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RESUMO

No cenéario mundial, as redes inteligentes estdo se difundindo e mostrando uma
tendéncia em busca da otimizacao de sistemas elétricos de poténcia, em especial 0s
sistemas de distribuicdo. Este contexto é consequéncia de diversos fatores como a
diversificacdo da matriz elétrica com adicdo de fontes renovaveis, aumento da
demanda de energia elétrica e geracdo descentralizada. As abordagens recentes,
aplicando técnicas de inteligéncia artificial, se destacam na literatura utilizando
modelos de regressao que buscam predizer variaveis relacionadas a geracdo de
energia. Assim, neste trabalho explora-se a aplicacdo de redes neurais artificiais na
previsdo de radiacao solar global a curto prazo, como auxilio na tomada de decisdes
para controle e otimizagdo em sistemas de geragao solar fotovoltaicos. Com essa
finalidade, foram desenvolvidas trés arquiteturas de redes neurais com dois conjuntos
de dados distintos, comparando o desempenho dos modelos no aspecto de acuracia
e tempo de execucdo. Para o desenvolvimento da proposta, inicialmente realizou-se
um estudo abordando a matriz energética brasileira, as fontes renovaveis de energia
(destacando a geracado solar fotovoltaica) e trabalhos que aplicaram o conceito de
redes neurais para a previsdo de variaveis relacionadas a geracdo de energia. Ao
término da revisao bibliografica, a rede neural recorrente foi proposta para realizar as
previsdes de radiacdo solar global. Por conseguinte, foi apresentada a comparacao
entre as principais células recorrentes (LSTM e GRU), bem como sua aplicacdo
conjunta em uma configuracdo hibrida. Assim, os resultados de ambos os modelos
foram apontados de modo a definir a configuracdo mais adequada, a partir da qual
foram realizadas as analises estatisticas e gréaficas que embasaram as conclusfes do

presente trabalho.

Palavras-chave: Energia Solar. Redes Neurais Artificiais. Radia¢cao Global. Previsao.
Redes Neurais Recorrentes.



ABSTRACT

Worldwide smart grids are spreading and showing a trend towards the optimization of
electrical power systems, especially the distribution systems. This is a consequence of
several factors such as the diversification of the electricity mix with the addition of
renewable sources, increased demand for electricity and decentralized generation.
Recent approaches, applying artificial intelligence techniques, emerge in the literature
using regression models that seek to predict variables related to energy generation.
Thus, this work explores the application of artificial neural networks in the prediction of
global radiation in the short term, as an aid in decision making for control and
optimization in photovoltaic generation systems. Therefore, three neural network
architectures were developed with two distinct datasets, comparing the performance
of the models in terms of accuracy and execution time. For the development of the
proposal, initially a study was accomplished addressing the Brazil electricity mix,
renewable energy sources (especially photovoltaic generation) and articles that
applied the concept of neural networks for the prediction of energy generation related
variables. At the end of the literature review, a recurrent neural network was developed
to perform solar global radiation predictions. Therefore, the comparison between the
main recurrent cells (LSTM and GRU) was presented, as well as their joint application
in a hybrid configuration. Thus, the results of both models were used in order to define
the most appropriate configuration, based on the application of statistical and graphical

analyses, which supported the conclusions of the present work.

Keywords: Solar Energy. Artificial Neural Networks. Global Radiation. Forecasting.
Recurrent Neural Networks.
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1 INTRODUCAO

A matriz elétrica nacional vem se expandindo ao longo dos anos, mantendo o
foco em fontes renovéaveis de energia. Todavia, a diversificagdo do setor energético
tem sido reforcada cada vez mais, diminuindo a participacdo de hidrelétricas e
apostando em diferentes fontes renovaveis. Dados do Balanco Energético Nacional
(BEN) apontam que no ano de 2021 o pais atingiu 78,1% de renovabilidade na matriz
elétrica. Nesse cenario, a geracdo a partir de hidrelétricas apresentou uma queda na
participacdo de 8,5%, enquanto outras apresentaram crescimento na participacao,
como a solar (55,9%), o gas natural (46,2%) e a edlica (26,7%) (BEN, 2022).

Ainda, com o aumento da demanda, o pais apresentou um crescimento de 3,9%
na capacidade instalada no ano de 2021. Nesse cenario, destacam-se a solar com
uma variacao na capacidade de 40,9% e a edlica com 21,2%. Ainda nessa perspectiva
de mudancas, no ano de 2021 a micro e minigeracdo distribuida (MMGD)
apresentaram um aumento significativo de 84% em relacdo ao ano de 2020. Nesse
panorama, a solar ganha enorme destaque, sendo responsavel por 88,3% da MMGD
em 2021 (BEN, 2022).

