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Resumo: O estudo em questdo tem como objetivo desenvolver e analisar algoritmos inteligentes capazes de detectar
padrdes na produgdo energética de uma usina solar fotovoltaica através da coleta e anélise de dados temporais reais,
os quais foram obtidos através de condi¢des ambientais distintas de funcionamento desse sistema. Com isso, o
trabalho consiste em uma abordagem de técnicas de inteligéncia artificial, como redes neurais artificiais, que
permitem identificar padrdes e comportamentos complexos, que podem melhorar a estimativa da poténcia gerada a
partir de varidveis ambientais, como irradidncia solar, temperatura ambiente, umidade e horario do dia. Assim,
através do estudo desses algoritmos, a pesquisa busca fornecer uma ferramenta eficiente para monitoramento e
planejamento energético, 0 que promove uma opera¢do mais inteligente e eficiente dos sistemas fotovoltaicos. Os
resultados indicaram que o modelo LSTM (Long Short-Term Memory) foi superiorao MLP (Multilayer Perceptron),
especialmente em previsdes sequenciais, mostrando maior precisdo na captura de padrdes temporais e climaticos
relacionados a produgdo de energia fotovoltaica. O LSTM demonstrou desempenho superiorem dias ensolaradose
condigdes de variagdo climatica mais baixas, enquanto o MLP se saiu relativamente bem em dias com variagdes
climaticas mais altas, como em dias nublados. Portanto, o trabalho destaca a importincia da integracio entre
tecnologias computacionais avancadas, como a Inteligéncia Artificial, e as fontes de energias renovaveis como uma
forma estratégica para o aprimoramento da matriz energética.
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1. INTRODUCAO

A crescente demanda por fontes de energias renovaveis, que fundamentam sua geracdo no aproveitamento de
energias como o sol, vento e 4gua para amenizar o uso de combustiveis fosseis na matriz energética, tem impulsionado
cadavez mais a expansio de usinas fotovoltaicas (CUNHA; SOBEL,2021). Nesse viés, também é possivel relacionar o
aumento dessas tecnologias, que baseiam sua geracdo energética na captagio da energia solar, devido a sua abundancia,
acessibilidade e potencial energético em diversas escalas de geracdo. Entretanto, sua intermiténcia e dependéncia de
variaveis climaticas impdem desafios significativos a previsibilidade e a eficiéncia da geragao energética. (PONRAJ et
al, 2023).

Com o avango da Era da Inteligéncia Artificial (IA), a qual vem sendo considerada como um dos pilares fundamentais
da quartarevolucaoindustrial, a [ A surge com o objetivo de substituiras operagdes realizadas pelo cérebro humano por
maquinas. Assim, sua aplicacdo tem se expandido significativamente para setores estratégicos diversos, como por
exemplo, o setor de geracdo de energia (PONRAIJ et al., 2023). Nesse contexto, através da adocdo dessas femamentas
baseadas na implementacdo de redes neurais artificiais, € possivel desenvolver meios eficazes e capazes de simular e
prever o desempenho de sistemas fotovoltaicos sob variadas condi¢des climéticas e de funcionamento.

Entre os modelos mais fundamentais que utilizam aplicagdes de I A, podemos destacar o Perceptron. Tal estrutura de
rede neural artificial foiintroduzida por Frank Rosenblatt na década de 1950, com o objetivo desimular o funcionamento
dosneurdnios bioldgicos humanos em sistemas computacionais. O Perceptron consiste em uma ferramenta quese trata
de um modelo supervisionado simples, que pode ser composto por uma ou mais camadas de neurdnios artificiais
interligados que simulam o cérebro humano nas tomadas d e decisdes para qualquertipo de situagdo (ROSENBLATT,
1958). Tais mecanismos artificiais s o capazes de receber varia veis de entrada que possibilitam o aprendizado d e padides
de comportamento pormeio de classificagdes a partirde dados de entrada. Esse modelo se destaca por sua simplicidade
matematica de funcionamento e de utilizagdo, sendo possivel sua aplica¢do com o intuito de correlacionar varia veis como
umidade, temperatura, irradidncia solar e horario com a poténcia gerada de uma producio energética de uma usina FV.

Em estudos como o de Liu et al. (2020) demonstram que redes neurais artificiais, principalmente o modelo LSTM,
tém se destacado devido sua capacidade de prever a produgio de energia fotovoltaica com base em dados climaticos
historicos, o que evidencia a capacidade dessas ferramentas em otimizar sistemas de geracao energética. No Brasil,
Cunha e Sobel (2021) realizaram um estudo sobre a aplicacdo de redes neurais artificiais na previsdo de geragdo de
energia fotovoltaica no Nordeste. Comisso, é evidenciado a importincia de integrar dados climaticos e ambientais, como
a irradiancia solare a temperatura ambiente, ao modelo desenvolvido, visando a melhora na precisdo das previsdes de
producdo de energia nas usinas fotovoltaicas.




Diante disso, o presente estudo busca desenvolver modelos preditivos capazes de avaliar o desempenho de usinas
FV a partir de dados operacionais reais. Isso permite avaliar o desempenho dessas estruturas em condicdes reais de
operacdo, o que difere de estudos que utilizam dados simulados ou genéricos. Com isso, para a otimizagdo da geracao
de energia fotovoltaica torna-se necessario a utilizagdo de dados continuos de varidveis ambientais (irradidncia,
temperatura e umidade) e temporais para prever a poténcia gerada em tempo real, visando aprimorar a eficiéncia e
desempenho da usina.

Para isso, sera utilizado umabase de dados operacionais de uma das usinas fotovoltaicas instaladas na Universidade
Federal Rural do Semi-Arido (UFERSA), localizada no campus de Mossor6-RN, de capacidade de 3 kWp. A anélise
sera realizada utilizando informacgdes historicas registradas pela estagdo meteorologica da propria universidade, a qual
esta acoplada a usina analisada em questdo, que fornece medi¢des continuas de variaveis ambientais, como irradidncia
solar, temperatura ambiente ¢ umidade relativa do ar. Com isso, a utilizagdo desses dados foi fundamental para a
construgdo e analise desses mecanismos preditivos, os quais espera-se que possibilitem uma avaliacdo do desempenho
da previsdo da geragdo de energia elétrica em condigdes reais de operagio.

Diante disso, a crescente demanda por energias renovaveis evidencia a importincia da energia solar, cujas principais
limita¢des estdo diretamente ligadas a dependéncia de variaveis climaticas.

Este trabalho esta estruturado da seguinte maneira: na se¢éo 2, sera abordado todo o desenvolvimento do modelo da
rede neuralartificial, desde o tratamento dos dados atéa analise de resultadosobtidos; por fim, na se¢do 3, sera discutido
acerca das conclusoes, as quais serdo feitas a partir da analise dos resultados.

2. Coleta de dados

Para a construcdo da estrutura artificial de um rede neural é necessario a coleta de uma base de dados consistente, a
qualcontenha as variaveis ambientais que influenciam diretamente na geragao elétrica dessa usina, como temperatura,
irradidncia e umidade. Os dados utilizados neste trabalho foram coletados de uma usina fotovoltaica real,a qual possui
uma capacidade de geracdo de3 kWpe esté situada na Universidade Federal Rural do Semi-Arido (UFERSA), loca lizada
no campus de Mossor6-RN. Os dados que foram obtidos contém informagdes sobre varidveis ambientais da localidade
em que o sistema esta inserido, os quais foram coletados a partir de sensores presentes em uma estacao meteoroldgica
que esta instalada ao lado da usina.

