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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento e a avaliagdo de um modelo de
previsao de producédo de energia solar baseado em dados meteorolégicos. Utilizando
técnicas de Aprendizado de Maquina e Redes Neurais de Longa Memoria Curta
(LSTM), o estudo se concentra em aprimorar a preciséo e confiabilidade das previsdes
de geragdo em usinas solares. A pesquisa foi motivada pela necessidade de métodos
robustos para gerenciar a variabilidade na producéo de energia solar devido a fatores
climaticos, visando estabilizar a oferta de energia e otimizar a eficiéncia econdémica.
Os resultados evidenciam que o modelo LSTM, devidamente treinado e refinado com
um conjunto significativo de dados de trés usinas solares, pode prever com sucesso
a producédo de energia, levando em consideracdo as variacdes temporais e espaciais
dos dados meteoroldgicos. A selecdo de caracteristicas, guiada pela técnica LASSO,
e a engenharia de recursos desempenharam um papel critico na melhoria do modelo,
destacando a radiacéo global e a temperatura do ar como fatores influentes. O
trabalho reafirma a importancia crescente de modelos preditivos na gestdo de
recursos de energia renovavel e destaca o potencial dos métodos de aprendizado de
maquina para avancar no campo de previsdo de geracdo de energia solar,
contribuindo assim para esfor¢cos globais de sustentabilidade e eficiéncia energética.

Palavras-chave: Energia fotovoltaica, Inteligéncia artificial, LSTM, Dados

meteoroldgicos
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1 INTRODUCAO

O atual cenario energético global é marcado por um preocupante paradoxo:
enguanto 0 consumo de energia continua a aumentar, os recursos de combustiveis
fésseis, principal fonte desta demanda, sao finitos e estdo se esgotando. De acordo
com a Statistical Review of World Energy da British Petroleum (2019), se as reservas
comprovadas ndo crescessem e se 0 CONSUMO permanecesse constante nos niveis
de 2019, levaria cerca de 48 anos para esgotar essas reservas. O transporte
rodoviario contribui significativamente para este cenario, sendo responsavel por cerca
de 72% da energia consumida para a movimentacdo mundial e mais de 80% das
emissodes de CO2 (BILGEN, 2014).

Este cenério alarmante ressalta a urgéncia em buscar alternativas sustentaveis
para reduzir a dependéncia dos combustiveis fésseis, como a implementacdo de
veiculos elétricos (EVs) e a ampliagdo do uso da energia solar. Os EVs apresentam
grande potencial para reduzir as emissdes de gases do efeito estufa provenientes do
transporte rodoviario. Contudo, para uma implementacdo em larga escala é
necessario um suprimento constante de energia renovavel, papel que a energia solar
esta apta a desempenhar.

Embora o interesse pela energia solar esteja crescendo, sua producéo
apresenta desafios, como a variabilidade na geracao causada por fatores climaticos
gue causam interrupc¢des no processo de geracdo, o que pode levar a instabilidade e
inseguranca no sistema elétrico. Diante deste obstaculo, a previsdo da producéo
energética fotovoltaica emergiu como um instrumento fundamental para a
administracdo energética. Conforme estudo de Wan et al. (2015), uma previsédo
precisa dessa geracao pode otimizar a eficiéncia do planejamento energético, além
de diminuir a dependéncia de fontes de energia suplementares.

Neste contexto, a Inteligéncia Atrtificial (IA) surge como uma aliada importante,
possibilitando o desenvolvimento de sistemas para otimizar a produgédo de energia
solar. Assim, o desenvolvimento de um sistema de previsdo baseado em aprendizado
de maquina para usinas de energia solar torna-se uma solucdo promissora para
otimizar o planejamento e a geracdo de energia.

No entanto, apesar dessa oportunidade promissora, a pesquisa na intersec¢ao
entre 1A e energia solar ainda esta em um estagio inicial. As técnicas de previsao

atuais dependem de grandes volumes de dados e possuem dificuldade em lidar com
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mudancas abruptas nas condi¢Bes climaticas. Neste contexto, surge a necessidade
de pesquisar métodos mais robustos e flexiveis para a previsdo da produgdo de
energia solar.

Este trabalho explora os beneficios e desafios do desenvolvimento desse
sistema e como ele pode revolucionar o setor de energia renovavel. Deste modo torna-
se perceptivel que a integracdo da IA na geracdo de energia solar pode levar a

melhorias significativas em eficiéncia e sustentabilidade.
1.1 TEMA

Estudo sobre inteligéncia artificial aplicado a producao de energia solar.
1.2 DELIMITAQAO DO TEMA

Desenvolvimento de uma inteligéncia artificial com o objetivo de predizer a

producdo de uma usina solar com base em dados meteoroldgicos.
1.3 PROBLEMA DE PESQUISA

A intermiténcia da geragdo de energia solar, associada a variabilidade dos
fatores meteoroldgicos, representa um obstaculo significativo para sua integracéo
efetiva na rede elétrica. A inconstancia na incidéncia solar resulta em uma producao
energética flutuante, dificultando a gestéo da oferta e demanda de energia e elevando
a complexidade do planejamento energético. O problema de pesquisa a ser abordado
neste estudo, portanto, é a determinacdo de uma metodologia preditiva que possa
fornecer estimativas precisas da producao de energia solar, minimizando a incerteza
e potencializando a confiabilidade da fonte.

A energia solar, uma das fontes mais promissoras de energia limpa, esta no
cerne dessa transicdo. Entretanto, sua variabilidade intrinseca, decorrente da
intermiténcia dos padrdes meteorolégicos, impbe um problema significativo: a
imprevisibilidade de sua geracéo. A questédo central deste estudo, portanto, é: Como
€ possivel estimar a producdo de uma usina solar de forma a melhorar a sua

previsibilidade?
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1.4 HIPOTESES

a) Aplicacdo de Inteligéncia Artificial (IA) em sistemas de previsao de producgao de
energia solar ird melhorar significativamente a eficiéncia da geracdo de energia,
contribuindo para um fornecimento mais estavel e confiavel;

b) A previséo de producdo de energia solar pode ser realizada com uma precisao
admissivel apenas com dados climaticos;

c) O uso de sistemas de previsdo de producdo de energia solar baseados em IA
aumentara a confianga dos investidores e dos reguladores do setor energético na

energia solar, resultando em uma adoc¢do mais ampla dessa fonte de energia.
1.5 OBJETIVOS
1.5.1 Objetivo geral

Desenvolver um modelo de predicdo de producédo de energia solar usando

dados meteoroldgicos baseado em aprendizado de maquina.
1.5.2 Objetivos especificos

a) Coletar dados para analise de variaveis;

b) Desenvolver uma especificagdo de modelo de aprendizado de maquina a ser
utilizado;

c) Analisar e filtrar dados correlacionados;

d) Treinar o modelo em cima dos dados coletados;

e) Gerar testes e iteragcdes com o modelo desenvolvido;

f) Validar o modelo a partir de um teste unitario com dados reais coletados em uma

usina da regiéo.
1.6 JUSTIFICATIVA

A transicdo para uma matriz energética sustentavel € uma das maiores
necessidades do século XXI, uma mudanca fundamental para combater as mudancas
climaticas e garantir a seguranca energética a longo prazo. A Agéncia Internacional
de Energia Renovavel (IRENA) (2020), em seu relatério Global Renewables Outlook,
destaca a importancia da transigcéo para energias renovaveis, eficiéncia e eletrificacao.

Segundo a agéncia, tais medidas podem impulsionar o desenvolvimento econdmico
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ao alinhar os investimentos na area energética com a ja existente necessidade de
refrear o aquecimento global.

Nesse contexto, a energia solar surge como uma das principais possiveis
solucdes, devido a sua natureza renovavel, abundéancia e potencial para reduzir as
emissoes de gases de efeito estufa. A energia solar tornou-se uma opgao competitiva
gracas a queda drastica nos custos de produc¢do. No século XXI, os custos cairam em
90%, com a maior parte dessa reducdo ocorrendo na ultima década. Atualmente, a
energia solar é mais barata do que qualquer outra tecnologia em 16 estados dos
Estados Unidos assim como em outros mercados ao redor do mundo. A expectativa
€ que as inovacgodes tecnolbgicas permitam uma reducédo adicional de 15% a 25% nos
custos nos proximos 10 anos. Isso tornara a energia solar competitiva a precos de
atacado na maioria dos mercados de energia até 2030 (MACKENZIE, 2021).

No entanto, a variacao na geragao de energia solar, causada por fatores como
as condicdes climaticas e a eficiéncia dos painéis solares, representa um desafio
significativo. A previsibilidade da producdo de energia € crucial para garantir a
estabilidade e a seguranca do sistema de energia, bem como para otimizar a eficiéncia
econdmica das usinas solares. Portanto, é de suma importancia desenvolver métodos
confiadveis de previsao da geracéo de energia solar.

A Inteligéncia Artificial (IA), com sua capacidade de aprendizado de méquina e
processamento de dados, oferece uma ferramenta poderosa para atender a essa
necessidade. A IA tem o potencial de transformar radicalmente a forma como
prevemos e gerenciamos a geracao de energia, melhorando significativamente a
eficiéncia e a confiabilidade das usinas solares (KHAN et. al., 2018).

No entanto, apesar do potencial da IA, a pesquisa nesta area ainda € escassa
e incipiente no Brasil e América Latina, e muitos desafios permanecem a ser
superados (WENTZ, 2021). Os desafios especificos associados as condi¢cdes
climaticas da regido, ao perfil de consumo energético e ao estagio de desenvolvimento
da infraestrutura de energia renovavel destacam a necessidade urgente de mais
estudos direcionados. Portanto, o desenvolvimento deste trabalho com foco na
aplicacao da IA na previsdo da producéo de energia solar € de suma importancia para
superar esses desafios e avancar o conhecimento nesta area.

O sucesso neste campo de pesquisa tem potencial para melhorar a eficiéncia
e a confiabilidade das usinas solares, facilitando a adoc¢éo desta fonte de energia e

contribuindo com os esforgos globais na reducédo das emissdes de gases de efeito
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estufa. Além disso, os resultados podem ter um impacto direto na industria de energia
solar permitindo, por exemplo, um planejamento mais eficaz e a otimizacdo dos

investimentos em infraestrutura solar.
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2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 ENERGIA RENOVAVEL E TRANSICAO ENERGETICA

O movimento global de transicdo energética, voltado para a substituicdo de
fontes de energia ndo renovaveis e altamente poluentes por alternativas renovaveis
limpas e sustentaveis € impulsionado por diversos fatores. O crescente
reconhecimento da necessidade de mitigar as mudancas climéticas, a continua
reducdo dos custos associados as energias renovaveis e a aspiracao de fortalecer a
seguranca energética estao entre os fatores mais proeminentes.