Ao mesmo tempo que traz beneficios, o crescimento e a renovacédo da matriz
elétrica impacta no aumento da complexidade do sistema elétrico de poténcia, em
especial o sistema de distribuicdo de energia elétrica. Um dos fatores de maior
impacto é o acréscimo de geracdo descentralizada, trazendo consigo vantagens como
0 uso de fontes renovaveis, maior agilidade para atender demandas e reducéo de
perdas técnicas. Por outro lado, aumenta-se a necessidade de analises rigorosas do
comportamento do sistema diante das novas dinamicas que o0 mesmo sera submetido.

Frente a esse cenario, surge o conceito de redes inteligentes como adaptacao
as mudancas da rede elétrica. As redes inteligentes podem ser entendidas como redes
elétricas que utilizam de medidores inteligentes bidirecionais, sendo dotadas de
tecnologias digitais e recursos computacionais e de comunicacdo avancados que
permitem o fluxo eficiente de informacéo entre geracdo e consumo. Assim, aprimora-
se 0 monitoramento e gerenciamento da rede, fazendo com que o modelo seja
considerado mais confiavel, seguro, eficiente, econémico e sustentavel. Ainda,
equipamentos mais modernos permitem a adocao de técnicas mais sofisticadas para

auxiliar na operacao da rede elétrica, incluindo, por exemplo, a capacidade de prever



14

descontinuidades na geracdo de energia a partir de fontes renovaveis, facilitando o
controle e operacédo de sistemas mais complexos.

Nesse contexto, a inteligéncia artificial € uma das técnicas que vem se
difundindo no mundo moderno, possuindo ainda muitos campos nos quais pode e
deve ser explorada. Através de redes inteligentes e algoritmos de inteligéncia artificial,
sistemas elétricos podem ser geridos de forma mais eficiente, permitindo decisdes
mais precisas que impactam diretamente na alocacdo dos recursos energeticos.
Assim, a aplicagéo de inteligéncia artificial no setor energético representa uma solucéo
para diversas problematicas atuais, destacando-se a preocupacdo em acompanhar o
crescimento de demanda em consonancia com a melhoria da qualidade dos servigos
prestados.

Na literatura, diversos métodos vém sendo aplicados para previsao de variaveis
relacionadas a geracdo solar de energia. Segundo Abedin et al. (2017), essa previsao
pode ser realizada através de algoritmos de aprendizado de maquina, com modelos
gue consigam identificar padrdoes em grandes conjuntos de dados e assim, prover
modelos preditivos de alta performance. Ainda, inUmeros trabalhos em diferentes
areas mostram que redes neurais artificiais apresentam boas solucdes em diversos
problemas préaticos, como nas pesquisas desenvolvidas por Martins et al. (2016),
Barreto et al. (2018) e Freitas et al. (2019). Na primeira pesquisa, Martins et al. (2016)
desenvolveram um modelo para determinar o afilamento de fuste nas arvores de
eucalipto. Ja Barretos et al. (2018) aplicaram a técnica de redes neurais para
diagnéstico de cancer cervical. Por fim, Freitas et al. (2019) empregaram as redes
neurais no processo de classificacdo de neoplasias mamarias.

A justificativa deste trabalho se ampara na tendéncia futura da aplicacdo cada
vez maior dessas ferramentas computacionais na resolucdo dos novos desafios
advindos do desenvolvimento do sistema elétrico, dando-se destaque ao crescimento
da geracao solar fotovoltaica. O Brasil conta com altos niveis de radiacdo global que
contribuem para que o pais possua grande potencial de aproveitamento energético
solar. Consequentemente torna-se interessante a aplicacdo de metodologias
modernas na otimizacéo desse tipo de sistema.

Assim, este trabalho tem por objetivo geral o estudo da aplicacdo de redes
neurais artificiais na area de geracdo de energia. Por conseguinte, os objetivos

especificos séo:
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Estudos sobre a matriz energética, fontes renovaveis e redes neurais artificiais;
Levantamento bibliografico da aplicacdo de redes neurais na previsao de
geracédo de energia;

Desenvolvimento e comparacdo de diferentes arquiteturas de redes neurais

recorrentes para previsao de radiacao solar global.

