estivessem corretos. A Tabela 6 apresenta a quantidade de valores indisponiveis para
o primeiro conjunto de dados apresentados na Tabela 5, referente ao periodo entre
2013 e 2016.

Tabela 6 — Valores indisponiveis entre 2013 e 2016

Quantidade de linhas com indisponibilidade de poténcia fotovoltaica: 15

DATA QUANTIDADE DE MINUTOS
DADOS INDISPONIVEIS INDISPONIVEIS
26/11/2013 2 10
28/11/2013 4 20
15/01/2014 1 5
17/02/2014 1 5
17/03/2014 1 5
31/03/2014 1 5
14/04/2014 1 5
28/04/2014 1 5
19/05/2014 1 5

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Ao analisar 0 segundo conjunto de dados apresentado na Tabela 5,
referente ao periodo entre 2019 e 2022, os resultados mostraram uma diferenca
significativa em relacédo aos dados apresentados na Tabela 6, que abrange o periodo
entre 2013 e 2016. Neste segundo conjunto, foram encontradas 9.041 linhas com
valores de producao de poténcia fotovoltaica indisponiveis, correspondendo a 45.205
minutos de dados indisponiveis. Devido ao grande volume de dados indisponiveis,
uma tabela similar a Tabela 6 seria invidvel para apresentar esses resultados. No

entanto, j& € possivel concluir que o melhor conjunto de dados para o treinamento dos
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modelos € o primeiro apresentado na Tabela 5, que compreende o periodo entre 2013
e 2016, enquanto o segundo conjunto foi descartado.

No entanto, ainda havia valores indisponiveis no primeiro conjunto de
dados apresentados da Tabela 5. Para lidar com isso, foi aplicada a técnica de
interpolacao linear. Essa técnica preenche os valores indisponiveis calculando uma
linha reta entre os pontos de dados existentes mais proximos, estimando de forma
continua os valores intermediarios. A partir do conjunto de dados, que inclui diversas
colunas além da poténcia fotovoltaica produzida, foi inicialmente determinado quais
colunas precisavam passar pelo processo de interpolacdo. Apds a aplicagdo da
interpolacgao linear, verificou-se a presenca de valores nulos nas colunas selecionadas
para garantir a consisténcia dos dados.

Além disso, todos os valores negativos encontrados na coluna de producao
de poténcia fotovoltaica foram substituidos por zero, visto que valores negativos sao
invalidos nesse contexto e representam inconsisténcias nos dados.

Por fim, o conjunto de dados final foi estabelecido com todos os dados
devidamente tratados. O intervalo com a menor quantidade de valores indisponiveis
foi selecionado, os valores indisponiveis foram preenchidos, e os valores negativos
foram ajustados para 0, indicando que ndo houve leitura naquele momento.

A coluna no conjunto de dados referente a poténcia fotovoltaica produzida é
originalmente registrada a cada 5 minutos em quilowatt [KW]. No entanto, a energia
fotovoltaica é tipicamente medida em quilowatt-hora [kWh]. Como 1kWh equivale a
energia fotovoltaica consumida ou produzida por um dispositivo de 1kW funcionando
por 1 hora (ou 60 minutos), foi realizada a multiplicacdo por 5/60 para converter a
poténcia fotovoltaica registrada em quilowatt [KW] na quantidade correspondente de
energia fotovoltaica em quilowatt-hora [KWh] para cada intervalo de 5 minutos.

Esse tratamento torna os dados mais relevantes para aplicagbes em
energia fotovoltaica, permitindo que a energia fotovoltaica seja analisada de forma
acumulativa e em uma escala temporal mais ampla, como diaria, semanal ou anual.
Além disso, ao organizar os dados em uma série temporal com indice de tempo, a
preparacao dos dados para modelagem preditiva usando redes neurais recorrentes,
exige entradas sequenciais para prever tendéncias futuras.

Esse calculo resultou na adicdo de uma coluna nova ao conjunto de dados.

O gréfico da Figura 15, gerado a partir do agrupamento anual do conjunto de dados,
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exibe a energia fotovoltaica em quilowatt-hora [kWh], facilitando a analise visual das

tendéncias de producéo ao longo dos anos.

Figura 15 — Energia fotovoltaica agrupada por ano
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

O conjunto de dados resultante do processo de tratamento apresenta

caracteristicas detalhadas nas Tabelas 7 e 8. Essas caracteristicas incluem

informagdes relevantes como o periodo de coleta dos dados, o numero total de

registros e a frequéncia de amostragem, entre outros aspectos essenciais para a

compreensao da abrangéncia e da qualidade dos dados tratados.