As energias renovaveis desempenham um papel crucial na mitigacao das
mudancas climéticas. Segundo o estudo "O papel das energias renovaveis na
transformacao energética global" de Gielen et al. (2019), fontes renovaveis, como
solar, edlica, hidrelétrica e geotérmica, tiveram um crescimento expressivo
recentemente, com as energias renovaveis constituindo mais de 25% da geracéo
global de eletricidade. No cenério brasileiro também pode-se notar um aumento
expressivo da utilizacdo de energia solar nos ultimos anos, conforme pode-se ver na

figura 1:

Figura 1 — Evolucdo da fonte solar fotovoltaica no Brasil
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Este crescimento é resultado da combinacédo de diversos fatores, incluindo a
reducdo dos custos das tecnologias de energia renovavel, politicas favoraveis e um
aumento na demanda publica por energia limpa. De acordo com a Agéncia
Internacional de Energia Renovavel, os custos de energia solar e edlica cairam
significativamente nos ultimos anos e devem continuar a cair no futuro (IRENA, 2019).
Além disso, a energia renovavel apresenta um potencial significativo para superar
desafios relacionados ao acesso a energia nos paises em desenvolvimento, onde a
auséncia de fontes confiaveis de eletricidade representa uma barreira substancial ao
progresso econdémico.

No entanto, ainda persistem obstaculos para a adocdo em larga escala da
energia renovavel. A intermiténcia das fontes de energia renovaveis ainda € um
problema, assim como a necessidade de uma infraestrutura de rede robusta, a
estrutura da rede precisa estar pronta para funcionar durante o dia, tanto em situacdes
de alta demanda com ou sem o auxilio das fontes fotovoltaicas, quanto a noite, quando
essas fontes ndo estarao disponiveis. (VIAN, 2021).

Mesmo com a reducao de custos, as tecnologias de energia renovavel ainda
podem ser mais caras que as fontes convencionais de energia em alguns contextos.
Os custos de instalagéo inicial dessas tecnologias podem ser significativamente mais
altos do que o das fontes de energia convencionais (LI; YANG; DEZFULI, 2020). Isso
se deve em parte a necessidade de infraestrutura adicional, como painéis solares ou
turbinas edlicas, bem como a necessidade de sistemas de armazenamento de energia
para garantir um fornecimento continuo de energia.

Além disso, a eficiéncia das tecnologias de energia renovavel pode ser
influenciada por fatores geograficos e climaticos. Por exemplo, a energia solar pode
ser menos eficaz em regides com pouca luz solar, enquanto a energia edlica pode ser
menos eficaz em areas com ventos inconsistentes (BORENSTEIN, 2012). Isso pode
aumentar os custos de energia por unidade em comparacéo com as fontes de energia
convencionais, que podem ser mais consistentes.

Frente a esses desafios, a Inteligéncia Artificial (IA) tem se mostrado uma
ferramenta poderosa. Ela tem o potencial de otimizar a producéo de energia, prever a
demanda e oferecer solucdes para a intermiténcia das fontes renovaveis, garantindo
uma melhor previsibilidade. Contudo, além da evolugdo dos meios tecnoldgicos, sera
necessaria uma estratégia integrada, que inclua politicas de incentivo, investimento

em tecnologias de armazenamento de energia e um compromisso continuo com a
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pesquisa e desenvolvimento para melhorar a eficiéncia e acessibilidade da energia

renovavel.
2.2 ENERGIA SOLAR E TECNOLOGIA FOTOVOLTAICA

O Sol representa uma colossal e interminavel reserva de energia, essencial
para a sustentacdo da vida no nosso planeta. Varias formas de energia renovavel tém
suas origens ligadas ao Sol, abrangendo tanto o uso direto da sua energia para
aguecimento ou producéo de eletricidade, quanto o uso indireto, que se manifesta por
meio da energia gerada pelo vento, ondas, correntes de agua, além da energia
derivada de plantas e animais (PHILIPPI JR, 2016).

A energia solar € uma fonte de energia renovavel e sustentavel que gera
eletricidade por meio do uso de radiacdo solar. O processo fundamental para a
conversado da energia solar em energia elétrica € conhecido como efeito fotovoltaico,
que ocorre quando a luz solar atinge um material semicondutor, como o silicio, e gera
uma corrente elétrica.

O processo envolve dois fendmenos fisicos: fotélise de agua e o efeito
fotovoltaico. A fotolise ocorre quando a luz solar é absorvida pelo material
semicondutor, quebrando as ligacbes quimicas e liberando elétrons que sao
canalizados para produzir corrente elétrica. O efeito fotovoltaico é a conversédo direta
da luz solar em energia elétrica, o que é alcancado através dos elétrons liberados pela
fotdlise (PINHO; GALDINO, 2014).

Quando os fotons da luz solar atingem as células solares, eles fornecem
energia suficiente para deslocar elétrons na estrutura atdbmica do silicio, um processo
conhecido como excitacdo de elétron. Cada elétron deslocado deixa uma "lacuna" em
seu rastro. Os elétrons mais préximos pulam para preencher essa lacuna, criando
outra vao no processo.

Para que a corrente elétrica seja efetivamente produzida, os elétrons néo
podem simplesmente voltar aos seus lugares originais. Para evitar isso, as ceélulas
solares contém uma camada de juncdo P-N, que funciona como uma fronteira
unidirecional para os elétrons. Isso significa que os elétrons excitados podem passar
facilmente através dessa fronteira em uma dire¢cdo, mas nao na outra.

Portanto, quando a luz do Sol "empurra” os elétrons, eles sao forcados a se
mover em uma dire¢do atraveés da célula solar, criando um fluxo de elétrons - o que €,

essencialmente, uma corrente elétrica. Esta eletricidade produzida pode entdo ser
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usada imediatamente, armazenada para uso posterior, ou mesmo alimentada de volta
a rede elétrica. Uma representacdo visual desse processo pode ser observada na

figura 2:

Figura 2 — llustracéo efeito fotovoltaico

Contato Frontal

Silicio tipo “n”

Contato de Base Juncdo “pn”

Silicio tipo “p”

Fonte: adaptado de Campos et al., 2010

A energia solar é gerada por meio do uso de células solares, também
conhecidas como células fotovoltaicas. Conforme demonstrado na Figura 3, existem
diversos tipos de células solares, cada uma com suas vantagens, desvantagens e
aplicacoes distintas.

As células solares de silicio cristalino sdo as mais comuns e sdo normalmente
divididas em dois tipos: monocristalinas e policristalinas. As células solares
monocristalinas sdo feitas de um unico cristal de silicio, tornando-as altamente
eficientes na converséo da luz solar em energia elétrica. No entanto, elas tendem a
ser mais caras devido ao seu processo de fabricacdo complexo. Ja as células solares
policristalinas, feitas de varios cristais de silicio, s&o menos eficientes, mas também
mais baratas (TEIXEIRA; RAMOS; AGUIAR, 2019).

Outra categoria importante € a das células solares de filme fino. Essas células
utilizam materiais semicondutores mais finos, o que as torna mais leves e flexiveis que
as ceélulas de silicio cristalino. Embora a eficiéncia das células de filme fino seja
geralmente menor, elas podem ser mais baratas de produzir e mais versateis em

termos de aplicacdo, podendo ser aplicadas em superficies curvas ou flexiveis.
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Figura 3 — Tipos de placas solares comercialmente disponiveis
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Fonte: NeoSolar, 2022a

Finalmente, as células solares de perovskita representam uma das tecnologias
emergentes mais promissoras na area de energia solar. As perovskitas sao um tipo
de material cristalino que tem a capacidade de absorver luz em uma ampla gama de
comprimentos de onda, o que as torna potencialmente muito eficientes. Embora ainda
haja desafios a serem superados em termos de durabilidade e estabilidade, as células
solares de perovskita tém o potencial de revolucionar o campo da energia solar devido
a sua eficiéncia e custo de producao reduzido (RAPHAEL et. al., 2018).

Uma matriz solar € um conjunto de painéis solares ou médulos solares que séo
conectados e trabalham juntos em um sistema fotovoltaico para gerar eletricidade. Os
painéis solares sdo montados em matrizes para capturar a energia solar em uma area
grande, onde podem ser instalados.

Existem diversos tipos de sistemas fotovoltaicos, cada um com caracteristicas
especificas e aplicacfes distintas. Os sistemas fotovoltaicos isolados (off-grid), por
exemplo, sdo aqueles nos quais a totalidade da energia gerada € diretamente
consumida por circuitos elétricos estritamente vinculados ao préprio sistema gerador.
Por outro lado, os sistemas fotovoltaicos interligados a rede (on-grid) se caracterizam
por sua conexdao direta com a rede de distribuicdo de uma determinada concessionaria
de energia. Isso permite que a energia produzida possa ser distribuida e utilizada além
do sistema gerador em si (XIAO; et al., 2023).

Existe ainda uma terceira categoria, 0 sistema hibrido, o qual é resultado da
integracdo dos sistemas fotovoltaicos isolados e interligados a rede. Esse sistema
combina as funcionalidades dos dois anteriores, permitindo um uso mais versatil e
otimizado da energia solar. Em sua maior totalidade os sistemas mais utilizados sé&o
os sistemas ligados na rede, os quais distribuem a concessionaria de energia, esse
fato se deve a dificuldade de armazenar esta energia de forma economicamente

viavel.
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A eficiéncia de uma célula solar, ou seja, a quantidade de luz solar que ela pode
converter em eletricidade, € um aspecto importante da tecnologia fotovoltaica. Este
aspecto pode ser afetado por varios fatores, incluindo o tipo de material semicondutor
usado, a qualidade da fabricacdo da célula e as condi¢cdes sob as quais a célula é
operada. Por exemplo, conforme a célula sofre um aumento na temperatura, a tensao
produzida por ela pode diminuir (PINHO; GALDINO, 2014).

2.2.1 Tipos de sistemas fotovoltaicos e seus componentes

A transformacdo da energia solar em eletricidade por meio da tecnologia
fotovoltaica pode ser realizada de diferentes maneiras, dependendo do tipo de sistema
adotado. Os sistemas fotovoltaicos podem ser classificados em trés categorias
principais: on-grid, off-grid e hibridos, cada um com seus componentes especificos e
aplicacoes particulares.