Estruturagédo do trabalho

Este trabalho é dividido em sete capitulos, dos quais faz parte a introducédo. Os

demais capitulos séo:

Capitulo 2 — Matriz energética e geragao solar de energia: neste capitulo revisa-
se a matriz energética brasileira, discorrendo dos recursos de geragéo e dando
atencao especial as fontes renovaveis de energia. Por fim, trata-se da geracéo
solar de energia fotovoltaica e os modos de geracéo.

Capitulo 3 — Redes neurais artificiais: neste capitulo trata-se das redes neurais
artificiais e suas aplicacdes na previsédo de geracao solar de energia.

Capitulo 4 — Redes neurais recorrentes: neste capitulo trata-se das redes
neurais recorrentes, destacando os conceitos que envolvem a tematica.
Capitulo 5 — Linguagem de programacédo Python: neste capitulo trata-se da
linguagem de programacgdo Python, focando-se nas principais bibliotecas
aplicadas no desenvolvimento de algoritmos de aprendizado de maquina.
Capitulo 6 — Metodologia: neste capitulo foi apresentada a metodologia
aplicada no desenvolvimento da rede neural artificial.

Capitulo 7 — Resultados: neste capitulo discorre-se acerca dos resultados
obtidos, expondo e comparando trés configuracdes diferentes de arquitetura.
Capitulo 8 — Conclusdes: o capitulo final apresenta a conclusdo do trabalho

desenvolvido e propostas de trabalhos futuros.
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2 MATRIZ ENERGETICA E GERACAO SOLAR DE ENERGIA

O presente capitulo trata da matriz energética brasileira, abordando os conceitos
e 0 panorama nacional, principalmente no que tange as fontes renovaveis. Por fim,

trata-se da energia solar e seus modos de geracgao.

2.1 Matriz energética brasileira e as fontes renovaveis de energia

Reis (2017) cita que uma matriz energética consiste em uma série de recursos
empregados por uma hacéo visando fornecer a energia requerida para a execuc¢ao de
processos produtivos. H& dois tipos de recursos que contemplam:

e Os primarios, envolvendo as fontes de energia provenientes da natureza, isto
€, as que nao experimentam processos de transformacdo como é o caso de
carvao mineral, gas natural e petréleo.

e Os secundérios, constituidos através de uma matéria-prima que ira
experimentar uma seérie de transformagfes como a eletricidade, o diesel, a
gasolina, entre outros.

A matriz elétrica contempla somente a utilizacao de fontes de energia para que
se tenha a geracdo da energia elétrica. A matriz energética, por sua vez, leva em
consideracdo todas as destinacBes existentes como é o caso do uso em setores
industriais e de transportes, por exemplo (CAMPOS, 2010).

Até o ano de 1970 o petrdleo e a lenha respondiam por cerca de 80% de toda a
demanda nacional. Porém, atualmente a matriz energética conta com a participacéo
significativa de diversas outras fontes de energia, das quais 44,7% representam fontes
renovaveis (biomassa, hidraulica, lenha e carvéo vegetal e outras renovaveis). Nesse
cenario a participacdo do petroleo e derivados foi de 34,4% e a lenha 8,7% (EPE,
2022).

Fiorotti (2019) aponta que ha a divisao das fontes de energia em dois grupos, as

renovaveis e as nao renovaveis. As nao renovaveis sao as que estao presentes de
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modo limitado na natureza, ou seja, tendem a extinguir. Entre os principais exemplos,
aponta-se:

e O uranio.

e O carvao mineral.

e O gas natural.

e O petréleo.

Os recursos ndo renovaveis tém como vantagem o fato de se ter uma ampla
experiéncia no processo de geracao da energia por meio deles, além da facilidade em
se promover o transporte e 0 armazenamento. Porém ha desvantagens, a maior delas
se liga a possibilidade de esgotamento, existe também o fato de que as maiores
reservas estdo situadas em regifes dotadas de politica instavel como é o caso do
Oriente Médio e, por fim, a queima desses produtos tende a resultar no lancamento
de parcelas elevadas de diéxido de carbono na atmosfera, especialmente em
comparagao com 0S recursos renovaveis, atenuando assim o efeito estufa (MAMEDE
FILHO, 2021).