Assim, através desses sensores, os quais realizam e fornecem medigdes em tempo reala cada 15 minutos sobre
diversos pardmetros meteorologicos, foi possivel adquirir informagdes do periodo entre setembro de 2024 e junho de
2025, 0 queofereceupara o estudo, aproximadamente, 8 meses de informagdes reais. Entre os dados coletados, é possivel
obtervalores dos seguintes pardmetros: data, horario, irradidncia solar, umidade relativa do are temperatura ambiente.

Os dados coletados possibilitam umaanalise precisa dascondigdes meteoroldgicas que afetam diretamente a geragio
de energia. Sobre as informagdes acerca da poténcia gerada pela usina, foram obtidas diretamente do sistema de
monitoramento doinversorda planta FV. O dispositivo, além de realizar a inversdo de corrente continua para altemada,
¢ responsavel por coletar e fornecer dados sobre a producdo energética elétrica durante intervalos semelhantes aos
intervalos dos sensores utilizados na estagdo meteorologica da usina.

Desse modo, a andlise e modelagem do desempenho elétrico da usina é realizada através da associagdo detodos esses
dados combinados, tornando possivel a criagao de redes neurais artificiais que recebam essas variaveis como dados de
entrada, para a classificagdao ou predi¢do de valores de poténcia, e um dado de saida resultante.

2.1. Tratamento de dados

Com os dados brutos necessarios para o estudo ja obtidos e exportados em formato deplanilhas, tornou -se necessario
uma série de tratamentos para adequa-los a aplicagdo domodelo preditivo. Entre os procedimentos, o tratamento se inicia
com a jun¢do das tabelas de medigdes dos sensores meteoroldgicos (irradidncia, temperatura e umidade) com os dados
extraidos do inversorda usina (poténcia gerada), pormeio do casamento dos horarios de medi¢do. Dessa forma, como
os sensores da estagdo meteoroldgica e o inversor operam com sistemas independentes, foi necessario realizarumaetapa
de alinhamento temporal, o qual foi realizado com o uso da linguagem de programacdo Python (VAN ROSSUM;
DRAKE, 2009), pormeio de bibliotecasespecificas como Pandas para manipulagdo dedados tabulares, como planihas,
e NumPy para operagdes matematicas mais especificas, utilizadas, por exemplo, para a realizar a interpolagdo entre os
dados, quando necessario, para garantir sincronia entre os conjuntos de dados ou o preenchimento de dados faltantes e
discrepantes (outliers).

Apos o pré-processamento e tratamento dos dados, se obteve como resultado uma unica planilha contendo
informacdes sobre todos os parametros advindos dos sensores e do inversor,com medi¢des agrupadas e organizadas a
cada 15 minutos. Assim, o conjunto final de dados se consolidou em cerca de 5.000 linhas de dados, os quais foram
distribuidos em graficos box plots apresentados nas Figuras 1 e 2, que oferecem uma visio clara da distribui¢io dos
valores de temperatura, umidade, irradidncia e poténcia gerada na usina e coletados pela estagdo meteorologica da
UFERSA ao longo do periodo de setembro de 2024 a junho de 2025. Essa representagio grafica ¢ fundamental para
identificar padrdes, tendéncias e possiveis anomalias nos dados ambientais que impactam diretamente a geracao de
energia fotovoltaica.
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Figura 1 - Dados de temperatura e umidade (Fonte: Autoria propria)
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Figura 2 - Dados de irradidncia e poténcia (Fonte: Autoria propria)

Analisando a Figura 1, o box plot da temperatura revela a mediana préxima do centro da caixa, sugerindo uma
distribuica o relativamente simétrica dos valores registrados no periodo analisado. Os quartis (Q1 e Q3) delimitam o
intervalo onde se concentra a maioria das observagdes, evidenciand o pouca dispersdo em dias regulares. Os extremos do
box plot (bigodes) demonstram a presenga de diasatipicamente quentes ou frios, mas sem indicar ocorréncia significativa
de outliers, o que aponta para um comportamento climéatico estdvelna regid o durante o periodo de coleta. O box plot da
umidade relativa doarindica uma maior variabilidade, refletida na largura da caixa e no comprimento dos bigodes. Este
padraorevela quea umidade apresentou varia¢des mais marcantes, possivelmente em decorréncia de variagdes sazonass,
chuvas esporadicas ou ventos. Naohd uma concentracio elevada de valores atipicos (outliers), o que sugere que mesmo
as oscilagdes mais extremas ainda se mantiveram dentro da faixa tipica esperada para o clima local.

O box plot apresentado na Figura 2 ilustra a distribuicdo dos valores de irradidncia solar e da poténcia gerada pel
usina ao longo do periodo estudado. Esta representagio grafica permite identificar padrdes de variagdo e possiveis
anomalias nesses pardmetros, fundamentais para a avaliagdo do desempenho do sistema fotovoltaico. Em relagio a
irradidncia solar, observa -se que a mediana esté posicionada proxima ao centro da caixa do box plot, indicando que a
distribuicdo dos valores é relativamente equilibrada durante o intervalo analisado. Os quartis (Q1 e Q3) delimitam o
intervalo em que a maioria das observagdes esta concentrada, sugerindo que, na maior parte do tempo, a irradidncia
permaneceudentro de uma faixa considerada tipica para a regido. Os bigodes do box plotrevelam a ocorréncia de alguns
dias com valores excepcionalmente altos ou baixos de irradidncia, possivelmente associados a condigdes meteorold gicas
atipicas, como dias de céu encoberto ou periodos de intensa insolagdo. No entanto, a quantidade de outliers é pouco
expressiva, o que reforga a confiabilidade dos dados coletados.

No que se refere a poténcia gerada, a andlise do box plot revela uma dindmica semelhantea observada na irradiincia,
com a mediana bem distribuida e baixa incidéncia de outliers. Isso indica que a produgio energética da usina acompanhou
de forma consistente as variagdes na irradidncia solar, refor¢ando a robustezdo sistema e a boa qualidade dos dados. Os
extremos do box plot sugerem a presenca de picos ou quedas excepcionais na geragdo de energia, que podem estar
associados a eventos climaticos especificos ou a intervengdes operacionais na usina.

De modo geral,a analise dosboxplots da Figura 2 demonstra que, tanto a irradidncia quanto a poténcia, apresentaram




distribui¢des coerentes e estaveis ao longo do periodo avaliado. A baixa ocorréncia de valores anomalos confima a
regularidade das condigdes ambientais e do funcionamento da usina, elementos essenciais para o desenvolvimento de
modelos preditivos confid veis e precisos na estimativa da gera¢ao de energia fotovoltaica.