Os sistemas on-grid, ou conectados a rede, sdo caracterizados pela sua
integracdo direta com a rede elétrica convencional. Nestes sistemas, 0s painéis
solares, junto com inversores, 0s quais convertem a corrente continua gerada pelas
células solares em corrente alternada utilizavel, formam a espinha dorsal do sistema,
conforme retratado na figura 4. Os medidores bidirecionais sdo componentes
essenciais, pois permitem ndo s6 o consumo de energia da rede quando necessario,
mas também o redirecionamento do excesso de energia solar de volta a rede, criando
um sistema de compensacdao. Estes sistemas sao eficazes em areas urbanas, onde a
conexdo com a rede é prontamente disponivel, facilitando assim a distribuicdo e

utilizacdo da energia gerada.
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Figura 4 — Sistema fotovoltaico on grid
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Fonte: NeoSolar, 2022b

Ja os sistemas off-grid operam de maneira autbnoma, sem conexao com a rede
elétrica externa. Eles sdo particularmente Uteis em locais remotos, onde a conexao
com a rede pode ser inviavel ou muito cara. Além dos painéis solares e inversores,
esses sistemas necessitam de baterias para armazenar a energia produzida para uso
durante periodos sem sol. Controladores de carga sdo também componentes vitais,
protegendo as baterias de serem sobrecarregadas ou descarregadas
excessivamente, prolongando assim sua vida util. Uma representagéo desse sistema

pode ser vista na figura 5 a seguir:
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Figura 5 — Sistema fotovoltaico off grid
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Fonte: NeoSolar, 2022b

Os sistemas hibridos, por sua vez, combinam caracteristicas dos sistemas on-
grid e off-grid. Como pode ser visto na figura 6, eles estdo conectados a rede, mas
também possuem baterias para armazenamento de energia. Essa configuracdo
proporciona uma flexibilidade notavel, permitindo o uso da energia solar armazenada
durante quedas de energia ou periodos de alta demanda, enquanto ainda se mantém
a opcao de usar ou enviar energia de volta a rede. Tais sistemas podem também
incluir outras fontes de energia renovavel, como edlica ou hidroelétrica, para uma

producéo de energia mais diversificada e confiavel.
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Figura 6 — Sistema fotovoltaico hibrido
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Em suma, a escolha do sistema fotovoltaico mais apropriado depende de uma
variedade de fatores, incluindo localizacdo, custo, necessidades energéticas e
objetivos de sustentabilidade. Independentemente do tipo de sistema escolhido, a
integracao da energia solar na matriz energética representa um passo significativo em

direcdo a um futuro mais sustentavel.
2.3 VARIABILIDADE NA GERACAO DE ENERGIA SOLAR

A geracdo de energia solar, uma tecnologia em rapido crescimento, tem o
potencial de fornecer uma quantidade significativa de energia renovavel para o
mundo. No entanto, um desafio significativo que precisa ser abordado para maximizar
o potencial desta fonte de energia € a variabilidade na geracdo de energia solar.

Esta variabilidade pode ser atribuida a uma série de fatores. Primeiramente, a
intensidade da luz solar ndo é constante, variando ao longo do dia e do ano. Por
exemplo, durante o pico do verdo em locais proximos ao equador, a intensidade da
luz solar pode ser extremamente alta, permitindo uma geracdo de energia solar
robusta. No entanto, durante o inverno ou em locais mais distantes do equador, a
intensidade da luz solar pode ser muito menor, resultando em uma geracéo de energia

solar reduzida. Além disso, condi¢fes climaticas, como a presenca de nuvens, neblina
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ou poeira, podem diminuir a quantidade de luz solar que atinge os painéis solares,
afetando a geracado de energia (GORECKIET; DABROWSKI; KRAC, 2021).
Isso pode ser notado de forma mais expressiva no Brasil ao considerar a

variabilidade da irradiacdo solar em todo o seu territorio, conforme demonstrado na

figura 7:
Figura 7 — Mapa anual da quantidade total de radiacdo solar direta normal
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Fonte: Pereira et al., 2017

A eficiéncia dos painéis solares também desempenha um papel na
variabilidade da geracdo de energia solar. Diferentes tipos de painéis solares tém
diferentes niveis de eficiéncia, e a eficiéncia de um painel solar pode diminuir ao longo
do tempo devido ao desgaste e a degradacdo. Além do fator tempo, a pesquisa de
Zainuddin et al. (2019) aponta que o acumulo de sujeira e as camadas de poeira
podem afetar em até cerca de 22% a eficiéncia de conversdo de energia solar em
energia elétrica.

Incorporando o estudo de Zafarani et. al. (2018) neste contexto, determinamos
que temperatura, radiacdo solar, velocidade do vento e umidade relativa sdo os
principais parametros meteoroldgicos relevantes para previsédo da geracao de energia

fotovoltaica. Sendo esses fatores diretos na conversdo da energia solar em
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eletricidade, sua inclusao nas previsbes pode aprimorar notavelmente a eficiéncia e a
confiabilidade dos sistemas fotovoltaicos.

Outro fator que contribui para a variabilidade € a orientacédo e inclinacdo dos
painéis solares. A orientacdo ideal para painéis solares € voltada para o sul no
hemisfério norte e para o norte no hemisfério sul. A inclinagédo ideal depende da
latitude da localizacdo (POLIKARPOVA, et. al., 2021). Painéis solares que nao estao
idealmente orientados ou inclinados podem néo receber a quantidade maxima de luz
solar, resultando em uma menor geracéo de energia.

A variabilidade na geracao de energia solar tem implicagdes significativas para
a integracao da energia solar na rede elétrica. A geracdo de energia solar variavel
pode levar a desequilibrios na oferta e demanda de energia, o que pode causar
instabilidade na rede elétrica (SOTO, 2022). Portanto, € importante desenvolver
estratégias para gerenciar a variabilidade na geracdo de energia solar, como o
armazenamento de energia, a previsdo do tempo e a geracdo de energia solar
distribuida.

Nesse contexto, a inteligéncia artificial tem o potencial de desempenhar um
papel crucial na determinacdo e na gestdo da variabilidade na geracédo de energia
solar. Com sua capacidade de processar grandes volumes de dados e identificar
padrdes complexos, a IA pode ajudar a entender melhor os fatores que contribuem
para a variabilidade na geracdo de energia solar e desenvolver estratégias para
mitiga-la. Auxiliando assim na administracdo dos painéis e na determinacdo das

melhores condi¢bes para a producdo de energia solar.
2.4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E APRENDIZADO DE MAQUINA

A Inteligéncia Atrtificial (IA) € um campo de estudo da ciéncia da computacao
qgue procura replicar e emular a inteligéncia humana em maquinas. A IA, sendo um
campo amplo, engloba o aprendizado de maquina como uma de suas sub categorias
essenciais, onde o foco reside em construir sistemas que aprendem e fazem previsdes
ou decisdes sem serem explicitamente programados para tal. Desde a sua concepgao
na década de 1950, a IA tem se transformado, evoluindo de programas simples que
mimetizam comportamentos humanos para sistemas complexos capazes de executar
tarefas que, em geral, necessitam de inteligéncia humana, como reconhecimento de

voz, aprendizado, planejamento e percepcao (RUSSELL, NORVIG, 2016).
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Em particular, o aprendizado de maquina (Machine Learning) emergiu como
um dos subcampos mais influentes e dindmicos da IA, possibilitando a melhoria do
desempenho das maquinas por meio do aprendizado de dados, eliminando a
necessidade de programacao explicita.

Aprendizado de Maquina € uma técnica de avaliagdo de dados que permite a
criacdo automatica de modelos analiticos. Como ramo da IA, ele baseia-se na
premissa de que os sistemas podem aprender a partir de dados, identificar padrbes e
tomar decisdes com minimo envolvimento humano.

A expansao desse campo é resultado da crescente complexidade dos desafios
que requerem solugbes computacionais e do aumento exponencial no volume e
velocidade dos dados gerados em uma variedade de setores. Esses fatores tém
incentivado o desenvolvimento de ferramentas computacionais cada vez mais
sofisticadas e autbnomas, exigindo cada vez menos intervengéo humana para adquirir
conhecimento. Como consequéncia, o campo do aprendizado de maquina tem
experimentado progresso e expansao continuos (FACELI; et. al., 2021).

O aprendizado de maquina se subdivide em trés categorias principais:
supervisionado, ndo supervisionado e por reforco. O aprendizado supervisionado
envolve treinar modelos com dados previamente rotulados. Por outro lado, o
aprendizado n&o supervisionado emprega dados nao rotulados, permitindo ao modelo
detectar padrbes subjacentes.

O aprendizado por reforco opera numa légica de tentativa e erro, onde um
agente € recompensado ou punido com base nas acdes realizadas. Enquanto o
aprendizado supervisionado pressup8e um conhecimento prévio dos resultados
desejados, o aprendizado ndo supervisionado explora as estruturas intrinsecas dos
dados para agrupa-los. Existe ainda o aprendizado semi-supervisionado, que combina
elementos dos dois primeiros e € comumente utilizado quando apenas parte dos
dados estéo rotulados. Ja o aprendizado por refor¢co baseia-se na ideia de receber
feedbacks que fortalecem ou desestimulam determinadas caracteristicas do modelo
(LENZ; NEUMANN; SANTARELLI, 2021).

O Aprendizado de Maquina € especialmente adequado para tarefas de
previsao, gracas a sua capacidade de aprender padrdes a partir de dados historicos
e aplica-los a novos dados, além de encontrar padrdes ocultos neles, o que por sua
vez ajuda na tomada de decisdo mais eficaz (BASHA, 2019). Diversos algoritmos,

como os de Redes Neurais Atrtificiais, Maquinas de Vetores de Suporte e Modelos de
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Regressao, tém sido amplamente utilizados para tarefas preditivas, cada um com suas
vantagens e limitacdes especificas.

Assim, o Aprendizado de Maquina se torna uma Gtima escolha para a previsao
de producédo de energia solar sdlida devido a sua capacidade de lidar com grandes
volumes de dados e complexidade. Isso também pode levar a melhorias operacionais
e estratégicas no setor de energia solar, através da otimizacdo da producdo, da
previsibilidade dos niveis de producéo e, consequentemente, da eficiéncia geral da
rede elétrica.

Dentro do universo de técnicas de Aprendizado de Maquina para andlise de
séries temporais, dois tipos de modelos se destacam pelo seu desempenho e
aplicabilidade: As Redes Neurais Recorrentes (RNN) e as Long Short-Term Memory
(LSTM). Ambas sao especializadas em analisar e interpretar sequéncias de dados, o
que as torna particularmente eficazes na modelagem e predicdo de fenémenos
temporais e sequenciais, como 0s observados em dados meteorolégicos para a
predicdo de producado de energia solar.

Essas tecnologias de aprendizado profundo sdo conhecidas por sua habilidade
em processar e aprender a partir de dados sequenciais, capturando dependéncias
temporais e padrdes complexos. A seguir, sera apresentado um aprofundamento
tedrico sobre LSTM e RNN, evidenciando as suas especificidades, potencialidades e
as razbes pelas quais séo relevantes no contexto de predicéo de producado de energia

solar baseada em dados meteoroldgicos.
2.4.1 Redes Neurais Recorrentes (RNN)

Redes Neurais Recorrentes (RNN) sdo uma classe de Redes Neurais Artificiais
projetadas para lidar com sequéncias de dados, ou seja, dados representados ao
longo do tempo, como séries temporais. Elas sdo especialmente Gteis em tarefas onde
a ordem temporal dos dados é crucial, como na analise de dados meteorologicos para
a predicao de producéo de energia solar.

As RNNs tém a habilidade de usar a informacao de sua ativagdo anterior como
input para a ativagao atual, permitindo que elas mantenham uma ‘memoaria’ de
sequéncias anteriores. Isso as torna ferramentas poderosas para modelar relacdes
temporais complexas entre dados sequenciais.