Além disso, as tabelas também descrevem as colunas que compdem o

conjunto de dados final, especificando as variaveis medidas, suas unidades e a

importancia de cada uma para o estudo. Esses detalhes fornecem o contexto

necessario para a analise subsequente dos resultados.

Tabela 7 — Caracteristicas do conjunto de dados

CARACTERISTICA

DETALHE

Primeiro registro

14/08/2013 as 15:35

Ultimo registro

31/12/2016 as 23:55

Quantidade de leituras

355.782 registros

Intervalo entre cada leitura

5 minutos

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Tabela 8 — Colunas do conjunto de dados

COLUNA UNIDADE
Data e hora das leituras mm/dd/aaaa hh:mm

Poténcia fotovoltaica kw
Energia fotovoltaica kKWh
Temperatura ambiente °C
Umidade relativa %

Radiacéo global horizontal W/mz

Radiacéo horizontal difusa W/mz

Direcéo do vento °

Precipitacao diaria Mm

Radiacéo global inclinada W/m?

Radiacéo difusa inclinada W/mz

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Em seguida, o conjunto de dados resultante foi dividido entre treinamento,

validacao e teste, conforme apresentado na Tabela 9.

Tabela 9 — Diviséo dos dados entre treinamento, validacéo e teste

TOTAL DE DADOS: 355.782

TREINAMENTO DO MODELO = 80%

AVALIACAO DO MODELO = 20%

TREINAMENTO VALIDA(;AO TESTE
Quantidade % dos Quantidade % dos Quantidade % dos
de dados dados de dados dados de dados dados
284.999 80% 35.390 10% 35.390 10%

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

5.2 Hiperparametros e Arquitetura

Apos a divisdo dos dados, o proximo passo foi definir os hiperparametros

para a arquitetura da LSTM. Os hiperparametros foram determinados por meio de uma

fase extensa de experimentacdo, na qual diferentes valores foram testados até

encontrar a melhor configuracéo.
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Analisando o tempo de execucgéo e o desempenho da rede LSTM. Com

base nos resultados obtidos, os hiperparametros apresentados na Tabela 10 foram

selecionados como os mais adequados.

Tabela 10 — Resumo da melhor configuracdo de hiperparametros

HIPERPARAMETRO

VALORES TESTADOS

VALOR ESCOLHIDO

Quantidade de camadas

1,2,3,4

3

Quantidade de neurdnios

32, 64, 128, 256

128 na primeira camada
64 na segunda camada
64 na terceira camada

Taxa de abandono

0,1,0,2,0,3,0,4

0,4

Normalizacdo em lote

Com a normalizagéo
Sem a normalizacao

Sem a normalizacéo

Quantidade de camadas 2345 2
densas
Sigmoide
Funcao de ativagdo na Tanh o
camada densa ReLU Sigmoide
Leaky ReLU
Softmax

Mecanismo de atencao

Com o0 mecanismo
Sem 0 mecanismo

Sem o0 mecanismo

Horizonte temporal 2, 10, 20, 40, 80 80
RMSprop
Otimizador AdaGrad Adam
Adam
SGD
Taxa de aprendizado 0,001, 0,0001, 0,0005 0,0005
MSE
Funcéo de perda MAE MAE
Cross-Entropy Loss
MSE
Funcéo de métricas RMSE RMSE
MAE
Tamanho do lote 16, 32, 64, 128 32
Epocas 10, 20, 50, 100 20

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A otimizag&o dos hiperparametros foi inicialmente realizada em um modelo
LSTM treinado somente com a energia fotovoltaica produzida como descritor. Apds

definir a melhor configuracdo para esse modelo, o treinamento, validacdo e teste
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foram realizados, e as métricas indicaram um bom desempenho. Em seguida, foram
treinados novos modelos, acrescentando variaveis meteoroldgicas como precipitacao,
radiacéo e umidade, para avaliar se esses descritores melhorariam a previséo.

Apés a execucdo de testes, a arquitetura da rede LSTM utilizada nesse trabalho

para treinamento dos modelos € apresentada na Tabela 11.