Sa (2010) cita que ao se tratar de fontes renovaveis, destaca-se que nesse grupo
h& os recursos que podem ser repostos pela natureza, no entanto, 0 consumo nao
pode ser superior a capacidade natural que o planeta tem de produzi-lo. Ha uma série
de recursos renovaveis empregados para a geracdo de energia, 0S principais
contemplam:

¢ O hidraulico.
e O edlico.

e A biomassa.
e O solar.

O aumento na utilizacdo das fontes renovaveis se deu por volta dos anos de
1990, mas ganhou destaque somente no século XXI devido a elevacdo da
preocupacao com as questbes ambientais, as alteracdes periddicas no valor do barril
de petrdleo e a reducdo na quantidade de reservas de combustiveis fosseis em
determinadas nac¢des (LOUREIRO et al., 2021).

No comeco do século XXI o Brasil experimentou uma crise energética elevada,
entre os anos de 2000 e 2002 vivenciou-se um momento em que se tinha a
possibilidade de cortes forcados no abastecimento energético. Esses eventos

marcantes foram chamados de apagfes e resultou em grandes preocupacfes por
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parte da populacédo e do governo. Além disso mostrou um descaso com o setor devido
aos investimentos reduzidos na area de geracéo e de distribuicéo de energia (GANIM,
2019).

No ano de 2002 foi criado o chamado Programa de Incentivo as Fontes
Alternativas de Energia visando expandir a utilizacdo de outros meios de geracéo de
energia a fim de ampliar a matriz energética nacional. Em um primeiro momento
fomentou-se a criacdo de projetos envolvendo pequenas centrais hidrelétricas,
energia eodlica e biomassa. Em seguida determinou-se que em 20 anos a matriz
energética nacional deveria contar com, pelo menos, 10% de fontes renovaveis
(CREDER, 2021).

2.2 Radiacao Solar e Geracao de Energia

A radiacao solar é a energia eletromagnética provinda do Sol e propaga-se em
todas as dire¢des através do espacgo. E um recurso importante que provém luz e calor
para o planeta bem como energia, além de ser responsavel por determinar dindmicas
atmosféricas e climatolégicas. Como tal, pode ser aproveitada de diversas formas,
como geracdo de calor em processos industriais e domésticos e geracdo de
eletricidade. A radiacéo solar pode ser definida de quatro formas, conforme a maneira
que chega ao planeta:

e Radiacdo Solar Difusa: radiagéo recebida indiretamente devido ao processo
de difragcdo devido a obstaculos na atmosfera (nuvens, poeira, etc).

e Radiacdo Solar Direta: radiacdo recebida diretamente através dos raios
solares, sem sofrer qualquer disperséo durante o trajeto.

e Radiacdo Solar Refletida: parcela da radiacdo proveniente da reflexdo na
superficie terrestre

e Radiacdo Solar Global: radiagdo total que atinge uma superficie, sendo
composta pela soma da radiagéo difusa, direta e refletida.

A radiagdo solar pode ser medida por sua poténcia energética por unidade de
area, sendo watts por metro quadrado. Obter dados de radiacdo solar é importante

em diversos ambitos, destacando-se:
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e Estudo da transformacao de energia no sistema Terra-Atmosfera.

e Estudo da distribuicdo de radiacéo incidente em suas diferentes formas.
e Operacédo e melhoria de desempenho em sistemas de energia solar.

¢ Previsao de disponibilidade de radiacdo para sistemas fotovoltaicos.

Nesse sentido, conhecer o comportamento da radiacdo solar permite o
compreendimento da disponibilidade do recurso solar para os mais diversos
processos, destacando-se a geracdo de energia. A seguir discorre-se acerca da
energia solar objetivando contextualizar a introducéo da producéo de energia solar a
nivel mundial, abordando também o cenério energético solar nacional e, por fim,
elucidando o processo de geracdo de energia através dos diferentes modos

disponiveis.

2.2.1 Energia Solar

A partir de 2001 intensificou-se os esfor¢cos para utilizar a radiacéo solar para a
geracado de energia elétrica. Nacbes desenvolvidas como Alemanha e Japéo foram as
pioneiras no estudo de tal possibilidade por causa da elevagdo da preocupacao
ambiental com a utilizacdo de combustiveis fosseis e de energias ndo renovaveis,
além do incremento do preco do barril de petréleo (BARROS et al., 2015).