No contexto de predicdo de energia solar, as RNNs podem capturar padrdes

temporais e tendéncias nos dados meteoroldgicos, fornecendo insights valiosos para
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a otimizacao da geracgdo de energia solar. Entretanto, elas enfrentam dificuldades em
aprender dependéncias de longo alcance devido ao problema do desvanecimento do

gradiente, o que levou ao desenvolvimento das LSTMs para superar essas limitacoes.
2.4.2 Long Short-Term Memory (LTSM)

Long Short-Term Memory (LSTM) é uma variante especifica de Redes Neurais
Recorrentes (RNNs) criada para mitigar problemas de dependéncia de longo prazo
gue as RNNs padrédo frequentemente enfrentam. As LSTM sdo projetadas para
recolher informacdes por longos periodos, tornando-as especialmente Uteis para
tarefas que envolvem sequéncias de dados, como séries temporais, que Sao
predominantes na predicao de producéo de energia solar.

Ao tratar de dados meteoroldgicos para a predicao de energia solar, o uso de
LSTMs é crucial devido a sua capacidade de capturar padrdes temporais complexos
nos dados, o que é essencial para entender as variabilidades e tendéncias na
producgéo de energia solar. A estrutura das LSTMs permite a modelagem eficiente de
dependéncias temporais e a aprendizagem de representacfes de alta qualidade dos
dados sequenciais, otimizando a precisdo das previsdes de producdo de energia.

Em sintese, a aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina, como RNNs
e LSTMs, tem o potencial de revolucionar a predicdo de producéo de energia solar,
oferecendo insights mais profundos e precisos das variabilidades e tendéncias neste
campo. O constante avango dessas tecnologias sugere um futuro promissor para a
integracdo da inteligéncia artificial na gestdo e otimizacdo da producdo de energia
solar, com possibilidades de descobertas de novas metodologias e técnicas para uma

previsao ainda mais acurada e eficiente.
2.5 METODOS ESTATISTICOS E AVALIACAO DE IA
2.5.1 Normalizagéo

Dentro do vasto dominio de preparacéo de dados para modelos de aprendizado
de maquina, a normalizacdo, também chamada de escalonamento, € um
procedimento essencial para otimizar o desempenho de algoritmos. Esta pratica
abrange métodos que ajustam a escala dos recursos, tornando-0s mais apropriados
para algoritmos sensiveis as variacbes nos dados. (SINGH Dalwinder, SINGH
Birmohan).
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Em muitos algoritmos, a falta de normalizacéo pode resultar em convergéncia
mais lenta ou até na falha em encontrar uma solu¢édo adequada, ja que caracteristicas
com escalas maiores podem dominar aquelas com escalas menores. Dois dos
métodos mais comuns de normalizac&o sao:

Normalizacdo Min-Max: Onde os dados sdo escalados de forma que todos os

valores fiquem entre O e 1, conforme equacéo 1:

X = x —min(x) (1)

- max(x) — min(x)
Onde:
x € o valor original,
x" é o valor normalizado.

Normalizacdo Z-score (ou padronizacdo): Neste método, os dados sao re-
escalados de forma que tenham média 0 e desvio padrdo de 1. Expresso na equacéo
2.

x =22 )

Onde:
x € o valor original;
y é a média dos dados;
a é o desvio padrao.

A escolha do método de normalizacdo pode depender do algoritmo especifico
e do conjunto de dados em questdo. Para redes neurais, como a LSTM, a
normalizagéo € essencial, pois facilita a convergéncia e melhora o desempenho do

modelo.
2.5.2 Selecao de recursos

Diferentes caracteristicas nos dados podem possuir variados graus de
relevancia; algumas podem ser completamente irrelevantes e redundantes. A
existéncia de caracteristicas indesejadas complica o processo de aprendizado,
ofuscando as caracteristicas com importancia mais relevante. Estas podem obstruir
as caracteristicas Uteis, confundindo os algoritmos de aprendizado e comprometendo
o desempenho da classificagdo (SINGH Dalwinder, SINGH Birmohan). A
complexidade computacional dos algoritmos de aprendizado de maquina também se
eleva, pois depende tanto do nimero de caracteristicas quanto de instancias nos

dados de treino. Além disso, a expansdo dessas caracteristicas resulta na “maldicéo
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da dimensionalidade”, um desafio que requer atengéo para a construcdo de modelos
preditivos eficientes.

A selecdo de caracteristicas é crucial em algoritmos de aprendizado de
maquina, contribuindo significativamente para evitar 0 sobreajuste, assegurar
robustez frente ao ruido e acelerar a convergéncia ao objetivo desejado. Neste
cenario, o método LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) surge
como uma técnica valiosa. O LASSO, uma forma de regresséo linear regularizada, &
singular por sua habilidade de "zerar" coeficientes de caracteristicas menos
significativas, facilitando a identificacdo e selecdo eficaz das caracteristicas mais
relevantes para o modelo. Caracteristicas com coeficientes préximos ou iguais a zero
sdo vistas como menos relevantes, enquanto aquelas com coeficientes elevados
(positivos ou negativos) sdo consideradas essenciais.

Uma vantagem notavel do LASSO é a sua consisténcia na selecdo de
caracteristicas, mesmo quando a relagdo real subjacente € nao-linear. Sob certas
condicbes, isso sugere que o LASSO pode identificar corretamente o conjunto
apropriado de caracteristicas, mesmo quando o modelo inicial pode nao estar
adequadamente especificado (ZHANG; GUO; RAY, 2016). Esta caracteristica ressalta
a robustez e versatilidade do LASSO como ferramenta de selecao de caracteristicas
(RODRIGUES, 2018).

2.5.3 Métricas de desempenho

A avaliacdo precisa do desempenho de um modelo preditivo é crucial para
garantir sua confiabilidade e precisdo. Existem diversas métricas de desempenho
sugeridas pela literatura, cuja aplicabilidade varia conforme a natureza do problema e
0s objetivos da modelagem. Entre essas métricas, destacam-se:

e Erro Absoluto Médio (MAE): Esta métrica calcula a média dos erros absolutos entre
os valores preditos e os reais, fornecendo uma nocao clara do erro médio;

e Erro Quadratico Médio (MSE): O MSE é uma métrica robusta que avalia a média
dos quadrados dos erros entre as previsdes e 0s valores reais. Por enfatizar
desvios maiores, o MSE é particularmente sensivel a outliers, tornando-se uma
métrica valiosa em situacdes onde erros grandes séo indesejaveis;

e Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE): Em cenérios onde um erro relativo € de

interesse, o MAPE se apresenta como uma métrica adequada. Expressando a
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precisdo como uma porcentagem. Sua popularidade decorre da facilidade em
interpretar resultados em um formato percentual, proporcionando insights claros
sobre a precisao relativa de um modelo.

As equaclOes que expressam cada uma dessas métricas podem ser

visualizadas no quadro 1 a seguir:

Quadro 1 — Detalhamento das equacdes de métricas

Métrica Equacéo
MAE AR 1 & , .
n; ' -
MSE It

1 1 N2
MSE=;Z o -y)

i=1

MAPE

n
1009% " —y
Mapg = 100% Z |u|
n i=1 y

Fonte: Autor, 2023

Onde:
y' é o valor predito;
y' é o valor mensurado.

A selecdo destas métricas especificas sugere um desejo de compreender o
desempenho do modelo tanto em termos de magnitude absoluta do erro quanto em
relacdo a escala dos dados reais. A combinacdo destas métricas fornece uma
avaliacdo holistica e abrangente da eficacia do modelo em prever a producdo de

energia solar baseada em dados meteorolégicos.
2.6 APLICAQ()ES DE IANA ENERGIA SOLAR

A Inteligéncia Artificial (IA) € um campo da ciéncia da computacdo que se
concentra na criagdo de sistemas capazes de realizar tarefas que normalmente
requerem inteligéncia humana, como reconhecimento de voz, aprendizado,
planejamento e tomada de decisdes. Por outro lado, a energia solar é uma forma de
energia renovavel que utliza a luz do Sol para gerar eletricidade. Ambas as
tecnologias tém experimentado avancos significativos nas ultimas décadas.

A IA tem vérias aplicacdes na industria de energia solar. Por exemplo, pode ser

usada para prever a producdo de energia solar com base em dados historicos e
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condicdes climaticas. Isso pode ajudar os operadores de sistemas solares a otimizar
a producao de energia e a gerenciar a demanda de energia. Um estudo de Jallal,
Chabaa e Zeroual (2019) demonstrou como a IA pode ser usada para prever a
producao de energia solar com base em dados histéricos e condi¢des climaticas. Além
disso, a IA pode ser usada para otimizar o design de sistemas solares, selecionando
a melhor orientacédo e inclinacdo para os painéis solares. Yao et al. (2021) usaram IA
para detectar falhas em sistemas solares e realizar manutencéo preditiva.

Varias técnicas de IA sdo usadas na energia solar. O aprendizado de maquina,
por exemplo, é frequentemente usado para prever a producdo de energia solar. As
redes neurais, que sao modelos computacionais inspirados no cérebro humano, sédo
usadas para reconhecer padrdes complexos nos dados e podem ser usadas para
detectar falhas em sistemas solares. Algoritmos genéticos, que sdo inspirados na
evolucéo natural, podem ser usados para otimizar o design de sistemas solares, o que
pode levar a painéis solares mais eficientes e econémicos.

A inteligéncia artificial pode ser utilizada também para modelagem,
identificacdo, otimizacdo, previsdo e controle de sistemas complexos, e tem sido
aplicada com sucesso em uma ampla gama de aplicacdes de energia solar. Como por
exemplo a estimativa de radiacdo solar, sistemas de aquecimento solar, sistemas
fotovoltaicos, sistemas de rastreamento solar, sistemas de ar-condicionado solar,
entre outros. Kalogirou e Sencan (2010). exploraram o uso de IA para a estimativa de
radiacdo solar e encontraram resultados promissores.

O uso de IA na energia solar tem varios beneficios. Pode aumentar a eficiéncia
dos sistemas solares, reduzir os custos de manutencdo e melhorar a previsdo da
producao de energia. No entanto, também existem desafios. Por exemplo, a IA requer
grandes conjuntos de dados para treinamento e validacdo, 0 que pode ser um
obstaculo em areas com poucos dados disponiveis. Além disso, existem questdes de
privacidade e seguranca que precisam ser abordadas. A implementacéo de solucdes
de IA também pode ser complexa e cara, 0 que pode ser um obstaculo para algumas
empresas.

Olhando para o futuro, a pesquisa em IA na energia solar esta explorando
novas técnicas e aplicacdes. Por exemplo, a aprendizagem profunda, uma subarea
do aprendizado de maquina que se concentra em redes neurais com muitas camadas,

estd sendo explorada para sua capacidade de reconhecer padrées complexos nos
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dados. Além disso, a IA também esta sendo usada para desenvolver novos tipos de
painéis solares que podem ser mais eficientes e econémicos.

Comparando a IA com outras tecnologias usadas na industria de energia solar,
ela tem o potencial de oferecer beneficios significativos. Por exemplo, enquanto as
técnicas tradicionais de otimizacdo de painéis solares dependem de regras fixas e
modelos matematicos, a IA pode adaptar-se e aprender com os dados, permitindo
uma otimizacdo mais eficaz. No entanto, a IA também tem suas limitacdées, como a
necessidade de grandes conjuntos de dados e a complexidade de implementacéo,
que devem ser levados em consideragéo.