Tabela 11 — Arquitetura LSTM definida no projeto

Layer (type) Output Shape Param #
Istm_1 (LSTM) ( , 80, 128) 66.560
dropout_1 (Dropout) ( , 80, 128) 0
Istm_2 (LSTM) ( , 80, 64) 49.408
dropout_2 (Dropout) ( , 80, 64) 0
Istm_3 (LSTM) ( , 64) 33.024
dropout_3 (Dropout) ( , 64) 0
dense_1 (Dense) ( , 32) 2.080
dense_2 (Dense) ( , 16) 528
dense_ 3 (Dense) ( , 8) 136
dense_4 (Dense) ( , 1) 9

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

5.3 Horizonte Temporal

O horizonte temporal foi definido em 80, representando a quantidade de
instantes temporais a serem considerados pelo modelo para realizar a previsdo. Como
cada leitura foi feita a cada 5 minutos, um horizonte temporal de 80 equivale a 400
minutos, ou seis horas e quarenta minutos.

Isso quer dizer que o modelo utiliza 80 amostras consecutivas de dados
histéricos para prever o préximo valor da série, ou seja, o0 valor seguinte a Ultima
amostra dessas 80. Nesse caso, 0 horizonte de previsdo € de um passo a frente, o
gue significa prever apenas um valor no futuro, com base nas 80 observagdes
anteriores. Assim, apds processar essas 80 amostras, 0 modelo calcula o 81° valor.

O modelo faz previsbes ao longo de toda a série temporal, sempre com

base nas 80 amostras anteriores, incluindo os valores noturnos (zeros). As entradas
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se deslocam ao longo da série, mas os valores previstos ndo sdo realimentados no

conjunto de entrada.

5.4 Anélise dos Descritores

A Figura 16 mostra os resultados dos coeficientes de correlagcdo Spearman

entre os descritores do conjunto de dados ap0s o processo de tratamento dos dados.

Figura 16 — Coeficiente de correlacdo entre os descritores no conjunto de dados
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Com base na matriz da Figura 16, a andlise do coeficiente de correlagdo
de Spearman revela a forca e a dire¢do das relagbes monotbnicas entre as variaveis
meteoroldgicas e a producao de energia fotovoltaica.

O descritor 'Energia Produzida (kWh)' tem uma forte correlacdo positiva
com 'Radiacdo Horizontal Global' (0,91), como esperado, ja que 0s painéis
fotovoltaicos dependem diretamente da radiagao solar para gerar eletricidade.
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O coeficiente com 'Radiacdo Difusa Horizontal' também é elevado (0,83),
indicando que a radiacdo difusa, que ocorre em dias nublados, influencia
significativamente a producao de energia.

A correlacdo com 'Radiacéo Global Inclinada’ (0,65) e 'Radiacdo Difusa
Inclinada' (0,60) também mostra uma relacdo positiva relevante, mas menos intensa
em comparacao com as outras formas de radiagao.

A 'Temperatura Ambiente' apresenta uma correlacdo positiva moderada
com a energia produzida (0,49). Embora uma temperatura mais alta possa aumentar
a producdo de energia inicialmente, em niveis muito elevados pode causar
superaquecimento nos painéis e diminuir sua eficiéncia, o que pode explicar a
correlacdo nao téo elevada.

'‘Umidade Relativa’ tem uma correlacdo negativa (-0,45) com a energia
produzida. Um aumento na umidade tende a estar relacionado a condi¢des nubladas
ou de chuva, o que pode reduzir a radiacdo solar direta e, consequentemente, a
producao de energia.

A 'Direcéo do Vento' tem uma correlacdo negativa muito fraca (-0,17) com
a energia produzida, sugerindo que o vento ndo afeta significativamente a producao
de energia fotovoltaica nesse cenario.

Ja 'Precipitacdo Diaria' ndo apresenta uma correlacdo relevante com a
producao de energia (-0,01).

A 'Radiacdo Horizontal Global' apresenta forte correlacdo positiva com
'Radiacao Difusa Horizontal' (0,92) e 'Radiacéo Global Inclinada’ (0,63), confirmando
que diferentes formas de radiacdo estdo inter-relacionadas e sado importantes para
determinar a quantidade de energia que pode ser gerada.

Por outro lado, a 'Umidade Relativa' tem uma correlagéo negativa com a
maioria das variaveis de radiacdo, reforcando o impacto negativo de condi¢bes
climaticas mais Umidas na captacéo de radiacdo solar.

Essa andlise ajuda a identificar as variaveis meteorologicas que mais
influenciam a producéo de energia fotovoltaica, sendo as diversas formas de radiacao
as mais impactantes. Ja variaveis como 'Precipitacdo Diaria' e 'Direcdo do Vento'
parecem né&o ter uma correlacéo forte com a producéo de energia, pelo menos no

cenario avaliado.
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5.5 Treinamento dos Modelos

Esta secdo € dedicada a discutir os resultados obtidos ao treinar modelos
somente com a energia fotovoltaica produzida como entrada, e modelos treinados

com a energia fotovoltaica produzida em conjunto com descritores diferentes.