2.2. Redes Neurais Perceptron Multicamadas

Com base nas nogdes de Silva, Spatti e Flauzino (2016), o modelo Perceptron, desenvolvido por Frank Rosenblatt
em 1958, tem como objetivo simular o comportamento de um neurénio biolégico em uma rede neural artificial Sua
estrutura é considerada como uma das mais simples para construgdo de uma rede neural, o que impde limitagdes no seu
uso e torna o seumodelo incapaz deresolver problemas quendo sdo linearmente separdveis porumaclassificacio binara.
Diante disso, surgiu a necessidade de redes neurais mais complexas e flexiveis, as quais podem ser capazes de abordar
problemas que possuem uma classificagdo que vai além de uma simples separagdo linear, como o Perceptron
Multicamadas (MLP — Multilayer Perceptron).

Esse modelo é proposto para ser composto poruma oumais camadas ocultas entre a camada de entrada e a de saida,
assim, cada uma dessas camadas pode ser composta por multiplos neurénios artificiais que utilizam fungdes de ativagio
ndo lineares para realizar as operacdes e relagdes entre as variaveis. Nesse sentido, através do uso de multicamadas, é
possivel que a estrutura da rede aprenda representacdes hierarquicas dos dados de entrada, na qual sugere quais
parametros irdo ter mais influéncia do que outros, o que possibilita que o modelo seja capaz de moldar rela¢des mais
complexas entre as varidveis de entrada e saida.

Continuando o pensamento de Silva, Spattie Flauzino (2016), 0 Perceptron Multicamadas funciona por meio de um
processo denominado de treinamento supervisionado, o qual utiliza algoritmos de retropropagacio do erro
(backpropagation) para ajustar os pesos de cada pardmetro, o que ira sugerira influéncia de cada variavelde entrada na
estrutura da rede neural.

Dessa forma, na Figura 3 € possivelentendera estrutura de organizagdo de um Perceptron Multicamadas (MLP) no
tratamento de informagdes, em que sua arquitetura inclui varias camadas escondidas entre a entrada e a saida, o que
possibilita o aprendizado de representagdes complexas. Assim, por meio dessa estrutura, 0o MLP ¢é capaz de identificar
padrdes, prever sequéncias temporais, classificar e realizar regressdes, o que o torna uma ferramenta extremamente
poderosa, podendo ser aplicada em diversas dreas, como a de engenharia e outras ciéncias aplicadas.
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Figura 3 - Esquema de funcionamento do Perceptron multicamadas (Fonte: SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016)
2.2.1. Fungdes de ativacdo do perceptron multicamadas

Ainda no pensamento de Silva, Spatti e Flauzino (2016), no modelo de rede neural artificial Perceptron




Multicamadas (MLP), as fung¢des de ativagdo sa o elementos fundamentais que ird o definir como cada neuronio, que esta
dentro da rede, ird se comportar. Sendo assim, as fungdes de ativagdoinfluenciam diretamente a capacidade da redede
aprender e generalizar a partir dos dados. Desse modo, 0 objetivo principal das fungdes de ativacdo € garantir e introduzir
ando linearidade das relacdes entre as varidveis de entrada e saida, o que possibilita estabelecer correlagdes entre esses
pardmetros mais complexos e mais precisos.

Dentre as principais fung¢des, € possivel citar a funcdo Sigmoide ou Logistica, a qual se assemelha bastante ao modelo
de fungao lineardo Perceptron simples, sendo que ela também realiza a classificagcdo binaria com a saida com valores
entre 0 (zero)e 1 (um), porém com uma certa suavizagao da sua representagdo, se assemelhando com uma curva. Ainda
nesse contexto, existem diversas fungdes e formas de realizar a ativagdo do neurdnio dentro da arquitetura de uma rede
neuralartificial, como a tangente hiperbolica, Relu (Rectified Linear Unit), entre outras. O que ira defini-las dentro de
uma situagio de aplicagdo sera a forma com que o problemanecessita sertratado, indicando assim, quala fungiomais
apropriada para o contexto aplicado.

2.22. Etapas do perceptron multicamadas

O funcionamento de um MLP ou Perceptron miltiplas camadas ocorre com um fluxo bem estabelecido dentro de
toda sua estrutura. O processamento da informagao se divide em trés fases principais: a progressio da informaggo, o
retorno do erro e o ajuste dos pesos.

De inicio, na fase de progressdo (forward pass), os dados que entram no neurénio avangam sequencialmente por
cada camada de sua estrutura até se chegar a fase final de propagagéo do resultado. A partir disso, cada neurdnio 1a
processar cada sinalrecebido durante a progressdo dos dados na rede, de maneira que haja uma combinag@o ponderada
entre os pesos de cada pardmetro a partir das fung¢des ativacdo, que ird permitir que o modelo possa captar relagdes
complexas entre as variaveis.

Em seguida, na fase de retorno do erro (backpropagation), o resultado obtido € comparadocom o valor corretoreal
através de uma funcao de diferenga, como o erro quadratico médio. Por meio desse mecanismo, o erro resultante é
propagado da ultima camada para as camadas anteriores, que possibilita o célculo da variagdo do erro em relacdo aos
pesos das conexdes entre as camadas. Por fim, os pesos sdo ajustados, utilizando os gradientes calculados por um
otimizador, com o objetivo de refinar a rede e reduzir o erro em cada nova iteragao.

Desse modo, este processo se repete por diversas vezes até que a rede consiga aprender e generalizar os padrdes
presentes nos dados de forma adequada e eficiente para o contexto desejado.

2.3. Redes Neurais Recorrentes (RNN)

Apos compreender as ideias fundamentais e os principios de funcionamento do Perceptron multicamadas, é possivel
abordar arquiteturas mais complexas, as quais serdo necessarias para o desenvolvimento de uma rede neural capaz de
prevero desempenho de umausina FV. Nesse contexto, através de redes neurais recorrentes, é possivel analisare tratar
problemas que envolvem dependéncia temporal e contexto sequencial, como tarefas nas quais o dado mais atual esta
intrinsecamente relacionado com estados anteriores, como séries temporais.

As Redes Neurais Recorrentes (RNN — Recurrent Neural Networks) sdo consideradas como uma classe de
Redes neurais artificiais projetadas para processar sequéncias temporais ou dados ordenados, sendo especialmente mais
eficazes na modelagem de dependéncias temporais e contextuais em séries de dados.

Desse modo, a previsdo da poténcia gerada por uma usina fotovoltaica esta diretamente ligada a anélise de
variaveis meteorologicas que apresentam comportamento caracteristico ao longo do tempo, como a temperatura
ambiente, irradiacdo solare umidade relativa do ar. Dessa forma, essas variaveis, além de influenciarem diretamente o
desempenho dos médulosfotovoltaicos, apresentam essa relagao temporal, em que seus valores atuais estdo diretamente
influenciados pelos seus estados anteriores.

Dentro desse contexto, as Redes Neurais Recorrentes sdo mais apropriadas para esses tipos de situagdes, uma vez
que suasrelagdes de decisdes utilizam de retroalimenta¢do de dados para fornecer mais informagdes para seus proprios
neurdnios. Essa auto alimenta¢do interna atua como uma memoria rapida, permitindo que a rede guarde informagoes
importantes dosdados inseridos mais recentes anteriormente, as quais teriam mais influéncia do que dados mais antigos
nas tomadas decisdes posteriores (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016), embora asredes neurais recorrentes tenham seus beneficios para
compreender dados de séries temporais, elas ainda mostram uma certa dificuldade em situagdes com relagdes a longo
prazo no tempo, tendo em vista que o fendmeno conhecido como desvanecimento (ou explosdo) do gradiente durante o
treinamento, o que prejudica e compromete o aprendizado de padrdes mais antigos. Assim, como a previsdo da produgéo
de energia solar de uma usina FV ¢ influenciada diretamente a partir de condigdes meteorologicas, essas condigdes
exercem efeitos na producido acumulativo durante o tempo, uma vez que através da analise da sequéncia temporal em
periodos que vao além dos momentos mais recentes dessas variaveis, € possivel verificar o quanto isso pode afetar na
produgdo de energética do sistema.