Desta forma, a IA tem um grande potencial para melhorar a eficiéncia e a
eficacia dos sistemas de energia solar. S0 necessarios mais conteudo, pesquisa e
desenvolvimento para superar os desafios e explorar plenamente o potencial da IA e

suas aplicacdes na energia solar.
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3 METODOLOGIA
3.1 CARACTERISTICAS DA PESQUISA

Neste estudo adotou-se uma abordagem quantitativa do tipo descritiva-
exploratoria para desenvolver um sistema de previsdo da geracdo de energia solar
com base em dados meteoroldgicos. Esta pesquisa foi orientada a explorar e
descrever o potencial impacto dos fatores meteorolégicos na producdo de energia

solar e desenvolver um modelo de previsao eficaz.
3.2 METODOS E TECNICAS UTILIZADAS

A previsdo de producdo de energia solar baseada em dados meteorolédgicos
apresenta um desafio complexo dadas as variaveis influenciadoras e a natureza
dindmica dos padrdes climaticos. Contudo, técnicas avancadas de aprendizado de
magquina podem ser eficazes na modelagem e previsdo desses padroes.

Os modelos de Aprendizado de Maquina, em geral, aprendem com dados
historicos para prever resultados futuros. A partir da anélise de uma série de variaveis,
esses modelos conseguem discernir padrbes e correlagcbes que podem ndo ser
imediatamente evidentes para analise humana. No contexto da previsdo de producao
de energia solar, varidveis como radiacdo solar, temperatura, velocidade do vento,
umidade, pressdo atmosférica, entre outros, sdo consideradas.

Modelos de Redes Neurais Atrtificiais, por exemplo, sdo inspirados na estrutura
neural do cérebro humano e séo especialmente eficientes em capturar relacdes néao
lineares entre as variaveis. Eles consistem em nos interconectados, ou "neurdnios”,
que recebem entradas e aplicam uma funcdo matematica para produzir uma saida.
Esse modelo pode ter varias camadas de processamento escondidas, permitindo que

elas assimilem representagcdes complexas dos dados.
3.3 METODOS DE PROCEDIMENTOS

A escolha de uma metodologia consistente e bem definida & fundamental para
0 sucesso de qualquer pesquisa cientifica, especialmente quando se trata do
desenvolvimento de modelos preditivos para a producdo de energia solar. Uma
metodologia concisa garante que o trabalho seja realizado de maneira sistemética,

permitindo que cada etapa seja claramente delineada e seguida, o que € crucial para
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a validacao dos resultados e sua possivel replicacdo em estudos futuros (GARG,

2016).

A metodologia adotada visa uma série de macro etapas padrées que devem

ser atendidas para realizacdo de um modelo robusto e mais assertivo conforme

descrito na figura 8:

Figura 8 — Diagrama descritivo do processo de fabricacdo do modelo
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Treinamento
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Selecdo das variaveis
mais relevantes

Teste/Validacao

Fonte: Autor, 2023

dados

Para realizar a analise de previsdo da producdo de energia solar baseada em

meteoroldgicos, uma série de etapas metodoldgicas precisaram ser seguidas.

Em primeiro lugar, foi essencial coletar e preparar os dados adequados. Para este

estudo, foram utilizados dados meteoroldgicos historicos e dados de producdo de

energia solar correspondentes. Estas informagfes foram obtidas a partir dos registros

das estacdes meteorolégicas disponibilizadas pelo Instituto Nacional de Meteorologia

(INMET) e dos dados de producédo provenientes de usinas solares, com um foco

especial na regido noroeste do Rio Grande do Sul.

Esses dados foram entdo pré-processados para assegurar sua qualidade e

relevancia. O pré-processamento envolveu a limpeza e normalizagdo dos dados,



35

tratamento de valores ausentes e outliers, que sé&o pontos de dados significativamente
diferentes do restante.

Posteriormente, uma analise exploratéria de dados foi realizada para obter
insights preliminares sobre a natureza e as caracteristicas dos dados. Isso incluiu a
criacdo de graficos e a realizacao de célculos estatisticos para entender a distribuicéo
e a correlacao dos dados.

Na etapa de engenharia de recursos, foram criadas novas variaveis que
melhoraram a capacidade preditiva do modelo. Por exemplo, a combinacdo de
variaveis de temperatura e umidade gerou um novo recurso chamado "indice de
calor", que teve uma influéncia significativa na producao de energia solar.

Em seguida, os dados foram divididos em conjuntos de treinamento, validacao
e teste. O conjunto de treinamento foi usado para treinar os modelos, o conjunto de
validagédo para ajustar os parametros e escolher o melhor modelo, e o conjunto de
teste para avaliar o desempenho final do modelo.

A selecdo do modelo foi guiada pelas caracteristicas dos dados e pelas
informacdes obtidas durante a andlise exploratéria dos dados. Modelos de machine
learning como Redes Neurais Atrtificiais (ANNs), Maquinas de Vetores de Suporte
(SVM), Arvores de Decis&o e Regressio Linear sdo alguns exemplos de modelos que
poderiam ser utilizados.

Uma vez selecionado o modelo, este foi treinado com o conjunto de
treinamento. O treinamento do modelo envolve o ajuste dos parametros do modelo
para minimizar a diferenca entre as previsdes do modelo e os valores reais dos dados
de treinamento.

Apos o treinamento, a performance do modelo foi avaliada usando o conjunto
de validacdo. Nesta etapa, diferentes métricas de avaliacdo foram usadas para
entender a eficacia do modelo em prever a producéo de energia solar com base nos
dados meteoroldgicos.

Na etapa de afinacdo do modelo, os hiperparametros do modelo serdo
ajustados para melhorar seu desempenho. Por fim, o modelo final foi testado usando
0 conjunto de testes para avaliar seu desempenho em dados nao vistos anteriormente.

Portanto, a metodologia adotada permitiu 0 desenvolvimento de um sistema de
previsdo de producdo de energia solar com base em dados meteorologicos, usando

meétodos adequados de machine learning e analise de dados. Conforme as etapas
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descritas na figura 9, seguindo uma iteragcdo constante de aprimoramento do modelo

e novas captacoes e processamento de dados.

Figura 9 — Metodologia de treinamento do modelo de predi¢éo
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Fonte: Autor, 2023

3.4 TECNICAS DE COLETA DE DADOS

A coleta de dados é essencial em qualquer projeto de pesquisa. Em nosso
estudo sobre a predicdo da producdo de energia solar a partir de dados
meteoroldgicos, esta etapa ndo é diferente. O modelo depende de dados
meteorolégicos e registros da producdo solar. As observacbes meteoroldgicas
compreendem varidveis como radiacdo solar, temperatura, velocidade do vento,
umidade, precipitacdo, entre outras. Assim, o foco se da na coleta de dados historicos

meteoroldgicos e de producéo solar, provenientes de duas fontes principais.
3.4.1 Dados meteoroldgicos

O Brasil conta com varias fontes confiaveis de dados meteorolégicos. O
Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) € uma das mais renomadas, oferecendo
dados coletados por estacdes automaticas por todo o pais. Outras fontes notaveis
incluem o CPTEC/INPE e a ANA. Durante a coleta, foi crucial manter a consisténcia
no periodo e localizacdo das observagdes entre as fontes para garantir a precisao.
Para este estudo, optamos pelos dados da estagdo meteoroldgica de Santa Rosa do

INMET, devido a sua proximidade com as usinas em andlise. Esses registros
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apresentam varidveis meteoroldgicas que impactam diretamente a producao

fotovoltaica.
3.4.2 Dados de producéo solar

A obtencao de dados de producao solar pode ser mais complexa. Empresas,
universidades e centros de pesquisa séo potenciais fontes desses registros no Brasil.
A ANEEL, por exemplo, tem um banco de dados atualizado das usinas solares em
atividade, embora a aquisicdo de dados especificos possa demandar solicitacdes
formais. Nesta pesquisa, procurou-se estabelecer uma colaboracdo com uma usina
fotovoltaica local, que forneceu seus dados sob garantia de anonimato. Utilizou-se
consultas SQL (Structured Query Language) para identificar usinas até um maximo
de 20 km da estacdo meteoroldgica mais proxima, garantindo assim a relevancia dos
dados. Os registros das usinas incluem informacfes a cada hora sobre producéo e
estado operacional, os quais estdo descritos no quadro 2, detalhando os intervalos de
tempo que foram considerados para cada usina.

Quadro 2 — Detalhamento da coleta de dados das usinas

Nome De Até Quantidade de Amostras
Usina 1 15/04/2022 29/09/2023 15096
Usina 2 26/07/2022 29/09/2023 12952
Usina 3 01/04/2022 29/09/2023 16142

Fonte: Autor, 2023

3.5 CONSIDERACOES ETICAS

Na conducéo deste estudo, € importante respeitar as diretrizes éticas na coleta,
uso e divulgacdo de dados. Os dados meteorologicos utilizados sédo de dominio
publico e acessiveis a todos, ndo apresentando problemas éticos. No entanto, 0s
dados de producao de energia solar, especialmente quando fornecidos por empresas
ou entidades privadas, foram usados de forma responsavel e apenas com o devido
consentimento.

Além disso, os resultados do estudo serdo futuramente divulgados de forma
transparente, assegurando que quaisquer limitagcbes ou possiveis fontes de erro

sejam devidamente reconhecidas.
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3.6 ANALISE DE DADOS

A fase inicial da analise de dados envolveu o tratamento e a organizacao dos
dados brutos. Assim, iniciou-se com o pré-processamento de dados, que incluiu a
limpeza dos dados, a imputacdo de valores ausentes e a normalizacdo dos dados.
Também foi necesséria a transformacdo de algumas varidveis para torna-las mais
adequadas para andlise. A limpeza dos dados foi fundamental para garantir a
qualidade e a confiabilidade do modelo de previséo.

Em seguida, realizou-se a analise exploratéria de dados (EDA), uma etapa
crucial para entender as caracteristicas e relagbes presentes nos dados. A EDA
revelou insights sobre a estrutura dos dados, relagbes entre variaveis, identificar
possiveis outliers ou erros. Para isso, utilizamos varias técnicas estatisticas e graficas,
como histogramas, graficos de dispersdo, medidas de tendéncia central (média,
mediana, moda) e medidas de disperséo (variacao, desvio padrao).

A engenharia de recursos foi 0 passo seguinte, no qual criou-se novos recursos
(variaveis) a partir dos existentes que foram Uteis para melhorar a precisdo do modelo.
Por exemplo, foi Gtil combinar a temperatura e a umidade para criar um novo recurso
que representou o indice de calor. Outro fator que pode influenciar a quantidade de
energia produzida é o angulo do Sol em relacdo aos painéis solares, que pode ser
calculado considerando a hora do dia, o dia do ano e a latitude. Além disso,
caracteristicas temporais, como a hora do dia, o dia da semana e o més, foram
levadas em conta, uma vez que a producdo de energia solar pode variar de acordo
com a hora do dia e a estacdo do ano. Tais aspectos e relagbes sao enfatizados no
estudo de MAITHA et al. (2011).