5.5.1 Modelo Treinado Somente com a Energia

Durante o treinamento do modelo, as perdas foram calculadas ao final de
cada época. Elas apresentam dois valores: o primeiro corresponde a perda no
conjunto de dados de treinamento, e o segundo se refere a perda no conjunto de
validagcdo. Essas perdas indicam o qudo bem o modelo esta ajustando os dados de
entrada aos valores esperados. A funcdo de perda mede a diferenca absoluta entre

as previsdes do modelo e os valores reais. A Figura 17 apresenta os resultados.

Figura 17 — Perdas no treinamento do modelo somente com a energia fotovoltaica
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Ao analisar a Figura 17, € possivel perceber que inicialmente a perda no
conjunto de treinamento comeca em 0,0252, e a perda no conjunto de validacao
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comeca em 0,0140. Nas primeiras épocas, observa-se uma reducdo continua nos
valores de perda tanto para o conjunto de treinamento quanto para o conjunto de
validacao, indicando que o modelo esta aprendendo a ajustar seus pesos com base
nos dados de treinamento.

A partir da 62 época em diante, a diferenca entre as perdas no conjunto de
treinamento e no conjunto de validagdao comecga a flutuar, sugerindo que o modelo
estd comecando a se estabilizar. Um exemplo disso é na 162 época, onde o valor da
perda no conjunto de treinamento é de 0,0148 e o valor da perda no conjunto de
validagdo € de 0,0113. Isso sugere que o modelo esta generalizando bem e ndo ha
um problema evidente de sobreajuste.

Nas ultimas épocas (192 e 20%), os valores de perda ainda continuam em
uma faixa estavel, com a perda no conjunto de treinamento igual a 0,0146, e o valor
da perda no conjunto de validag&o igual a 0,0121, o que indica que o modelo ndo esta
melhorando significativamente com mais épocas.

Quando as perdas de treino e validacdo sdo semelhantes e relativamente
baixas, como visto na Figura 17, isso geralmente sugere que o modelo esta ajustado
adequadamente aos dados, sem sobreajuste ou subajuste significativos.

Os valores de perda no conjunto de validagcao estdo menores do que 0s
valores de perda no conjunto de treinamento, isso ocorre quando o modelo esta mais
eficaz em prever os dados de validacdo do que os dados de treinamento. Isso € um
sinal de que os dados de validagéo séo ligeiramente mais “faceis” de prever, ou que
houve alguma sobrecarga nos dados de treinamento (possivelmente por ruido).

O proximo passo foi calcular as métricas de desempenho do modelo
treinado no conjunto de dados de treinamento para comparar as previsées com 0s

valores reais. Os valores das métricas estao apresentadas na Tabela 12.

Tabela 12 — Valores das métricas de erro no conjunto de treinamento

METRICA DE ERRO ERRO
MSE 0,0016
RMSE 0,0406
MAE 0,0131

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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A Figura 18 exibe um grafico de dispersdo para comparar as previsdes
feitas pelo modelo com os valores reais do conjunto de treinamento. O eixo horizontal

representa as previsoes, e 0 eixo vertical representa os valores reais.

Figura 18 — Gréfico de dispersédo no conjunto ao fim do treinamento
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A Figura 19 compara as previsbes do modelo com os valores reais no
conjunto de treinamento, focando nos primeiros 1.000 dados, neste caso, 0 eixo

horizontal que representa o indice dos dados.

Figura 19 — Previsao x real no conjunto de treinamento
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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A seguir os valores das métricas de desempenho do modelo treinado no
conjunto de dados de validacéo foram calculados para comparar as previsdes com 0s

valores reais. Os valores das métricas estédo apresentadas na Tabela 13.

Tabela 13 — Valores das métricas de erro no conjunto de validagcéo

METRICA DE ERRO ERRO
MSE 0,0012
RMSE 0,0345
MAE 0,0113

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A Figura 20 exibe um gréfico de dispersdo para comparar as previsées
feitas pelo modelo com os valores reais do conjunto de validacdo. O eixo horizontal

representa as previsoes, e 0 eixo vertical representa os valores reais.