2.4. Modelo LSTM (Long Short-Term Memory)

Para suprir os problemas de andlise de dados compostos por séries temporarias a longo prazo, destaca -se 0o modelo
LSTM, que foi especificamente projetado para lidar com essas questdes de memoria de longo e curto prazo. Nesse
contexto, por meio de sua estrutura complexa interna, torna -se possivel o armazenamento, a atualizacdo e descarte
seletivo de informagdes aolongo da sequéncia de forma controlada pormeio de portas internas que regulam o fluxode
informacgdes dentro da célula de tratamento de dados, o que possibilita o descarte de informagdes menos influentes,
atualizacdo de dados e a saida de informag¢does (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

Além disso, o0 modelo LSTM, o qual pode ser entendido como uma extensdao das redes neurais recorrentes, &
composto por uma arquitetura que pode ser repleta por multiplas camadas empilhadas, em que a informagéo € processada
varias vezes, e pormais de um neurdnio, até chegarao neurénio final que ird realizara operagao finalda rede. Aindana
fase de ativagio doneurénio, existem fungdes matematicas que sdo capazes de limitaros valores de saida darede, o que
possibilita alterar a forma e eficiéncia de como os dados serdo tratados.

Entre as principais fungdes de ativacio, existea funcdo sigmoide, quepossuiuma habilidade de restringir os valores
desaida entre O e 1. Essa funcdo é usada nas portas de controle comouma espécie de filtro, que decide a quantidade de
dados a ser repassada entre as camadas. Ja a fung¢io tangente hiperbdlica (tanh) serve para mudar o estado intemo da
célula, que é uma parte interna do neurdnio, possibilitando expressar mudangas negativas e positivas, que varia na faixa
de-lal.

2.4.1 Otimizadores

Durante a fasede treinamento deuma estrutura LSTM, existem otimizadores que, pormeio de algoritmos de descida
do gradiente, conseguem ajustar os pesos da fung@o de ativagdo para minimizar o erro da rede. Entre os destacados
otimizadores, destaca-se 0 Adam (Adaptive Moment Estimation), o qual é um dos otimizadores mais utilizados devidoa
sua eficiéncia e estabilidade. O Adam consegueadaptar dinamicamente as taxas de aprendizado para cada parametro da
rede (KINGMA; BA, 2015). Desse modo, o otimizador Adam foio adotado no modelo LSTM utilizado neste trabalho
devido a sua capacidadede lidar com grandes volumes de dados, o que contribui significativamente para um treinamento
mais eficiente e estavel da estrutura neural desenvolvida.

2.5. Estrutura LSTM para previsao da poténcia gerada de uma usina FV

Diante de tudo que foicitado, para previsdo de poténcia gerada por sistemas fotovoltaicos, 0 modelo LSTM toma se
altamente vantajoso, pois como ja foicitado,a producdo do sistema esta diretamente associada a relacdo das variaveis
meteorologicas e seu comportamento sequencial temporal. Portanto, o LSTM ¢ capaz de capturar essas interagdes
temporais de forma mais precisa do que modelos simples, como o Perceptron ou RNNs tradicionais, o que toma uma
escolha mais apropriada para previsdo em séries temporais em longo prazo.

2.6. Implementac¢io de Rede neural em Python

Para a implementacdo das redes neurais utilizadas nesteestudo, foiutilizada a linguagem de programacao Python, a
qual foi utilizada na sua versao mais atual para garantir os melhores e mais atuais recursos da ferramenta. O Python ¢
uma linguagem de programacio que possui recursos importantes para o desenvolvimento de aplicacdes cientificas,
principalmente na area de inteligéncia artificial e ciéncia de dados (VAN ROSSUM; DRAKE, 2009).

2.6.1 Exploracio visual dos dados

Como ja foirealizado o pré-processamento e o tratamento dos dados através das bibliotecas integradas ao Python, a
etapade visualiza¢do dos dados foirealizada utilizando a mesma lingua gem, pormeio de bibliotecas especializadas na
geracdo de graficos e representagdes visuais, como o Matplotlib, a qual ¢ uma biblioteca amplamente utilizadas para
criagdo de graficos de linha, dispersdo, histogramas, mapas de calor e séries temporais.

A etapa de analise visual teve como objetivo identificar padrdes, tendéncias e correlagdes entre as variaveis
meteorologicas (temperatura, umidadee irradiancia) e a variavel de saida (poténcia gerada). A utilizacdo desta biblioteca
proporcionou uma representagdo intuitiva dos dados, a qual facilitou a compreensao preliminar do comportamento do
sistema fotovoltaico e ajudou a definir estratégias adequadas de modelagem preditiva. Além disso, devido a grande
quantidade de valores de medi¢des no conjunto de dados, tendo em vista as medigdes diarias dos sensores, para uma
melhor visualizacido, na Figura 4 ¢ ilustrado o comportamento da poténcia e irradidncia durante os 3 ultimos dias de
medi¢des. Desse modo, pode-se destacarum comportamento ciclico da poténcia e irradidncia, em que os seus valores se
repetem aproximadamente a cada dia, bem como as varia¢des instantineas geradas devido a presenga de nuvens. Essa
condi¢do de nebulosidade ¢ uma caracteristica marcante na regido onde o sistema FV esta instalado.




Curva de Irradiancia e Poténcia ao longo do Tempo
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Figura 4 - Comportamento da poténcia gerada e irradidncia ao longo do tempo (Fonte: Autoria propria)

2.62 Separacido em treino e teste

Para darseguimento ao desenvolvimento da rede, torna -se necessario a divisdo de todo o conjunto de dados em duas
partes principais: treinamento e teste. Os dados separados para a fase de treinamento devem ser uma quantidade
expressiva de informagdes para que a rede fique bem ajustada. Esses dados de treino sdo responsaveis por regular os
pesos das variaveis de entrada da rede usando otimizadores, o que permitird que o modelo aprenda as relacdes que
existem entre as variaveis de entrada e saida.

Ja o conjunto de teste consiste em uma porcentagem menor do conjunto total de dados que serdorealizados testes da
rede neuraldesenvolvida. Ele possibilitara realizara analise de desempenho da rede através da comparagio dos valores
previstos da rede com os valores reais que estao no conjunto de dados.