Para a modelagem preditiva, escolheu-se métodos e técnicas adequados ao
problema e aos dados. Aqui, utilizamos modelos de aprendizado de maquina, como o
de Redes Neurais Artificiais (ANNs), o de Maquinas de Vetores de Suporte (SVM), e
técnicas de ensemble, uma estratégia de aprendizado de maquina que integra as
previsdes de varios modelos com o objetivo de desenvolver um modelo preditivo
superior, como a Floresta Aleatéria. Cada modelo tem suas vantagens e
desvantagens, e a escolha do modelo foi guiada pelos dados obtidos.

Ao seguir essas etapas, esperamos desenvolver um modelo de previsao
robusto e preciso que possa ser usado para prever a producao de energia solar com

base nos dados meteoroldgicos. Isso pode ser um recurso valioso para empresas de
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energia solar e 6rgdos reguladores de energia, permitindo uma melhor gestdo e
planejamento da producéo de energia solar.

3.7 MATERIAL E EQUIPAMENTOS

Para a execucdo desta pesquisa, foi essencial o uso de um computador com
capacidade suficiente para realizar analises complexas de dados e executar
algoritmos de aprendizado de méaquina. O computador deve ter um processador
robusto, memoaria suficiente e, preferencialmente, uma unidade de processamento
grafico (GPU) para acelerar certas operacdes de aprendizado de maquina. A
configuracdo exata do computador dependeu do volume e da complexidade dos
dados a serem processados.

Em termos de software, a linguagem de programacao Python foi uma excelente
opcéao, dado o seu suporte robusto para a ciéncia de dados e aprendizado de maquina.
Python oferece uma variedade de bibliotecas que foram Uteis para este projeto. Para
manipulacdo e andlise de dados, a biblioteca Pandas € a mais indicada por sua
versatilidade e eficiéncia. Para visualizagdo de dados, bibliotecas como Matplotlib e
Seaborn oferecem funcionalidades avancadas e versateis. Por fim, para implementar
e treinar modelos de aprendizado de maquina, bibliotecas como Scikit-Learn, Tensor
Flow e Keras fornecem um amplo conjunto de recursos e algoritmos.

Para atender a essas necessidades, optou-se pelo Google Collaboratory - um
ambiente online integrado para estudo e pesquisa em Python, oferecido pelo Google.
Essa plataforma de computacdo em nuvem, baseada no Jupyter Notebook, viabiliza
a execucdo de cdédigos Python diretamente pelo navegador web, eliminando a
necessidade de configuracdes extensivas (BISONG, 2019).

O Google Colab proporciona um Ambiente de Desenvolvimento Integrado (IDE)
interativo que permite o desenvolvimento dinamico de cddigos, além da possibilidade
de salvar e compartilhar analises. No seu nivel de acesso gratuito, o sistema
disponibiliza maquinas virtuais com placas graficas e até 12 GB de memoria RAM.
Contudo, conforme indicado na documentacao do FAQ da Google, a disponibilidade
desses recursos pode flutuar de acordo com a demanda da comunidade.

Em ocasides em que o0 sistema ndo possuiu capacidade suficiente para
processar os dados, ou caso 0s recursos gratuitos nao estivessem disponiveis, houve

a opcao de adquirir ambientes e créditos dedicados para uso em projetos especificos.
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4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

O nudcleo de qualquer sistema de previsdo é o modelo que impulsiona a
capacidade preditiva. A selecdo de um modelo adequado €, portanto, fundamental

para a eficacia de tal sistema.
4.1 SELECAO DO MODELO

Para a pesquisa em questdo, optou-se pelo modelo LSTM (Long Short-Term
Memory) para previsdo. As redes LSTM, categorizadas como Redes Neurais
Recorrentes (RNN), sdo particularmente eficazes para lidar com sequéncias
temporais, gragas a sua habilidade de reter informacdes de eventos anteriores. 1Sso
as torna excepcionalmente adequadas para previsdes que envolvem dados
temporais, como é o caso dos dados meteoroldgicos e da producdo de energia solar
onde eventos passados, como padrdes climaticos, podem influenciar a futura
producédo de energia solar.

No campo da previsédo de energia solar, as LSTMs mostram superioridade nao
apenas em relacdo a modelos tradicionais de aprendizado de maquina, mas também
guando comparadas a outros modelos de aprendizado profundo. Estudos mostraram
que as LSTMs, quando aliadas a outras arquiteturas, apresentam desempenho
superior em métricas como RMSE e MAE (JAILANI et al., 2023). A habilidade da LSTM
de capturar caracteristicas tanto espaciais quanto temporais as torna ideal para
tarefas complexas de previsdo, como é o caso da producdo de energia solar. Por tais
motivos, modelos baseados em LSTM sdo recomendados para aumentar a precisao

e confiabilidade das previsdes de energia solar.
4.2 INTEGRACAO DOS DADOS

A integridade e exatiddo dos dados sdo primordiais antes do inicio do
treinamento do modelo computacional, que utiliza grandes volumes de dados para
identificar tendéncias e realizar previsfes. Neste estudo, a informacgéo proveu de dois
arquivos no formato CSV, um tipo de arquivo que organiza os dados em colunas
separadas por virgulas, facilitando a leitura e 0 manuseio.

Um dos arquivos continha sequéncias temporais de dados climaticos e o outro,

registros acumulados da producdo de energia. A combinagcdo desses arquivos por
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data e hora permitiu uma comparacao direta e eficaz entre as condi¢des do tempo e
a geracéao de energia solar.

Durante a inspecao inicial, detectou-se que os dados de producdo de energia
nao eram instantdneos, mas acumulativos, aumentando a cada hora desde a
instalacdo da usina. Para obter a quantidade de energia produzida em cada hora,
aplicou-se uma técnica de pré-processamento: a subtracdo do total acumulado na
hora anterior do valor subsequente, isolando assim a producdo especifica de cada
hora.

Outro desafio foi a sobreposicao de registros no mesmo intervalo temporal. Isso
foi corrigido padronizando-se os horérios, arredondando-se 0os minutos para a hora
cheia mais préxima e agrupando-se os dados que correspondiam ao mesmo periodo.
Por fim, normalizamos os dados, ou seja, ajustamos as variaveis a uma escala comum
para evitar distorcbes nas andlises, e preenchemos lacunas decorrentes de
interrupcdes na coleta de dados ou falhas nos equipamentos, garantindo assim a
integridade e a utilidade do conjunto de dados para o modelo.

Adicionalmente, foi imperativo normalizar os dados e tratar eventuais lacunas
durante todo o processo, que podem surgir devido a falhas na coleta, problemas de
equipamento ou alteracdes durante o treinamento do préprio modelo. Esta etapa foi
fundamental para garantir que o modelo tenha sido alimentado com um conjunto de

dados representativo e consistente.

4.3 RELACAO ENTRE VARIAVEIS METEOROLOGICAS E A PRODUCAO DE
ENERGIA SOLAR

As condi¢cBes meteoroldgicas tém uma influéncia direta na producéo de energia
solar. Fatores como radiacao global, temperatura e até mesmo a velocidade do vento
podem influenciar na eficiéncia dos painéis solares. Por exemplo, uma maior radiacéao
global indica uma presenca mais forte de luz solar, o que pode levar a uma maior
producdo de energia. No entanto, temperaturas extremamente altas podem reduzir a
eficiéncia dos painéis solares, levando a uma diminuigdo na producao de energia.

Ao explorar os dados fornecidos, pudemos procurar tendéncias e correlacdes
entre as variaveis meteorologicas e a producdo de energia solar. Isso forneceu
insights sobre quais varidveis tém o maior impacto na producéo de energia e, portanto,

sao mais importantes para a previsao.
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Conforme pode-se observar na figura 10, a analise de correlacdo forneceu

clareza sobre o0 nexo entre as condigbes meteoroldgicas e a geracdo de energia solar.

Figura 10 — Gréfico de correlagéo das variaveis climaticas com a produgdo de energia solar

Coeficiente de Correlacao

Variadveis Climéticas

Fonte: Autor, 2023

Com base no grafico supracitado, destacam-se as seguintes observacoes:

¢ Radiacado Global: Esta variavel tem uma forte correlacdo positiva com a producéo
de energia solar. Isso faz sentido, pois a radiacao solar € a principal fonte de energia
para os painéis solares. Quanto maior a radiacdo, maior é a producédo potencial de
energia.

e Temperatura do Ar: A temperatura do ar tem uma correlagdo positiva, indicando
que, até certo ponto, temperaturas mais altas podem ser favoraveis para a
producdo de energia solar. No entanto, como mencionado anteriormente,
temperaturas extremamente altas podem afetar negativamente a eficiéncia dos
painéis solares.

e Direcdo e Velocidade do Vento: Estas variaveis tém uma correlagdo menor com a
producdo de energia solar em comparacdo com a radiagcdo e temperatura. No
entanto, elas ainda podem ter um impacto, especialmente em locais onde os

painéis solares também servem como barreiras contra o vento.
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Variaveis com correlagdo proxima a zero ou negativa podem ter um impacto
menor na producdo de energia solar, ou pode ser que a relacéo entre essas variaveis
e a producéo de energia ndo seja linear.

Com base nessa analise, pbéde-se inferir que, enquanto varias variaveis
meteoroldgicas influenciam a producdo de energia solar, a radiacdo global e a

temperatura do ar desempenham um papel significativo.
4.4 ENGENHARIA DE RECURSOS

A engenharia de recursos desempenha um papel vital na melhoria da
capacidade preditiva de um modelo. Neste estudo, foram criadas novas variaveis a
partir dos dados existentes. Essas novas caracteristicas ajudaram o modelo a capturar
relacdes nao lineares e interacdes entre os dados, que podiam néo ser evidentes com
as caracteristicas originais.

e indice de calor (Temperatura e Umidade): A combinacéo de temperatura e umidade
pode nos dar uma sensacdo de "indice de calor", que € como os humanos
percebem a temperatura. Pode ser util considerar o produto dessas duas
caracteristicas;

¢ Radiacdo Acumulada: Representa a soma cumulativa da radiacdo ao longo do dia.
A acumulacdo de radiacdo solar ao longo do dia ou da hora anterior pode ser
relevante, pois painéis solares tém uma capacidade de absorcéo;

e indice Céu Encoberto: E uma média da umidade relativa e precipitacdo. Valores
mais altos podem indicar um céu mais encoberto, o que pode afetar a producéo de
energia solar;

e Razio Radiacio e Temperatura: E a razdo entre a radiac&o global e a temperatura.
Essa caracteristica pode ajudar a entender a eficiéncia da conversao de radiacéo
em energia em diferentes temperaturas, pois painéis solares tém eficiéncias
diferentes em diferentes temperaturas.

Estas caracteristicas podem ajudar a melhorar a previsibilidade do modelo, pois
capturam informacgdes adicionais sobre as condi¢gbes que influenciam a producéo de

energia solar.
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4.5 SELECAO DE RECURSOS

A proxima etapa ap0s a engenharia de caracteristicas geralmente envolve a
selecédo de recursos. Isso € importante para garantir que o0 modelo use apenas as
caracteristicas mais informativas, o que pode melhorar o desempenho e reduzir o risco
de overfitting. Overfitting ocorre quando um modelo de aprendizado de maquina se
ajusta excessivamente aos dados de treinamento, capturando ruido ou flutuactes
aleatérias como se fossem padrbes reais. Em outras palavras, o modelo fica tao
especializado nos dados que viu durante o treinamento que tem dificuldades em se
adaptar e realizar previsdes acuradas em dados que ele nunca viu antes, mesmo que
sejam semelhantes (MUTASA; SUN; HA, 2020).