Figura 20 — Gréfico de dispersédo no conjunto de validacao

Previstes vs Valores Reais - Validacao
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A Figura 21 exibe um gréfico de linha para comparar as previsdes do
modelo com os valores reais no conjunto de validagcéo, focando nos primeiros 1.000

dados, neste caso, o eixo horizontal que representa o indice dos dados.
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Figura 21 — Previsao x real no conjunto de validac&o

Previsdes vs Valores Reais (Primeiros 1000) - Validagdo
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

O proximo passo foi calcular os valores das métricas de desempenho do
modelo treinado no conjunto de dados de teste para comparar as previsdbes com 0s

valores reais. As métricas estao apresentadas na Tabela 14.

Tabela 14 — Valores das métricas de erro no conjunto de teste

METRICA DE ERRO ERRO
MSE 0,0021
RMSE 0,0469
MAE 0,0165

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

O desempenho no conjunto de teste é um pouco inferior ao de validagéo, o
gue é esperado, pois 0 conjunto de teste nunca foram apresentados para a rede. O
modelo mostra boa capacidade de generalizacdo, com erros relativamente baixos.
Isso indica que o modelo esta apto a fazer previsdes precisas sobre novos dados,
capturando bem as tendéncias do conjunto de dados. O modelo se mostra equilibrado
entre aprendizado e generalizacao.

A Figura 22 exibe um gréafico de dispersdo para comparar as previsoes
feitas pelo modelo com os valores reais do conjunto de testes. O eixo horizontal

representa as previsdes, e 0 eixo vertical representa os valores reais.
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Figura 22 — Grafico de dispersdo no conjunto de teste

Previsbes vs Valores Reais - Teste
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A Figura 23 exibe um gréfico de linha para comparar as previsées do
modelo com os valores reais no conjunto de teste, focando nos primeiros 1.000 dados,

neste caso, o eixo horizontal que representa o indice dos dados.

Figura 23 — Previsao x real no conjunto de teste
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Os valores das métricas de erro finais do modelo treinado exclusivamente
com a energia fotovoltaica produzida como entrada estao apresentadas na Tabela 15.



Tabela 15 — Valores das métricas de erro no modelo
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FASE METRICA DE ERRO ERRO
MSE 0,0016

Treinamento RMSE 0,0406
MAE 0,0131

MSE 0,0012

Validag&o RMSE 0,0345
MAE 0,0113

MSE 0,0021

Teste RMSE 0,0469
MAE 0,0165

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

5.5.2 Modelo Treinado com Energia e Descritores

Nesta etapa, foram treinados o0s oito modelos apresentados na
metodologia. Para validar o desempenho de cada modelo, foram utilizados os
mesmos testes aplicados no modelo treinado apenas com a energia fotovoltaica
produzida, sendo os resultados apresentados na Tabela 16.

Ao analisar os dados da Tabela 16, observa-se que os valores das métricas
de erro permanecem razoavelmente consistentes entre os modelos com diferentes
combinacdes de descritores. Os melhores valores utilizando energia fotovoltaica e um
outro descritor, sdo praticamente idénticos em relacdo ao modelo treinado apenas

com a energia fotovoltaica.



Tabela 16 — Valores das métricas variando os descritores

DESCRITORES FASE MSE RMSE MAE
Treinamento 0,0016 0,0406 0,0131
Somente Energia .
fotovoltaica Validagéo 0,0012 0,0345 0,0113
Teste 0,0021 0,0469 0,0165
Treinamento 0,0017 0,0412 0,0139
Energia fotovoltaica + |y, iqaea0 | 0,0013 0,0362 0,0129
Temperatura ambiente
Teste 0,0022 0,0472 0,0172
Treinamento 0,0017 0,0408 0,0137
Energia fotovoltaica + i
Umidade relativa Validagao 0,0012 0,0349 0,0122
Teste 0,0022 0,0469 0,0173
. . Treinamento 0,0019 0,0439 0,0170
Energia fotovoltaica +
Radiacéo global Validacao 0,0030 0,0544 0,0203
horizontal Teste 0,0024 0,0495 0,0211
: . Treinamento 0,0017 0,0411 0,0147
Energia fotovoltaica +
Radiacéo difusa Validacao 0,0027 0,0522 0,0188
horizontal Teste 0,0022 0,0469 0,0178
Treinamento 0,0017 0,0414 0,0143
Energia fotovoltaica + 1,40 054 0,0025 0,0500 0,0191
Direcao do vento
Teste 0,0023 0,0484 0,0194
Treinamento 0,0017 0,0413 0,0141
Energia fotovoltaica + o
Precipitacéo diaria Validacéo 0,0012 0,0347 0,0116
Teste 0,0025 0,0498 0,0184
. . Treinamento 0,0018 0,0420 0,0159
Energia fotovoltaica +
Radiacédo global Validacao 0,0013 0,0355 0,0138
inclinada Teste 0,0023 0,0481 0,0215
. . Treinamento 0,0016 0,0405 0,0136
Energia fotovoltaica +
Radiacao difusa Validacéo 0,0012 0,0342 0,0120
inclinada Teste 0,0022 0,0470 0,0169