Para realizara divisdo entre treinamento e teste, os dados foram separados de forma que o conjunto de dados para o
treinamento tenha 98% de todo o conjunto de dados e os 2% restantes sendo aplicados para o teste, como € mostrado
nosdadosde poténcia na Figura 5, sendo a os dadosna corazulusados para o treino e osna cor vermelha para o teste.
Essa divisd o ¢ fundamental para assegurara confiabilidade do modelo preditivo e garantir que suas estimativas possam
ser utilizadas no apoio a operagdo ¢ planejamento da geracdo fotovoltaica em cenarios meteorologicos variveis
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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Figura 5 - Ilustragdo da divisdo dos dados de poténcia em teste e treino. (Fonte: Autoria propria)




2.63 Normalizacao dos dados

Aposa divisao do conjuntode dados em treino e teste, é necessario realizar a etapa de normaliza¢do dos dados, que
consiste em varios processos de tratamento com os valores reais dos pardmetros de entrada . Essa etapa consiste desde a
verificagdo dostipos de variaveis, as quais podem ser categéricas ou numéricas, até a transformacéo da escala de cada
variavel. Nesse sentido, como o projeto estudado é somente constituido por variaveis do tipo numeéricas, a tinica
preocupagdo sera a normalizagdo dos valores numéricos reais, tendo em vista que todos as variaveis devem estar na
mesma escala, para que todos os dados fiquem homogéneos e compativeis com o funcionamento dos algoritmos de
aprendizado. Desse modo, como as variaveis poténcia, temperatura, irradidncia e umidade apresentam ordens de
grandeza diferentes, a padronizagdo precisa ser feita para ndo comprometer a eficiéncia da rede neural. Assim, a
normalizagdo evita que varidveis com maior amplitude dominem a fungdo de erro e sobressaiam sobre as demais
variaveis.

A biblioteca Scikit-learn, a qual representa um dos inlimeros recursos queja estio integrados ao Python, disponibiliza
diversas opgdes de algoritmos que tem como objetivo o tratamento de informagdes, como classificar, regredir, a grupar
e reduzira dimensionalidade de dados. Através dessa ferramenta, € possivelutilizar métodos comuns, que ja incluem a
normaliza¢do Min-Max, que transformam os dados para um intervalo entre 0 e 1 ou outros intervalos desejados. Dessa
forma, a padronizagio centraliza os dados em torno da média com desvio padrdo unitario, em que podem ser comumente
utilizados para aplicagdes de previsdo da poténcia gerada por sistemas fotovoltaicos, uma vez que a normalizagdo se
torna essencial para que o modelo aprenda de forma equilibrada a influéncia de cada variavel climatica.

2.64. Geracio de Treino, Validacao e Teste

A etapa de geragdo dos subconjuntos treino, validagio e teste ¢ fundamental no desenvolvimento de modelos de
redes neurais, pois € através dessas etapas que o neurdnio artificial garante sua capacidade deaprender padrdes relevantes
que relacionam os dados de entrada e saida . A divisd o entre o treino e teste € feita antes do treinamento da rede, enquanto
o conjunto de validagio é gerado durante o treinamento. Primeiramente, o conjunto inicial de treino é utilizado para
ajustar os pesos internos da rede, em que a rede vaientender a influéncia independente de cada variavel dentro da
arquitetura da rede. J& o conjunto de validacdo ¢ gerado automaticamente pela rede durante o treinamento, a partir de
uma pequena parcela dos dados de treino. Esse conjunto ¢ empregado para monitorar e verificara capacidade do modelo
em generalizar os dados que ndo estdo na fase de treinamento, o que ajuda na deteccdo de overfitting, que ocorre quando
o modelo aprende demais os detalhes dos dados detreinamento, ao ponto de memorizar os exemplos, em vezde aprender
padrdes gerais que possam ser aplicados a novos dados..

Para a construgdo e treinamento de estruturas de redes neurais, foiutilizada a biblioteca Keras, com backend Tensor
Flow. Através dessa ferramenta, é possivel interagir por meio de interfaces que possibilitam o desenvolvimento de
arquiteturas, como o modelo LSTM. Com a estrutura desse modelo, € possivel realizar calculos de otimizagdo numérica,
derivadas parciais (gradientes) e paralelizagdo em GPU/CPU, o que garante um alto desempenho mesmo em conjunto
com grandes volumes de dados.

Apdsarealizacdo do treino e validagdo da estrutura do neurdnio artificial, é gerado, por fim, o conjunto de teste, o
qualéresponsavelporaplicar outros novos dados (que ndo foram usados no treino e validagio) e avaliara capacidade
de previsao da rede. Sendo assim, a divisdo e analise de cada conjunto dentro da rede torna -se essencial para evitar
problemas como o overfitting.

No contextode previsdo de poténcia em sistemas fotovoltaicos, a separagdo entre esses conjuntos possibilita avaliar
a capacidade da rede neural ao lidar com variag¢des climéaticas e comportamentos sazonais. Por meio de bibliotecas da
linguagem Python, como o Scikit-learn e o Pandas, é possivel realizar a separagio das varid veis independentes, como
temperatura, umidade e irradidncia, ¢ da variavel dependente, que representa a poténcia gerada, de forma eficiente e
estruturada, facilitando a prepara¢do dos dados para a aplicagdo do modelo.

2.65. Treinamento da Rede Neural Recorrente

Em relagdo ao treinamento de redes neurais, seja ela uma rede neural recorrente ou uma estrutura perceptron, €
possiveldestacaralguns critérios que sao fundamentais para realizagdo desse processo. Nesse sentido, € possivel destacar
como os parametros Epochs e Batchsize desempenham papéis importantes no processo de ajuste dos pesos do modelo.
O parametro Epochs indica o nimero de vezes que o algoritmo ird percorrer todo o conjunto de dados durante o
treinamento, ou seja, para cada época é realizadoum ciclo completode alimentagdo do modelo com os dados queestio
disponiveis, com o objetivo de ajustar melhor os pesos internos da rede e melhorar a capacidade preditiva.

Ja o batch size definea quantidade deamostrasque serdo processadas antes que seja feita uma atualizagdo dos pesos
do modelo. Desse modo, ao invés de atualizar os pardmetros a cada amostra ou apenas ao final do ciclo de uma época,
com o uso de lotes (batches) é possivel estabelecer uma maior estabilidade do desempenho computacional. Segundo
Goodfellow, Bengio e Courville (2016), a escolha adequada desses parametros pode influenciar diretamente a taxa de
convergéncia e a capacidade de generaliza¢do do modelo, sendo necessario adequa-los com base na complexidade dos
dados e na arquitetura da rede.

2.6.6. Avaliacao de Resultados

Através da andlise comparativa entre os valores de poténcia previstos pela estrutura de rede neural artificial e os




valores reais medidos do conjuntode dadosao longo do tempo, foipossivelavaliara eficiéncia e desempenho da rede
neural desenvolvida. Essa comparacio foirepresentada pormeio da geragdo de graficos, os quais foram desenvolvidos
através da biblioteca Matplotlib do Python, a qual é amplamente empregada em aplicacdes cientificas que possibilitam
a criagdo de graficos bidimensionais com alta flexibilidade e qualidade visual ( HUNTER,2007). Pormeio dessa etapa
foi possivel a verificag@o visual da acuracia do modelo construido, o que possibilitou e facilitou a visualizagio de
possiveis padrdes de erro ao longo do tempo.