Neste estudo, utilizou-se a técnica LASSO, uma forma de regressao linear com
regularizacdo, para nos ajudar a identificar os atributos mais pertinentes. Na
abordagem LASSO, atributos com coeficientes préximos ou iguais a zero sao
interpretados como menos essenciais para a previsdo, enguanto aqueles com
coeficientes de alta magnitude, seja positiva ou negativa, sdo considerados altamente
relevantes. A regularizacao aplicada pelo LASSO ajuda a mitigar o overfitting, pois
impde uma penalidade aos coeficientes, forgando-os a diminuir e, assim, simplificando
0 modelo.

Com base nas importancias dos coeficientes LASSO, podemos tomar decisdes
informadas sobre quais caracteristicas manter e quais descartar. No entanto, é
sempre uma boa prética testar o desempenho do modelo apés a remocdo de
caracteristicas para garantir que o desempenho ndo seja comprometido. A validacéo
cruzada, por exemplo, pode ser uma ferramenta valiosa nesta etapa para avaliar de
forma robusta o impacto da selecéo de caracteristicas no desempenho do modelo em

diferentes subconjuntos de dados.
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A analise do grafico da figura 11 indica, que algumas das caracteristicas de
interacdo e as novas caracteristicas que foram adicionadas mostram uma correlagéo
significativa, demonstrando que a engenharia de dados melhorou a qualidade do
conjunto. As variaveis "Umidade relativa maxima na hora anterior (%)", "Velocidade
horaria do vento (m/s)" e "Precipitacdo total, horario (mm)" emergiram com
coeficientes de magnitude relativamente baixa. Isso sugere uma menor influéncia

destas variaveis na previsdo da producédo de energia solar.

Figura 11 — Grafico de Importancia das caracteristicas usando técnica LASSO
Importéancia das caracteristicas usando LASSO (alpha=0.01, max_iter=50000, tol=0.1)
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Fonte: Autor, 2023

A partir desses resultados, levantou-se a hipétese de que estas caracteristicas
podem ser removidas sem causar um impacto significativo no desempenho preditivo
do modelo. No entanto, antes de prosseguir com a remocao de qualquer variavel, deve
ser avaliado se no contexto de treinamento atual, ndo se torna prejudicial a remocao
dessas variaveis, portanto deve-se realizar um teste com e sem as variaveis para

garantir a efetividade desses ajustes.
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4.6 TREINAMENTO

O modelo foi desenvolvido através de uma abordagem de pesquisa
incremental, iniciando com uma estrutura simplificada e evoluindo progressivamente
com a integracdo de recursos adicionais e dados. A evolucdo foi monitorada
rigorosamente através de métricas de desempenho para assegurar a qualidade do
modelo.

4.6.1 Desenvolvimento inicial do modelo

Na fase inicial, os dados de uma usina solar foram coletados para o periodo de
26 de agosto de 2022 a 29 de setembro de 2023, com base nos registros da Usina 1,
como demonstrado na secdo anterior 3.4.2 no Quadro 2. O Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET) forneceu dados correspondentes a este intervalo, com divisdes
em periodos de uma hora cada. Integraram-se estes dados as métricas de producéo,
sob a premissa de que intervalos sem registro de coleta indicavam auséncia de
producéao.

O processo de desenvolvimento do modelo iniciou com a selecéo de variaveis
explanatorias, utilizando um conjunto inicial de dados que incluia 'Radiacdo Global
(Kj/m2)', 'Temperatura do Ar - Bulbo Seco, Horéria (°C)', 'Umidade relativa do ar,
horaria(%)', e variaveis temporais como 'Dia da Semana' e 'Mé&s', para capturar a
sazonalidade inerente aos dados.

Subsequentemente, procedeu-se a normalizacdo dos dados, empregando o
MinMaxScaler do scikit-learn, para escalar as variaveis explanatorias e a variavel de
resposta para um dominio comum [0,1]. Tal procedimento é vital para a otimizacao do
algoritmo de aprendizado, prevenindo o predominio de caracteristicas com maior
amplitude sobre as de menor amplitude.

Apés a normalizacdo, o conjunto de dados foi dividido em subconjuntos de
treinamento (80%) e teste (20%), a fim de avaliar a capacidade do modelo de
generalizar para dados novos. Para a aplicacdo em uma rede LSTM, os dados foram
formatados em sequéncias temporais. Uma fungcdo especifica foi utilizada para
estruturar os dados de entrada e saida, de modo que cada sequéncia de entrada
correspondesse a um valor subsequente de saida, o qual seria previsto.

A arquitetura LSTM foi estabelecida com uma camada recorrente de 50

unidades e funcdo de ativagéo 'relu’, seguida por uma camada densa destinada a
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previsdo de valores continuos, adequada para tarefas de regressdo. A compilacao do
modelo foi realizada utilizando o otimizador Adam com uma taxa de aprendizado de
0.01 e a funcéo de perda 'mean_squared_error'.

O treinamento ocorreu durante 20 épocas, com um tamanho de lote de 32 e
uma divisado de 10% dos dados para validacao cruzada, a fim de monitorar e prevenir
0 sobreajuste. A ordem temporal foi preservada nas sequéncias de treinamento, um
aspecto critico para a eficacia de modelos temporais como o LSTM.

Os resultados iniciais do treinamento ndo foram satisfatorios, com um Erro
Absoluto Médio (MAE) de 17,85. Para uma analise mais detalhada, efetuou-se uma
comparacao grafica entre os valores preditos e os de teste, apresentados na figura
12. A andlise indicou a possibilidade de problemas relacionados ao treinamento ou a

integridade dos dados.

Figura 12 — Comparac¢éao de valores de predi¢cdo do primeiro experimento
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Fonte: Autor, 2023

4.6.2 Otimizacao e refinamento do modelo

Na figura 12, observou-se que a fusdo de dados ao longo do periodo integral
resultou em muitas observacfes nulas, atribuidas aos periodos noturnos sem
producado energética e a auséncia significativa de registros de coleta de dados. O que
pode gerar uma dificuldade no modelo de capturar as sazonalidade e padrbes de
producdo que os dados apresentam, visto a grande diferenca entre os dados de
producao e os dados sem producéo.

Para superar este desafio, optou-se por um conjunto de dados filtrados,

excluindo os intervalos de inatividade produtiva e preservando apenas as observagoes
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com producdo energética durante o dia. Este procedimento de filtragem objetivou
refinar a acuracia do modelo, medido pelo Erro Médio Absoluto (MAE), que é a média
das diferencas absolutas entre os valores previstos pelo modelo e os valores reais
observados. Apos a aplicacdo dessas mudancas, o MAE foi reduzido para 16,31. No
entanto, esse valor permanece notavelmente elevado, considerando que a gama de
variacdo dos dados de producdo € de 172 kWh, indicando a necessidade de
aprimoramentos adicionais no modelo.

A dificuldade em obter a convergéncia desejada no modelo suscitou a hipétese
de que a interrupgdo na sequéncia de dados poderia ser um fator adverso. Para
enderecar essa questdo, os dados foram reorganizados de forma a apresentar uma
sequéncia temporal continua, enfocando exclusivamente o periodo de insolacdo, ou
seja, quando a radiacdo solar é suficiente para a producéo de energia, estimado das
06:00 as 18:00 horas. Ajustes nos dados para capturar essa consisténcia sazonal
resultaram numa melhoria significativa, refletida por uma reduc¢do do MAE para 11,89.

Também foi levantado um problema de outliers, valor fora da série padréo de
dados, que quando verificados indicavam um erro na coleta dos dados que resultaram
em valor com uma magnitude de até 5 vezes maior que o0 pico comum do desvio
padrao de aproximadamente 75. Para que estes 18 valores nao interferissem no
treinamento, foi realizada a substituicdo pelo maior valor encontrado dentro do plano
normal de producao, que foi 71,25. Assim garantindo uma distribuicdo normal com
menor amplitude.

Na fase subsequente, procedeu-se com uma metodologia de otimizagao
iterativa, que consistiu em dez sessdes de treinamento com incrementos progressivos
de melhoria na estrutura do modelo. O modelo emprega primariamente técnicas de
otimizagao durante o treinamento, como o “EarlyStopping” e o “ReduceLROnPlateau”.

O “EarlyStopping” € uma intervencao estratégica que termina o treinamento
prematuramente se o modelo ndo exibe melhorias, determinado pelo monitoramento
continuo da perda de validagdo. Por outro lado, o “ReduceLROnPlateau” ajusta
dinamicamente a taxa de aprendizado, diminuindo-a gradualmente quando o modelo
deixa de progredir, facilitando a convergéncia para um minimo de erro.

O modelo é construido utilizando uma arquitetura sequencial, iniciando com
uma camada de normalizacdo (BatchNormalization) para padronizar as entradas e
promover uma convergéncia rapida e estavel. Segue-se uma camada de convolugéo

unidimensional (ConvlD) que extrai padroes nos dados, e uma camada de pooling
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(MaxPoolinglD) que reduz a dimensionalidade, aumentando assim a eficiéncia
computacional e mitigando o risco de overfitting.

O nudcleo do modelo consiste em multiplas camadas LSTM, configuradas para
reter informacdes de longo prazo e descartar as irrelevantes. Esta capacidade é
reforcada pelo uso de técnicas de regularizacdo, como o dropout, que ajudam a
prevenir o0 ajuste excessivo ao conjunto de treinamento. A camada final do modelo é
uma camada densa, que integra as caracteristicas aprendidas e as mapeia para a
saida prevista.

A compilagédo do modelo é feita utilizando o otimizador Adam, com uma taxa de
aprendizado inicialmente definida, que é ajustada conforme o treinamento avanca pelo
“‘ReduceLROnPlateau”. O treinamento é executado em mdltiplas iteracdes, ou épocas,
com o modelo sendo exposto a lotes de dados para atualizar iterativamente 0s pesos
internos.

Finalmente, a performance do modelo é meticulosamente avaliada com um
conjunto de testes, proporcionando uma medida objetiva da sua capacidade de
generalizacdo. Este processo de avaliacdo é crucial para garantir que o modelo
aprendeu a capturar os padrdes subjacentes dos dados, em vez de memorizar as
entradas de treinamento.