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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6 CONCLUSOES

Com base nos resultados obtidos, observou-se que a adi¢cédo de variaveis
meteorolégicas como descritores no treinamento dos modelos ndo proporcionou
melhorias significativas na preciséo das previsdes. O modelo treinado apenas com 0s
dados de energia fotovoltaica produzida apresentou um desempenho superior ou igual
aos demais, considerando-se as métricas de erro.

Pode-se interpretar esse resultado a partir da consideracdo de que a
energia produzida é uma fungéo de todas as variaveis climaticas.

Com isso, tém se a indicagao que o investimento em sistemas de coleta de
dados adicionais, como um piranémetro para medir a radiacao solar, ou uma estacao
meteorologica, ndo seria necessario para se prever a producédo de painéis solares,
uma vez que ndo existem beneficios no uso desses descritores em comparagcédo com
0 uso exclusivo da energia fotovoltaica produzida. Dessa forma, a utilizacdo apenas
da energia fotovoltaica como descritor se mostra uma abordagem eficaz e
economicamente melhor para a previsdo da producdo de energia de painéis solares
a partir de séries historicas.

No entanto, deve-se destacar que os hiperparametros dos modelos foram
ajustados utilizando unicamente a energia como descritor, sendo usada essa mesma
configuracdo nos estudos que incluiram as variaveis meteoroldgicas, uma vez que
observou-se variacdes testadas nos hiperparametros resultaram em ganhos muito
pequenos, 0 que sugere que ajustes especificos para cada modelo que integre
variaveis meteorologicas provavelmente ndo trariam mudancas significativas em
relacdo a configuracdo otimizada para o modelo que utiliza apenas a energia
fotovoltaica. Porém, um estudo do ajuste personalizado dos hiperparametros para
cada conjunto de descritores, inclusive adicionando-se mais descritores em cada
modelo, embora bastante custoso em termos de tempo, poderia ser um passo

seguinte légico para o estudo.



79

REFERENCIAS

AGENDA 2030. (2020). Os 17 Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel.
Objetivo 7: Energia Acessivel e Limpa. Disponivel em:
https://odsbrasil.gov.br/objetivo/objetivo?n=7. Acesso em: 05 jul. 2022

AGGA, A., ABBOU, A., LABBADI, M., HOUM, Y. EL, & OU ALI, I. H. (2022). CNN-
LSTM: An efficient hybrid deep learning architecture for predicting short-term
photovoltaic power production. Electric Power Systems Research, 208.
https://doi.org/10.1016/j.epsr.2022.107908

AKHTER, M. N., MEKHILEF, S., MOKHLIS, H., ALMOHAIMEED, Z. M., MUHAMMAD,
M. A., KHAIRUDDIN, A. S. M., AKRAM, R., & HUSSAIN, M. M. (2022). An Hour-
Ahead PV Power Forecasting Method Based on an RNN-LSTM Model for Three
Different PV Plants. Energies, 15(6). https://doi.org/10.3390/en15062243

AHMED, R, SREERAM V., MISHRA Y., ARIF M., (2020). A review and evaluation of
the state-of-the-art in pv solar power forecasting: Techniques and optimization.
Renewable and Sustainable Energy Reviews, Elsevier, v. 124, p. 109792.
https://doi.org/10.1016/j.rser.2020.109792

AHMED, R., SREERAM, V., TOGNERI, R., DATTA, A.,, & ARIF, M. D. (2022).
Computationally expedient Photovoltaic power Forecasting: A LSTM ensemble
method augmented with adaptive weighting and data segmentation technique.
Energy Conversion and Management, 258.
https://doi.org/10.1016/j.enconman.2022.115563

ASGHAR, E., HILL, M., & LYNCH, C. (2022). A Regularization-Based Long Short-
Term Memory Architecture Design for Solar Irradiance Prediction. International
Conference on Electrical, Computer, and Energy Technologies, ICECET 2022.
https://doi.org/10.1109/ICECET55527.2022.9872779

BLAGA R., SABADUS A., STEFU N., DUGHIR C., PAULESCU M., BADESCU V.
(2019). A current perspective on the accuracy of incoming solar energy
forecasting. Progress in Energy and Combustion Science, Elsevier, v. 70, p. 119-144.
https://doi.org/10.1016/j.pecs.2018.10.003