Ao analisaro desempenho de diferentes estruturas de rede neural (alterando o seu niamero de camadas, quantidade
de neurdniosentre outrospardmetros) foipossivel estabelecer o seguinte modelo derede neural LSTM: 4 camadas, sendo
duas delas LSTM compostas por 100 neurdnios, umaterceira camada densa deregresséo linear e uma camada final densa
de apenas um neurdnio para disparar o resultado final. Essa estrutura foicapazde oferecerum erro quadraticomédio de,
aproximadamente, 2% ¢ 3% durante o seu treino e¢ validacdo, respectivamente, o que indica valores de erros
significativamente baixos, sugerindo quea redeesta aprendendo e generalizando bem. Além disso, também € importante
citar um fator importante para a modelagem da ferramenta, o "Day step". Esse parametro indica quantos dados serdo
passados na rede para que ela possa fazer a proje¢ao do préoximo valor.

Neste estudo, foiutilizado 30 para o valorde “Day step”, o que indica que a rede analisa as 30 leituras anteriores
para calcular a previsdo seguinte. Dessa forma, isso possibilita que o modelo LSTM aprenda com a ordem sequencial
dos dados, o que é de suma importdncia para séries temporais climaticas e produgdo de energia. Essa expermentacio
continua possibilitou que o modelo fosse continuamente aprimorado, selecionando a configuracio que melhor se adequa
aos dados coletados.

Para avaliar o desempenho domodelo de arquitetura finalizado, umacurva de poténcia prevista sera tragada em cima
da curva de poténciarealdentro dos indices do intervalo de dados separados para o teste. Desse modo, é possivel notar
que a curva gerada prevista pelo modelo consegue se aproximarbastante a curva dos dados que realmente foi coletada,
como ¢ mostrado na Figura 6, o que evidencia a importancia da rede neural desenvolvida para estimar a poténcia de
gerac¢do e, posteriormente, avaliar o desempenho do sistema FV. Na Figura 7 também € possivel verificar as diferengas
entre os valores reais e previstos, evidenciando umalinha de perfeicdo, que sugere que o modelo € mais eficiente quando
o conjunto de pontos estd mais proximo dessa linha.

Além da visualizacio e analise das curvas geradas para os valores previstos e reais, existem outras formas altemativas
para verificaras métricas do desempenho dasredes, como o RMSE (Root Mean Squared Error), o qual quantifica o emmo
quadratico médio em modelos de regressao, que sugere o erro médio que a rede estd tendo nas suas previsdes, € 0 R?
(Coeficiente de Determinag¢ao), que indica a propor¢ao da variabilidade dos dados que o modelo € capaz de explicar.

Nesse sentido, tais métricas foram calculadas diretamente com o Python no conjunto de dados de teste, as quais tem
o objetivo de avaliaro desempenho da rede. Os resultados obtidos indicaram o RMSE com o valorde 0,38, que indica
que, em média, o modelo apresentouum erro de previsdo de 0,38 kW em relagdo aos valores reais. Ja o valor do
coeficiente dedeterminacio apresentouum valorde 0,51 o que significa que o modelo conseguiu abranger cerca de 51%
da variabilidade dos dados, refletindo uma capacidade moderada de ajuste aos dados observados.

Comparagao entre poténcia real e poténcia prevista durante o teste com o LSTM
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Figura 6 - Comparagdo entre poténcia real e poténcia prevista com o modelo LSTM. (Fonte: Autoria propria)




Dispersdo de dados de poténcia predita e poténcia real com o modelo LSTM
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Figura 7 - Dispersdo de dados de poténcia predita e poténcia real com o modelo LSTM (Fonte: Autoria propria)

Além disso, a andlise do erro de treinamento e validacdo, que € um parametro gerado pela propria rede durante o
processo de treinamento, ¢ fundamental para avaliar o desempenho e a capacidade de generalizagdo do modelo para
novosdados. Pormeio da Figura 8, a qualduas curvas sd o mostradas: uma vermelha, querepresenta o erro no conjunto
de treinamento, e umaazul, que indica o erro no conjunto de validacio . E possivel destacar como as curvas se comportam,
em que as duas curvas, que diminuem ao longo das épocas, o que indica que o modelo estd aprendendo e generalizando
bem.

Tais erros sdo calculados utilizando a fungdo deperda, a qual geralmente tambémusa o erro quadratico médio (M SE),
que mede a diferenca entre os valores previstos e reais. Nesse contexto, ao verificar que o erro de validagdo comega a
aumentar enquanto o erro de treinamento continua a diminuir, isso pode estar sinalizando que esta ocorrendo um
sobreajuste darede como conjunto de dados (overfitting), que indica que o modelo ndo estd conseguindo melhorar suas
previsdes para o conjunto de validacao. No modelo desenvolvido embora a curva de validagdo permaneca oscilando, o
intervalo de valores é pequeno,, que sugere que a rede esta conseguindo generalizar relativamente bem. Desse modo, a
analise grafica torna-se essencial para monitoramento e ajuste do treinamento do modelo, garantindo um melhor
desempenho em dados néo vistos.

Distribuicao de erros de teste e validagao
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Figura 8 - Comparagdo entre os erros de treinamento e validacdo com o modelo LSTM (Fonte: Autoria propria)

2.7. Implementacio de Rede neural MLP

O Perceptron Multicamadas é uma estrutura de rede rural composta por uma camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas euma camada de saida, sendo cada camada formada porunidades ou células de neuronios artificiais.
Essas arquiteturas também tém um papel importante em tarefas como classificagdo e regressa o de problemas néo linear.
Assim, para otimizar os pardmetros que fundamentam sua estrutura e evitar o sobreajuste (overfitting), s o realizadas
algumas técnicas, uma delas é o Grid Search.
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Atravésdessa técnica, € possivel realizar diferentes combinacdes de hiper parametros, como valores de epochs
e batch size diferentes, como também otimizadores. Dessa forma, é possivel encontrar a configuracao mais eficiente.
Essa abordagem, associada a capacidade de aprendizado do MLP, torna -o um modelo robusto e amplamente aplicado
em diversas dreas, comoreconhecimento de padrdes, previsdo de séries temporais ¢ analise de dados complexos. Dessa
forma, 0o modelo MLP com gridsearch se torna mais eficaz para problemas gerais de classificacio e regressa o em dados
ndo sequenciais, enquanto o LSTM ¢ a escolha ideal para dados temporais ou sequenciais, como séries temporais e
analise de texto.

Para realizar andlises e comparagdes, uma rede neural MLP com grid search foi treinada utilizando as mesmas etapas
de treinamento e os mesmos conjuntos de dados, e os seguintes resultados podem ser destacados: uma de acuricia de
47%,com os melhores parametros, estabelecidos pelo Grid Search, com o valorpara épocasiguala 50, batch size igual
a 64 ¢ 0 adam comomelhorotimizador. Para avaliar o desempenho do modelo de previsdo, foramgerados trés gra ficos,
semelhante aos graficos gerados anteriormente para o modelo LSTM. Na Figura 9, é possivel analisar como a linha
temporal compara a evolu¢io dos valoresreais e preditos ao longo do tempo com indices de treinamento, o que possibilita

o acompanhamento de tendéncias e padrdes dos dados.
Comparagao entre poténcia real e poténcia prevista durante o teste com o MLP (Grid Search)
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Figura 9 - Comparagdo entre poténcia real e poténcia prevista durante o teste com o modelo MLP e Grid Search
(Fonte: Autoria propria)

J4 a Figura 10 exibecompara os valores reais com os valores preditos pelo modelo, o qualutiliza uma linha vermelha,
que representa a linha de perfeicdo, em que os valores preditos pelo modelo sdo iguais aos reais dos dados coletados.
Desse modo, quantomais proximos os pontos azuis estiverem dessa linha, melhor o modelo estd em prever os valores.