Ha duas tecnologias principais empregadas no aproveitamento de energia solar,
os painéis fotovoltaicos e os concentradores de calor. No que tange aos painéis
fotovoltaicos, menciona-se que estes adotam os efeitos fotoelétricos para promover a
conversdo da radiacdo solar na eletricidade. Em vista do exposto, ndo ha a queima
de combustiveis fosseis, ndo ha a producéo de cinzas e nédo ha a liberacdo do calor
ao longo do processo (BALFOUR et al., 2016).

O fisico francés Alexandre Edmond Becquerel foi um dos pioneiros na pesquisa
do efeito fotovoltaico, descobrindo, no ano de 1839, que se pode extrair energia
elétrica através da energia solar. Posteriormente, no ano de 1954, as células
fotovoltaicas foram criadas nos Estados Unidos da América, na ocasido empregava-

se o silicio como o elemento semicondutor para a célula do material. Por esse motivo
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cerca de 98% da geracdo de energia solar mundial adota a tecnologia dos painéis
fotovoltaicos (KALOGIROU, 2016).

A energia fotovoltaica também emite gases do efeito estufa, porém, esses
produtos sdo advindos, em grande parte dos casos, das atividades destinadas a
extracdo e ao preparo de minérios empregados para a fabricacdo dos painéis, bem
como da distribuicdo e das instalagbes destinadas ao armazenamento da energia
gerada no processo. Pode-se mencionar que o processo de geragao propriamente
dito ira emitir niveis extremamente baixos (ou ndo emite) gases nocivos ao meio
ambiente, por essa razao € tida como uma energia limpa (PEREIRA et al., 2017).

A concentracdo do calor, denominada ainda como tecnologia heliotérmica faz o
uso de espelhos que atuam concentrando a irradiacdo solar. No emprego dessa
tecnologia, inicialmente h4 a geracdo de energia térmica, depois disso ocorre a
transformacdo em mecanica e, apos isso obtém-se a energia elétrica. A maior
vantagem de tal processo se liga ao fato de ser possivel armazenar o calor para ser
usado em qualquer periodo (inclusive nos periodos noturnos) (MOREIRA, 2017).

Na contemporaneidade os custos de utilizacdo da energia solar reduziram de
forma consideravel, potencializando assim a capacidade instalada em todo o mundo.
Desde o ano de 2019, a energia solar esta entre as fontes mais competitivas no
mercado brasileiro. Ainda assim, a fonte ainda representa uma pequena contribuicao
em relacdo as demais fontes presentes na matriz elétrica nacional (ABSOLAR, 2022).

A diminuicao nos custos de geracao de fontes renovaveis pode se dar por meio
da obtencéo das matérias-primas para a producao das células a custos mais atrativos,
além de melhorais nas tecnologias que tendem a contribuir para a diminuicdo dos
custos da instalacdo e também para potencializar a eficiéncia. No ano de 2020 a
energia solar correspondeu a 1,7% de toda a energia gerada na matriz energética
nacional, um valor pequeno, mas que tem crescido de modo consideravel nos ultimos
anos (RUTTER et al., 2020).

2.2.2 Geracdao solar de energia elétrica

O Brasil € uma nacao favorecida no que tange a utilizacdo da energia solar,

pois se encontra localizado perto da regido terrestre denominada intertropical, o que
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resulta em variacGes de energia mais baixas durante as mais variadas estacfes de
um ano. Merece destaque ainda o fato de que alguns estados se encontram
localizados perto da Linha do Equador, o que propicia minimas variacées na energia
solar. Em contrapartida existem outros estados que se encontram perto do Tropico de
Capricérnio, regido dotada de elevadas variacbes de energia solar (KALOGIROU,
2016).

A Figura 1 ilustra o potencial da energia solar que o Brasil apresenta,
evidenciando a insolacdo média anual no territério nacional. Aponta-se que no Norte
e no Nordeste do pais tem-se incidéncias maiores de radiacdo solar e uma das razdes

disso se liga ao fato de estarem perto da linha do Equador.

Figura 1 — Insolacdo anual média brasileira
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A energia solar € um recurso que traz consigo uma seérie de beneficios para
todos que se encontram ao longa da sua cadeia produtiva como os consumidores, as
empresas de energia elétrica, os geradores e 0 meio ambiente. A razdo disso se

relaciona com os baixos impactos ambientais e 0s custos mais atrativos, além de nao
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apresentar ruidos e poluicdo durante a sua utilizacdo. Através dela é possivel também
reduzir o niumero de linhas de transmissdo que ha no Brasil, diminuindo assim a
poluicéo visual advinda dos cabos dos sistemas de distribuicdo (RODRIGUES et al.,
2013).