Os parametros fixos apresentados no codigo, conforme figura 13, sao definidos
a partir de um teste de hiperparametros. Estes processos de otimizag¢ao consistem em
uma sequéncia de testes automaticos com diferentes valores de configuracdo que
foram experimentadas repetidamente com o objetivo de minimizar uma métrica de

erro, aprimorando assim a precisdo do modelo.
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Figura 13 — Cdédigo do décimo treinamento

Décimo Modelo

reduce_lr = ReducelLROnPlateau(monitor='val_loss', factor=0.2, patience=5, min_1r=0.0001)
early_stopping = EarlyStopping(monitor='val_loss', patience=20)

model = Sequential()

model.add(BatchNormalization(input_shape=(X_train.shape[1], X_train.shape[2])))

model.add(ConvlD(filters=64, kernel_size=3, activation='relu', input_shape=(X_train.shape[1],
X_train.shape[2])))

model.add(MaxPoolinglD(pool_size=2))

model.add(LSTM(50, activation='relu', return_sequences=True, dropout=0.1,

recurrent_dropout=0.1))

model.add(LSTM(50, activation='relu', return_sequences=True, dropout=0.1,
recurrent_dropout=0.1))

model.add(LSTM(50, activation='relu', dropout=0.1, recurrent_dropout=0.1))

model.add(Dense(1, kernel_regularizer=12(0.01)))

model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=0.0081), loss='mse')

history = model.fit(X_train, y_train, epochs=500, batch_size=48, validation_data=(X_test,
y_test), verbose=1, shuffle=False, callbacks=[early_stopping, reduce_1r])

loss = model.evaluate(X_test, y_test, verbose=0)

Fonte: Autor, 2023

As intervencdes resultaram em uma diminuicdo significativa do Erro Absoluto
Médio (MAE) para 4.16; indicando uma preciséo da previsao de 5,54% em relacéo a
variacdo dos valores de producéo, conforme demonstrado na figura 14. No entanto,
estas melhorias implicaram em um aumento na complexidade do modelo e, por
conseguinte, no tempo de treinamento, que foi ampliado em até cinco vezes em

comparacao ao modelo inicial.
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Figura 14 — Comparacéo de valores de predigédo do décimo experimento
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4.6.3 Expansdao e testes com multiplas usinas

O desempenho do modelo preditivo de uma usina individual foi considerado
adequado, 0 que motivou a execucdo de uma série de testes unitarios utilizando
conjuntos de dados provenientes de duas usinas adicionais. Para isso foi entédo
realizado os mesmos passos de pré-processamento, juncdo de dados e engenharia
de recursos nos dados das outras duas usinas e selecionado o maior periodo em
comum de dados das 3 usinas. No entanto, conforme pode ser evidenciado na figura
15, as capacidades produtivas destas usinas variam significativamente,
impossibilitando o uso direto dos dados de produgcdo em sua forma bruta, como nos
procedimentos de teste precedentes.
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Figura 15 — Exposi¢cédo dos dados de producéo das usinas coletadas
Gréfico de Séries Temporais para WH da Usina 1 (Sem Outliers)
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Fonte: Autor, 2023

Para contornar essa limitacédo, implementou-se a normalizacdo dos dados por
meio de um ‘fator de producdo’, utilizado como uma variavel independente na
construcdo do novo modelo. O fator de producéo foi calculado pela razéo entre o valor
de producéo diario e o pico de producdo do periodo em questdo, produzindo assim
um percentual da capacidade maxima de producdo da usina, conforme ilustrado na
equacao 3. Esta abordagem propicia a homogeneizacdo dos dados, estabelecendo
um padrdo uniforme para o treinamento do modelo com informacdes das trés usinas

distintas.
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~ Valor de produgdo diario
Taxa de producao = proTs 3)

Maximo valor de producio do periodo

Essa metodologia promove a padronizacdo dos dados, facilitando o treino do
modelo com dados das trés usinas. Para a construcdo deste conjunto de dados
ampliado foram incorporados 28.800 registros conforme a equacéo 3, categorizados
por data e hora, conforme descrito no quadro 2. A subsequente unido desses
conjuntos seguiu a mesma sequéncia cronoldgica, com a adicdo de dados
meteoroldgicos correspondentes de cada data e hora, extraidos do Instituto Nacional
de Meteorologia (INMET) no periodo de 16 de outubro de 2022 a 29 de setembro de
2023. Em instancias de dados ausentes, decorrentes de manutencdes ou erros de
coleta, empregou-se a técnica de Interpolacéo, que € frequentemente preferida em
séries temporais para preservar a continuidade dos dados.

O treinamento demandou aproximadamente 17 minutos e alcancgou resultados
notaveis, com um Erro Absoluto Médio (MAE) de 0,1649 e uma Raiz do Erro
Quadrético Médio (RMSE) de 0,245. Considerando que as previsdes séo escalonadas
entre 0 e 1 e representam a eficiéncia produtiva, esses valores indicam uma margem
de erro aceitavel para previsées precisas, conforme pode ser notado no periodo de

testes expresso na figura 16:

Figura 16 — Comparacéo de valores de predigdo do experimento com todas usinas
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Fonte: Autor, 2023

A fuséo direta dos conjuntos de dados das trés usinas, no entanto, resultou em
entradas triplicadas para a mesma data e hora, o que exigiu a inclusdo de uma coluna
adicional para identificar a usina correspondente. Essa modificacao implica que, para
futuras previsdes, € necessario especificar a usina em questao, uma vez que esta se

tornou um parametro de entrada essencial.
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Visando aprimorar a generalizacdo do modelo para aplicacdo em outras usinas,
um novo experimento foi conduzido. Se as usinas estdo ha mesma regido geogréfica
e, portanto, sujeitas as mesmas condicdes meteorolégicas, mas apresentam
variac@es sutis na producéo, € prudente desenvolver um modelo que reconheca tanto
as semelhancas quanto as discrepancias individuais. A média ponderada foi adotada
como método de agregacédo dos dados, atribuindo pesos diferenciados as usinas com
base em sua capacidade maxima, resultando em um indicador mais representativo
das condic¢des produtivas locais.

Este novo experimento com média ponderada resultou em um MAE um pouco
melhor de 0,113 indicando uma precisao levemente melhorada. Os resultados deste

treinamento podem ser visualizados na figura 17:

Figura 17 — Comparacéo de valores real com predicéo de todas usinas por média ponderada
Comparagao entre valores reais e previsdes
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Fonte: Autor, 2023

Este estudo finaliza com a aplicacdo de um teste unitario, empregando dados
futuros de uma instalacdo energética especifica, para verificar a precisdo de um
modelo preditivo generalizado. Para a avaliacdo, optou-se por um periodo de
observacéo de sete dias, visando examinar a eficacia do modelo em prever o fator de
producdo energética. Este periodo, compreendido entre 02 e 11 de outubro de 2023,
envolveu o uso de dados da usina denominada 'Usina 1' conforme o quadro 2. Os
dados selecionados foram submetidos a um tratamento analitico equivalente ao
empregado no conjunto de treinamento, com a incluséo de variaveis normalizadas e
a integracao de informacdes meteorologicas previstas.

Utilizando o modelo previamente ajustado com dados de trés usinas, conduziu-
se a analise preditiva. Os resultados, ilustrados na figura 18, revelaram um Erro Médio

Absoluto (MAE) de aproximadamente 8,27.
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Figura 18 — Comparacéo da predigcéo de teste unitario
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A avaliacao indica que, embora o modelo tenha demonstrado competéncia na
captura dos padrbes temporais, incluindo picos e vales de producao, as projecdes
apresentaram variacdes de amplitude quando comparadas aos dados reais. Apesar
desta discrepancia, o modelo se mostrou uma ferramenta promissora para a previsao

de performance em um contexto geral.
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CONSIDERACOES FINAIS

O estudo demonstrou a robustez e aplicabilidade do modelo LSTM na previsao
da producdo de energia solar. A selecdo e implementacao criteriosa deste modelo
permitiram a captura efetiva das dinamicas temporais e caracteristicas espaciais dos
dados meteorolégicos e de producdo energética. A preciséo alcancada, representada
por métricas como RMSE e MAE, refor¢ca a validade do LSTM como ferramenta
preditiva eficaz nesse contexto.

Os processos de integracdo e pré-processamento de dados revelaram-se
etapas cruciais, assegurando a qualidade do conjunto de dados utilizado. A
engenharia de recursos e a selecdo subsequente, orientadas pela técnica LASSO,
aprimoraram a relevancia das variaveis explicativas, contribuindo para a eficiéncia do
modelo e mitigando o risco de overfitting. Este cuidado na preparacdo dos dados
fortaleceu o alicerce sobre o qual as previsdes foram construidas.

As correlacdes entre variaveis meteorologicas e a producdo de energia solar
identificadas evidenciaram o impacto significativo da radiacéo global e da temperatura
do ar. Estas descobertas corroboram a importancia de considerar tais variaveis em
modelos de previsao e oferecem insights relevantes para utilizacao e otimizacéao futura
na tecnologia de painéis solares.

O desenvolvimento incremental e o refinamento do modelo LSTM foram
estratégias efetivas, como demonstrado pela melhoria continua nos indicadores de
erro. A abordagem de treinamento, considerando as peculiaridades dos dados de
producédo energética, foi decisiva para a evolucéo da precisdo do modelo.

A expansdao dos testes para incluir maltiplas usinas e a aplicacdo de um modelo
generalizado em uma usina especifica forneceram evidéncias adicionais da
capacidade do modelo de se adaptar e manter a precisdo em diferentes cenarios.
Ainda que variacbes na amplitude das projecdes tenham sido observadas, o
desempenho geral indica um potencial significativo para 0 uso em previsdes
operacionais.

As limitacbes deste estudo, incluem a dependéncia de dados historicos
abrangentes para treinamento efetivo e a sensibilidade do modelo a interrupgdes nos
dados, o que pode exigir técnicas de interpolacdo para preservar a sequéncia
temporal. A variagdo nas condi¢cdes de produgdo entre diferentes usinas também

desafia a homogeneizagcdo dos dados para o treinamento de modelos. Ainda, as
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correlagbes observadas ndo implicam causalidade, e essa distingdo deve ser
considerada na interpretacdo dos resultados.

Este trabalho abre caminho para futuras pesquisas na exploracédo de modelos
LSTM hibridos, que combinem diferentes arquiteturas de redes neurais para refinar
ainda mais as previsdes. Além disso, a investigacdo do impacto de variaveis
emergentes, como mudancas climaticas a longo prazo, poderia enriquecer a
compreensao dos padrdes de producédo de energia solar. Finalmente, a aplicacéo de
técnicas de aprendizado de maquina em tempo real para previsées imediatas poderia
ser uma area promissora para estudos subsequentes.

Diante da importancia cada vez maior das energias renovaveis no panorama
mundial, estudos como o atual adquirem uma importancia estratégica critica. Os
resultados aqui relatados ndo apenas reforcam a eficacia dos modelos LSTM na
previsdo de producdo energética, mas também destacam a necessidade continua do
aperfeicoamento das metodologias de modelagem para acompanhar as inovagdes no
setor de energia solar.

As contribuicbes deste trabalho a area de energia solar e aprendizado de
maquina sdo notaveis, oferecendo um modelo diferente para previsdes de energia
solar e insights praticos que podem ser Uteis para operadores de instalacdes,
reguladores e formuladores de politicas. Espera-se que o0s resultados inspirem
pesquisas futuras, pavimentando o caminho para a exploracdo de abordagens

preditivas mais avancadas e a inclusédo de outras variaveis relevantes.
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