CHEN, H. & CHANG, X. (2021). Photovoltaic power prediction of LSTM model
based on Pearson feature selection. Processes 2023, 11(5), 1382.
https://doi.org/10.3390/pr11051382

CUNHA, B., A. Previsao intradiaria de geracao fotovoltaica usando redes neurais
recorrentes do tipo LSTM e dados histéricos de energia. Orientador: Prof°. Dr.
Fernando Pinhabel Maraféo. Coorientador: Prof®. Dr. Antonio Cesar Germano Martins.
2021. 74f. Tese (Doutorado em Engenharia Elétrica) — Faculdade de Engenharia de
Bauru da Universidade Estadual Paulista (UNESP), 2021.



80

DAS, D., DAS, A. K., PAL, A. R.,, JAYPURIA, S., PRATIHAR, D. K. (2021). Meta-
Heuristic Algorithms-Tuned Elman vs. Jordan Recurrent Neural Networks for
Modeling of Electron Beam Welding Process. Neural Process Lett 53, 1647-1663.
https://doi.org/10.1007/s11063-021-10471-4

DKASC, (2023), Desert Knowledge Australia Centre. Download Data. Alice
Springs. https://dkasolarcentre.com.au/download?location=alice-springs, acessado
em: 15/12/2023

EZHNYUK, P. L., KOMAR, V., KRAVCHUK, S., LESKO, V., NETREBSKIY V. (2018).
Meteorological Parameters Analysis for hourly Forecast of Electricity
Generation by Photovoltaic Power Station on the Day Ahead. 2018 IEEE 3rd
International Conference on Intelligent Energy and Power Systems (IEPS).
https://doi.org/10.1109/IEPS.2018.8559598

GAO, M., LI, J., HONG, F., & LONG, D. (2019). Day-ahead power forecasting in a
large-scale photovoltaic plant based on weather classification using LSTM.
Energy, 187. https://doi.org/10.1016/j.energy.2019.07.168

GUTIERREZ, L., PATINO, J., & DUQUE-GRISALES, E. (2021). A comparison of the
performance of supervised learning algorithms for solar power prediction.
Energies, 14(15). https://doi.org/10.3390/en14154424

HUANG, W., ZHANG, C., ZHANG, X., MENG, J., LIU, X., & YUAN, B. (2019).
Photovoltaic Power Prediction Model Based on Weather Forecast. IEEE
Sustainable Power and Energy Conference (ISPEC).
https://doi.org/10.1109/iSPEC48194.2019.8975042

KUO, W., CHEN, C., CHEN S., WANG C. (2022). Deep Learning Neural Networks
for Short-Term PV Power Forecasting via Sky Image Method. Energies, 2022, 15,
4779. https://doi.org/10.3390/en15134779

LEE, D., KIM, K. (2019). Recurrent neural network-based hourly prediction of
photovoltaic power output using meteorological information. Energies,
Multidisciplinary ~ Digital  Publishing  Institute, v. 12, n. 2, p. 215.
https://doi.org/10.3390/en12020215

LI, G., TIAN, T., FUCHONG, H., ZIFAN, Y., & RONG, T. (2023). Day-Ahead
Photovoltaic Power Forecasting Using Empirical Mode Decomposition Based on
Similarity-Day Extension Without Information Leakage. Arabian Journal for
Science and Engineering. https://doi.org/10.1007/s13369-023-08534-w

LI, P., ZHOU, K., LU, X., & YANG, S. (2020). A hybrid deep learning model for
short-term PV power forecasting. Applied Energy, 259.
https://doi.org/10.1016/j.apenergy.2019.114216

LIMOUNI, T., YAAGOUBI, R., BOUZIANE, K., GUISSI, K., & BAALI, E. H. (2023).
Accurate one step and multistep forecasting of very short-term PV power using
LSTM-TCN model. Renewable Energy, 205, 1010-1024.
https://doi.org/10.1016/j.renene.2023.01.118



81

LUO, X., ZHANG, D., & ZHU, X. (2021). Deep learning based forecasting of
photovoltaic power generation by incorporating domain knowledge. Energy, 225.
https://doi.org/10.1016/j.energy.2021.120240

MINISTERIO DE MINAS E ENERGIA. Balanco Energético Nacional 2024: Ano
Base 2023. 2024. Disponivel em: https://www.epe.gov.br/pt/publicacoes-dados-
abertos/publicacoes/balanco-energetico-nacional-2024. Acesso em: 18 out. 2024.