Por meio da reducao das linhas de distribuicdo é possivel minimizar as falhas
em potencial que € comum nesses elementos. Diante disso a diminuicdo de falhas
impede uma série de outros problemas como o desabastecimento que faz com que
haja a falta de energia elétrica nos centros consumidores. Além disso a energia solar
traz consigo uma possibilidade de geracdo de mais empregos, da reorganizacao da
matriz energética brasileira, além da reducdo no emprego dos combustiveis fosseis
(ROSA, 2014).

Evidencia-se que um dos anos mais importantes para a energia solar no Brasil
foi 2021, com um crescimento de 49% em relacéo a investimentos acumulados até o
final do ano de 2020. Com todo o investimento o pais também teve um aumento de
65% em geracdo de empregos na area em relacdo ao acumulado entre 0os anos de
2012 a 2020. Dessa forma, a energia solar aumentou sua participagéo para 2,4% na
matriz elétrica, passando a ser a sexta maior fonte de energia a nivel nacional
(ABSOLAR, 2022).

Nesse cenario, uma energia limpa, sustentavel e renovavel tem conquistado
espaco no Brasil, isso é demonstrado através dos niameros que apontam o aumento
da sua competitividade em comparacdo com outras fontes energéticas. No més de
marco de 2022, o Brasil transcendeu a marca 900 mil sistemas fotovoltaicos
conectados a rede de geracao distribuida, sendo aproximadamente 922 mil pontos de
consumo que adotam essa tecnologia em solo nacional (ANEEL, 2022).

Segundo a ANEEL os sistemas de micro e minigeracgao distribuida contam com
uma poténcia instalada superior a 10 GW, sendo a fonte solar fotovoltaica responsavel
por 99% da capacidade. Outro ponto que merece atencdo € que, aproximadamente
97% das cidades brasileiras apresentam, no minimo, um sistema fotovoltaico ligado a
rede (HEIN, 2021). A Figura 2 mostra a matriz elétrica brasileira, pode-se perceber

gue a fonte solar ocupa a sexta posi¢cao nesse caso.
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Figura 2 — Matriz elétrica brasileira em janeiro de 2022
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De acordo com Moreira (2017), no Brasil existem diversas usinas que
produzem a energia solar, grande parte delas estéao situadas em estados do Sudeste,
do Noroeste e do Norte. No entanto, os que se destacam sdo Minas Gerais e Sao
Paulo com os maiores indices de geracdo nacional. Fazer o uso de tal fonte permite
agregar uma seérie de vantagens para todos os agentes ligados a cadeia produtiva da
energia, as principais sao:

e O aumento nos investimentos nas atividades de transmissao e de distribui¢cdo
de energia elétrica.

e Areducdo dos impactos ao meio ambiente.

e A criacao de novos postos de trabalho.

e A minimizag&o das perdas elétricas presentes nas redes nacionais.

e O alivio de sistemas elétricos nos horarios de pico, principalmente no verao.

¢ A reducao dos gastos atrelados a energia elétrica.

e A captura de novos investimentos, especialmente os advindos do poder
privado.

Frente a esse cendrio, aponta-se que a quantidade de politicas publicas que

fomentam a utilizacéo e a geracao de energia solar no Brasil tem aumentado de forma
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consideravel. Segundo Paixao (2019) os estimulos por parte do governo tém gerado
diversos empregos diretos e indiretos, além da reducéo nos custos da energia gerada
por tal fonte. Em determinados casos os valores da energia gerada através do sol tém
se mostrado mais reduzido em comparacao com outras fontes de energia alternativas

como é o caso da biomassa e das pequenas centrais hidrelétricas, como mostra a

Figura 3.
Figura 3 — Precos das diferentes fontes de energia renovaveis
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Houve um aumento na quantidade de energia fornecida através da energia solar,
entre os anos de 2019 e 2021 realizaram-se cerca de seis leildes contemplando a
geracdo de energia por meio de tal fonte. Portanto, tem-se notado um grande
incremento na matriz energética brasileira no que se refere a geracdo de energia
elétrica através das fontes renovaveis. Aponta-se ainda que a energia solar é tida
como a segunda fonte de geracao de energia mais barata no territorio brasileiro, o que
tende a fomentar ainda mais a sua disseminag¢ao (RUTTER et al., 2020). Dessa forma,
a Figura 4 aponta o marco histérico da energia solar em territério nacional entre os
anos de 2011 e 2018.
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Figura 4 — Marco historico da energia solar em territorio nacional entre os anos de

2011 e 2018
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Espera-se que nos proximos anos haja a reducdo dos custos com a energia
fotovoltaica, o que contribuird mais ainda para que tal fonte conquiste espago na matriz
energética nacional. Ainda, o0 interesse nessa area vem aumentando
significativamente, destacando-se a geracado distribuida que sé no ano de 2021

acumulou investimentos que transcendem os 21,8 bilhdes de reais (ABSOLAR, 2022).