Dispersao de dados de poténcia predita e poténcia real com o modelo MLP e Grid Search
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Figura 10 - Dispersdo de dados de poténcia predita e poténcia real com o modelo MLP e Grid Search (Fonte: Autoria
propria)
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A andlise do desempenho e eficiéncia do modelo utilizando o gré fico de erro de treino e validagdondo é diretamente
possivel quando se utiliza o modelo MLP com o grid search, tendo em vista que o grid search ajusta seus
hiperparametros e treina o modelo de uma forma que nao ha exposicao do historico de treinamento de forma acessivel
como o modelo desenvolvido com o LSTM. Como solugdo, o desempenho do processo de aprendizagem da rede foi
avaliado por meio do RMSE e R?, outro pardmetro utilizado para avaliar o modelo LSTM. Outras formas de analisar
desempenho sio RMSE e R2. As métricas obtidas para o modelo MPL indicaram 0 RMSE com um valorde 0,42 e um
R2de 0,41, o que sugere uma capacidade moderada de ajuste aos dados observados.

2.8. Comparando modelos desenvolvidos

Nesta secdo, serd realizado o comparativo do desempenho de cadaum dos dois modelos desenvolvidos e testados
para asredes neurais artificiais: o MLP e o LSTM, ambas estruturas sendo aplicadas para o mesmo contexto de previsao
da producio energética fotovoltaica. Dessa forma, ambos os modelos foram treinados e testados aplicando o mesmo
conjuntode dados reais, e para andlise de desempenho foirealizada por meio de varias métricas, como acuracia, RMSE,
R2? e o erro de validagao.

As duas estruturas de redes neurais foram aplicadas em diferentes condi¢des de funcionamento do sistema,
considerando cendrios de dias nubladose ensolarados. Através da Figura 11, é possivel mostrarumaclara distingdo entre
ascondi¢des de céunublado e ensolarado, evidenciada pelas flutuag¢des de irradidncia, que sd o significativamente mais
baixas durante os periodos de nuvens e aumentam consideravelmente em condigdes ensolaradas. Além disso, a
temperatura também segue um padrao diferente, apresentando menores variagdes durante os dias nublados e maiores
picos nos dias ensolarados.

Comportamento da Irradiancia e Temperatura
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Figura 11 — Comportamento da Irradidncia e Temperatura entre 10/06/2025 e 12/06/2025 (Fonte: Autoria propria)

O modelo MLP, com os parametros definidos pelo Grid Search, foi testado em diferentes condigdes climaticas,
utilizando 50 épocas, batch size de 64 ¢ Adam como otimizador. Embora o modelo tenha alcangado uma acurdcia de
47% de treinamento, o desempenho foi moderado, com algumas limitacdes para captar relagcdes temporais mais
complexas. Aandlise da Figura 12 revela o comportamento do modelo em trés condigdes distintas: dias nublados, dias
nublados com maior variabilidade e dias ensolarados. Nas condigdes de dias nublados (Regido Verde e Amareh), o
modelo teve um desempenho mais equilibrado e previsdes mais precisas, com menores variagdes na irradidncia e
temperatura. Porém, ao lidar com sequéncias de variaveis climaticas mais bem definidas, como em dias ensolarados
(Regido Azul), o modelo enfrentou maiores dificuldades, apresentando maiores erros nas previsdes devido as rapidas
flutuagdes das variaveis. Assim, a estrutura multicamadas teve certas limitagdes em construir relagdes temporais mais
complexas, mas ainda conseguiu apresentar previsdes razoaveis, apresentando um RMSE de 0,46 e o R* de 0,41, que
indica que o modelo tem um erro quadratico médio expressivo e uma capacidadede enxergara variabilidade dos dados
moderada, mas ainda baixa.
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Comparagao entre poténcia real e poténcia prevista durante o teste com o MLP(Grid Search)
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Figura 12 — Comparacio entre poténcia reale poténcia prevista em trés condigdes ambientais diferentes com o modelo
MLP e Grid Search (Fonte: Autoria propria)

Por outro lado, 0 modelo LSTM, o qualfoiconfigurado com 100 épocas,um batch size de 16, otimizador Adam e
um “Day step” de 30, teve um desempenho significativamente superior. Ao analisar o valor de RMSE, o qual foi de
0,15, ¢ possivelinterpretar queas previsdes estdo mais proximas emrela¢do aos valores reais. J4 R com o valorde 0,51
demonstrauma certa capacidade de explicacio da variabilidade dos dados, quando comparado aomodelo MLP. AEm
disso, os erros de validagio e de treinamento foram relativamente baixos, o que sugere a capacidade do modelo de
generalizar a partir dos dados de treinamento e sua a eficacia para capturar as relagdes temporais mais complexas dos
dados.

Por outro lado, 0 modelo LSTM, configurado com 100 épocas, um batchsize de 16, 0 otimizador Adam e um ‘Day
step’ de 30, obteve um desempenho significativamente superior em comparacao ao modelo MLP. Ao analisaro valor de
RMSE, que foide 0,38,, ¢ possivel interpretar queas previsdes feitas pelo LSTM estdo muito mais préximas dos valores
reais. Além disso,0 R2,com valorde 0,51, demonstra uma maior capacidade do modelo de explicara variabilidade dos
dados, o que ¢ um indicativo de um desempenho mais eficiente na modelagem das relagdes temporais. A analise da
Figura 13 ilustra o comportamento do modelo em trés diferentes condi¢des climaticas, como mostrado nas regides da
figura: Condicdo 1 - Dias Nublados (Regido Verde), Condi¢do 2 - Dias Nublados com maior variabilidade (Regéo
Amarela) e Condigdo 3 - Dias Ensolarados (Regido Azul). Na Regido Verde e Amarela (Dias Nublados), o modelo
LSTM, embora tenha se saido melhor do que 0 MLP em termos gerais, apresentou um desempenho inferior devido a
tentativa de estabelecer uma curva nas previsdes. Durante os dias nublados, a irradidncia e a temperatura exibiram mais
variag¢des, 0 que gerou uma previsdo mais 'curvada' por parte do modelo LSTM, tentando seguir uma tendéncia onde
ndo havia grandes flutuacdes.

Na Regido Azul (Dias Ensolarados), o modelo LSTM se destacou em relagdo ao modelo MLP, mostrando um
desempenho superior. Durante os dias ensolarados, as variaveis climaticas apresentaram flutuag¢des acentuadas mascom

sequéncias bem estabelecidas. Omodelo LSTM foicapaz de capturar essas variagdes mais complexas, ajustando-se de
maneira mais eficiente ao comportamento dindmico dos dados.