NESPOLI, A., OGLIARI, E., LEVA, S., MASSI PAVAN, A., MELLIT, A., LUGHI, V.,
DOLARA, A. (2019). Day-Ahead Photovoltaic Forecasting: A Comparison of the
Most Effective Techniques. Energies 2019, 12, 1621.
https://doi.org/10.3390/en12091621

NGUYEN, N. Q., BUI, L. D., DOAN, B. VAN, SANSEVERINO, E. R., CARA, D. DI, &
NGUYEN, Q. D. (2021). A new method for forecasting energy output of a large-
scale solar power plant based on long short-term memory networks a case study
in Vietnam. Electric Power Systems Research, 199.
https://doi.org/10.1016/j.epsr.2021.107427

OZBEK, A., YILDIRIM, A., & BILGILI, M. (2022). Deep learning approach for one-
hour ahead forecasting of energy production in a solar-PV plant. Energy Sources,
Part A: Recovery, Utilization and Environmental Effects, 44(4), 10465-10480.
https://doi.org/10.1080/15567036.2021.1924316

QUANG, N. N., DUY, L. B., VAN, B. D., & DINH, Q. N. (2021). Applying Artificial
Intelligence in Forecasting the Output of Industrial Solar Power Plant in Viethnam.
EAI Endorsed Transactions on Energy Web, 8(36), 1-9. https://doi.org/10.4108/eai.29-
3-2021.169166

SCHOBER, P., BOER, C., SCHWARTE, L. A. (2018). Correlation Coefficients:
Appropriate Use and Interpretation. Anesthesia & Analgesia 126(5):p 1763-1768.
https://doi.org/10.1213/ANE.0000000000002864

SHARMA, J., SONI, S., PALIWAL, P., SABOOR, S., CHAURASIYA, P. K,
SHARIFPUR, M., KHALILPOOR, N., & AFZAL, A. (2022). A novel long term solar
photovoltaic power forecasting approach using LSTM with Nadam optimizer: A
case study of India. Energy Science and Engineering, 10(8), 2909-2929.
https://doi.org/10.1002/ese3.1178

UNLU, A., PENA, M., & WANG, Z. (2022). Deep Learning Architectures for Solar
PV  Forecasting. 2022 North American Power Symposium (NAPS).
https://doi.org/10.1109/NAPS56150.2022.10012176

URBANETZ, I. V., NETTO, A. M., SCOLARI, B., LEITE, V., JUNIOR, J. U. (2019).
Current Panorama and 2025 Scenario of Photovoltaic Solar Energy in Brazil.
Braz. Arch. Biol. Technol. 62 (spe). https://doi.org/10.1590/1678-4324-smart-
2019190011



82

WANG, L., MAO, M., XIE, J., LIAO, Z., ZHANG, H., & LI, H. (2023). Accurate solar
PV power prediction interval method based on frequency-domain
decomposition and LSTM model. Energy, 262.
https://doi.org/10.1016/j.energy.2022.125592

WANG K., QI, X., & LIU, H. (2019). Photovoltaic power forecasting based LSTM-
Convolutional Network. Energy 189 (2019).
https://doi.org/10.1016/j.energy.2019.116225

WENTZ, V. H., MACIEL, J. N., LEDESMA, J. J. G., & JUNIOR, O. H. A. (2022). Solar
Irradiance Forecasting to Short-Term PV Power: Accuracy Comparison of ANN
and LSTM Models. Energies 2022, 15, 2457, 2022.
https://doi.org/10.3390/en15072457

XIAO, Z., HUANG, X., LIU, J., LI, C., & TAI, Y. (2023). A novel method based on
time series ensemble model for hourly photovoltaic power prediction. Energy,
276. https://doi.org/10.1016/j.energy.2023.127542

YANG, J., WU, T., WANG, K., & WEN, R. (2022). A Hybrid VMD-Based ARIMA-
LSTM Model for Day-ahead PV Prediction and Uncertainty Analysis. 2022 4th
International Conference on Smart Power and Internet Energy Systems, SPIES 2022,
2009-2014. https://doi.org/10.1109/SPIES55999.2022.10082371

ZAMAN, M., SAHA, S., EINI, R., & ABDELWAHED, S. (2021). A Deep Learning
Model for Forecasting Photovoltaic Energy with Uncertainties. 2021 IEEE Green
Energy and Smart Systems Conference, IGESSC 2021.
https://doi.org/10.1109/IGESSC53124.2021.9618681