2.2.3 Modos de geracéo de energia solar fotovoltaica

Existem duas formas principais de gerar energia solar que sdo os modos on-grid
e off-grid. No modelo on-grid ou conectado a rede faz-se o uso de uma série de
equipamentos para gerar a energia como € o caso dos painéis fotovoltaicos e os
inversores da corrente. Nesse caso, se 0 empreendimento precisar da energia
disponivel que foi produzida, utilizard a energia da rede, pois 0 excedente gerado é
injetado diretamente na rede (SILVA, 2015).

Caso a unidade consumidora necessite de energia fornecida pela companhia de
eletricidade sera possivel obté-la, uma vez que a energia passara por um relégio que
se encontra na entrada do ponto de consumo. A Figura 5 mostra os principais
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equipamentos adotados no processo de geracao, evidencia-se que por meio dessa
estratégia € possivel gerar energia tanto em sistemas centralizados, como nos
descentralizados (BARROS et al., 2015).

Figura 5 — Sistema fotovoltaico on-grid
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O sistema on-grid permanece ligado a rede de distribuicdo da companhia de
maneira integral, dessa forma, quando ndo se tem a producao da energia, faz-se o
uso da rede da concessionaria. No entanto, a partir do momento em que a producao
€ superior a utilizacéo, injeta-se o0 excedente na rede, com isso geram-se créditos que
servirdo como um elemento para o abatimento no valor da fatura de energia. A
vantagem nesse caso € a capacidade que se tem de nao utilizar baterias solares, o
gue simplifica o sistema (KALOGIROU, 2016).

Quanto ao sistema off-grid ou sistema autdnomo, pode-se citar que a geracao
ocorre através de uma série de componentes que trabalham de forma integrada.
Esses modelos requerem o uso de componentes extras em relacdo ao modo on-grid,
como as baterias e os controladores de carga (SOUZA et al., 2020).

Os sistemas autbnomos sao muito utilizados em regides remotas, em espagos
rurais, entre outros locais, uma vez que tendem a apresentar custos mais acessiveis
para a obtencdo de energia nesses casos. Vale mencionar que tal metodologia
possibilita também a realizacdo de uma série de atividades como a movimentacao de
veiculos, a iluminacdo de residéncias, entre outras coisas (REIS, 2017). Nesse
cenario, a Figura 6 mostra de modo esquematico o sistema de funcionamento da

geracéo da energia solar fotovoltaica off-grid.



Figura 6 — Sistema fotovoltaico off-grid
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A seguir discorre-se acerca das redes neurais no processo de previsdo de

variaveis relacionadas a geracao de energia solar fotovoltaica .
3.1 Redes neurais artificiais (RNA)

As RNAs consistem em modelos de processamento de dados que tem como
base uma semelhanca com uma estrutura biolégica neural. Aponta-se que nesse caso
tem-se ferramentas estatisticas que, através de exemplos, conseguem aprender, bem
como armazenar as informacdes de modo a apresentar as melhores soluc¢des partindo
do conhecimento adquirido (HAYKIN et al., 2000). Diante disso, a Figura 7 apresenta

um neurdnio biolégico

Figura 7 — Neurdnio biologico
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O neur6nio biologico é formado basicamente por:
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e Corpo celular: parte central do neurdnio onde 0s impulsos nervosos Sao
gerados.

e Sinapse: € uma regidao de proximidade entre o axénio de um neurénio e o
dendrito de outro. Assim, sdo responsaveis por controlar a transmissao de
impulsos entre neurdnios.

e Dendrito: sdo responsaveis por receber as informac¢des de outros neurdnios e
transmiti-las para o corpo celular.

e AxOnio: parte responsavel pela conducao dos impulsos que partem do corpo
celular para locais mais distantes, podendo ter poucos milimetros até um metro.
Tomando como base o cérebro humano e o sistema nervoso biologico

conceberam-se as RNAs, instrumentos constituidos por uma série de unidades de
processamentos mais simples chamadas neurdnios artificiais. Esses componentes
consistem em processadores distribuidos de forma paralela e que contam com a
capacidade de acondicionar o conhecimento experimental de maneira a disponibiliza-
lo para a utlizacdo (RUSSELL; NORVIG, 2013). Na Figura 8 exemplifica-se o

esquema de uma rede neural artificial.