Comparagao entre Poténcia Real e Poténcia Prevista durante o Teste com o LSTM
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Figura 13 — Comparacdo entre poténcia reale poténcia prevista em trés condi¢des ambientais diferentes com o modelo
LSTM (Fonte: Autoria propria)
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Tabela 1 - Comparacdo entre pardmetros RMSE e R? dos modelos MPL e LSTM (Fonte: Autoria propria)
Métrica MLP LSTM

RMSE (Erro quadratico médio) 0,46 0,38
R? (Coeficiente de determinacdo) 0,41 0,51

Distribuigao de Erros Quadraticos dos Modelos LSTM e MLP
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Figura 14 — Distribuigdo de erros quadraticos dos modelos LSTM e MLP (Fonte: Autoria propria)

Com basenas métricas RMSEe R? exibidasnatabela 1 e na observagdo do comportamento dos erros quadratico dos
doismodelos mostradona Figura 14, € possivel destacar que o modelo LSTM apresentou um desempenho relativamente
superior em relagio ao MLP. Com um valor de RMSE da estrutura LSTM significativamente baixo (0,38),
principalmente quando comparado com o mesmo pardmetro do MLP, indica uma maior precisd o nas previsdes, o qual
demonstrou ser o modelo mais eficaz, com menorerro e boa capacidade de explicagdo da variabilidade dos dados.

Além disso, também é possivel analisar o desempenho dos modelos desenvolvidos através do comportamento dos
erros médios dos dois modelos em trés regides com condi¢cdes de ambientais diferentes, o qual pode ser observado na
Figura 14.Na regido verde (dianublado 1), a média de erro da estrutura MLP consegue ser inferioremrelacdioao LSTM,
pois o modelo LSTM demora mais para conseguir entender o comportamento da curva enquanto a arquitetura do MLP
consegue captar melhor as previsdes que possuem grandes variagdes, como dias nublados. Nesse sentido, o modelo
LSTM, apesar de indicar um erro maior na primeira regido, apresenta um RMSE mais baixo e estavel, sugerindo uma
capacidade de previsdo mais precisa nos dados com pouca variagdo.Ja 0 MLP, embora também tenha um desempenho
moderado, apresenta erros um pouco mais altose uma variagdo maior, indicando uma menor capacidade de generalizagao
para esses dados.

A medida que os dados se aproximam das regides roxa e azul, o comportamento dos modelos se torna mais
divergente. O MLP sofreu um aumento consideravel nos seus erros de previsdo, com os picos de erro se ampliando
consideravelmente. Em contrapartida, o modelo LSTM mantém uma transi¢do mais gradual e menos volatil, com picos
de erro menores, indicando sua maior capacidadede lidar com dados de comportamento mais complexo ouimprevisivel
Essas diferencas sugerem que o LSTM se comporta de maneira mais robusta em condi¢cdes de dados mais complexos,
enquanto o MLP pode ser mais suscetivel a erros mais elevados em certos cenarios.

3. CONCLUSOES

Por meio do estudo apresentado foipossivel entender os beneficios acerca das aplica¢des de redes neurais artificiais
a partir dos modelos LSTM (Long Short-Term Memory) e MLP (Multilayer Perceptron) no contexto de geracao
fotovoltaica. Nesse sentido, através da interpretagdo e analise dos erros gerados pelos modelos, observou - se que a
estrutura LSTM, com sua capacidade de lidar melhor com sequéncias temporais ¢ dependéncias de longo prazo,
apresentou resultados superiores em relagdo ao modelo MLP.

Desse modo, 0o modelo LSTM foicapaz deprever com umaprecisao significativa, apresentando erros de treinamento
e validagio pequenos. Ja o MLP, o qual é mais adequado para problemas ndo sequenciais, teve um desempenho
relativamente moderado, com uma acuracia de 47%. Embora sua acuracia tenha apresentado um valor razoavelmente
moderado, seus coeficientes de RMSE (0,46) e R? (0,41) indicam que o MLP tem uma capacidade de explicagio da
variabilidadedos dados bastante limitada. Ainda nesse viés, mesmo com os parametros do LSTM de RMSE (0,38) e R?
(0,51),0 quais foramde certa formandotao diferentesdo modelo MLP, a estrutura conseguiu capturar melhor asrelagdes
temporais dos dados climéaticos estabelecendo sequéncias temporais. Diante disso,a comparacao entre os dois modelos
evidenciou que o LSTM é o maisadequado para séries temporais para o contexto do problema aplicado, uma vezque
sua estrutura pode processar informagdes sequenciais de forma mais eficiente. JA o MLP demonstrou desempenho
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inferior, uma vez que o modelo possui uma limita¢do em tratar dependéncias temporais. Apesar disso, ha sempre
oportunidades para aprimorar ainda mais o desempenho do modelo LSTM destacado, que pode ocorrer de variasformas,
que podem acontecer desdea otimizagdo de seushiper pardmetros, comoa possibilidade de inser¢do de novas variaveis
de entrada no modelo para melhorar ainda mais a eficiéncia da estrutura neural.

Além disso,também € possivelcitarcomoa estrutura do modelo LSTM se mostrou particularmente eficazpara dias
ensolarados ou dias com poucas variac¢des climaticas, em que a consisténcia nas suas previsdes foi consideravelmente
mais eficiente. Isso ocorre porque o LSTM consegue identificar e manter padrdes temporais estaveis, fazendo previsdes
mais precisas nessas situagdes. Por outro lado, o MLP, apesar de suas limitagdes em lidar com sequéncias temporais
complexas, se mostrou mais eficaz em dias com varia ¢des mais altas, como dias nublados, tendo em vista que nessa
situa¢do o modelo MLP teve um desempenho mais razoavel, adaptando-se bem a mudangas rapidas nas condigdes
climéaticas, onde a previsdo exigia uma adaptacdo mais flexivel as mudangas mais abruptas.

Nesse contexto, o desenvolvimento do estudo se destaca pela sua contribuigdo ao aprimoramento da operagio,
eficiéncia e planejamento de usinas fotovoltaicas, o qual verificou como a inteligéncia artificial, como redes neuras,
especialmente o modelo LSTM, pode contribuir para melhorar as previsdes de energia de uma usina FV. Com isso,
através dessas ferramentas possibilitam a andlise de dados climaticos historicos ao longo de uma sequéncia temporal e
suas influéncias na producao de energia.

Dessa forma, ¢ possivel destacar como o estudo tem grande relevancia para a otimizacio e eficiéncia dos sistemas
fotovoltaicos, tendo em vista que ele visa melhorar o uso da energia solar, a qual é uma das fontes renovaveis que vem
ganhando énfase na transi¢do energética global. Assim, com capacidade de prever a produgdo energética de maneira
mais precisa e ajustada as condigdes climaticas no contexto em que esta sendo analisado, isso pode significar ganhos
operacionais bastante significativos, os quais contribuem para uma matriz energética mais sustentavel e confiavel.

Além disso,para darseguimentoa linha de estudo em possiveis andlises posteriores, ¢ notavel destacara exploragdo
da integracdo de outras varid veis climéaticas adicionais nos modelos, como pressdo atmosférica, velocidade do vento e
entre outras, o que torna possivel aprimorar ainda mais a precisdo na previsao de energia gerada. Portanto, o estudo
reforga como a inteligéncia artificial pode ser uma 6tima ferramenta para gerenciar e otimizar a geracdo de energia solar,
o que favorece cada vez mais a transi¢do para fontes de energia mais limpas e eficientes.
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