Figura 8 — Esquema de uma rede neural artificial
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De acordo com Geron (2021) as RNAs sdo muito parecidas com o cérebro

humano por conta de duas questfes. A primeira é que por meio do processo de
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aprendizagem consegue-se fazer com que a rede obtenha o conhecimento, a segunda
ocorre, pois 0 armazenamento das informacdes se da nas forcas de conexao que ha
entre os neurbnicos, nos chamados pesos sinapticos. Vale mencionar que se
concebeu as redes neurais artificiais tendo como base a biologia do cérebro humano.
Nesses casos partiu-se de alguns pressupostos que séo:

e Cada um dos neurdnios conta com a funcao da ativacao na sua entrada, sendo
que normalmente, ndo é linear, com isso € possivel definir o sinal na saida,
bem como a capacidade de se ter a ativagdo ou nao.

e H4& a organizacdo dos neurbnios em camadas que se encontram devidamente
interligadas. Nesses casos transmite-se 0s sinais entre 0s neurénios através
de uma série de conexdes, denominadas sinapses, sendo que em tais
conexdes associam-se os valores, chamados de pesos sinapticos.

e O processamento dos dados se da em simples unidades que séo intituladas
nds ou neurdnios que contam com a capacidade de computar as funcdes do
tipo matematicas, principalmente as nao lineares.

Aponta-se que cada uma das entradas que sao recebidas pelos neurdnios é
devidamente ponderada pelos chamados pesos sinapticos que irdo acondicionar o
conhecimento que é devidamente representado por uma RNA. Evidencia-se que antes
de se ter alguma solucéo para o problema ha o treinamento, isto é, existe 0 momento
de aprendizagem em que se tem a apresentacdo de uma ampla variedade de
informacdes em rede (SILVA, 2016).

Pelo motivo destacado anteriormente € que se tem 0 ajuste nos pesos da
conexdo até que obtenha uma capacidade de se adaptar aos problemas em
investigagdo. Depois da fase de treinamento promove-se a fixacdo dos dados,
possibilitando assim que se tenha um modelo responsavel pela estimacéo das saidas
levando em conta uma ampla infinidade de informagdes na entrada (SEJNOWSKI,
2020). Vale ressaltar que durante o processo de aprendizado, pode-se diferenciar a
rede neural quanto a forma que a mesma se relaciona com o ambiente, de acordo
com dois paradigmas:

e Aprendizado supervisionado: nesse tipo de aprendizado de maquina, o
treinamento € realizado a partir de exemplos rotulados. Assim, a rede tera um
indicador de “certo” e “errado”, aprendendo conforme os dados que foram
fornecidos. Esse tipo de aprendizado é comumente aplicado em problemas de

classificacdo e regressao.
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e Aprendizado ndo supervisionado: nesse caso, o algoritmo néo possui exemplos
rotulados para indicar a resposta desejada. Assim, o aprendizado ocorre
através da identificacdo de padrBes e caracteristicas em comum dos dados
utilizados. Esse tipo de aprendizado pode ser encontrado em problemas de
clustering, que visa 0 agrupamento de dados conforme grau de semelhanca.

Existem diversas razdes que fundamentam a utilizacdo de RNAs, porém, a
principal delas tem como base a capacidade de processar algo temporalmente, bem
como da auto-organizacao, da generalizacdo e do reconhecimento dos padrdes. Isso
tende a viabilizar a resolucdo de uma série de eventos dotados dos mais variados
niveis de complexidade, tudo com excelentes resultados, especialmente nos eventos
que contam com um nivel de ndo linearidade elevado. Contudo, é essencial ter em
mente que as redes neurais artificiais ndo apresentam o mesmo grau de eficiéncia
para todos os problemas existentes (LUDWING JUNIOR; MONTGOMERY, 2020).

Os neurodnios artificiais foram introduzidos inicialmente por McCulloch e Pitts
(1943), utilizando tal conceito na pesquisa denominada “A logical calculus of the ideas
immanent in nervous activity”. O trabalho integrado desenvolvido pelo neuro atomista
e psiquiatra McCulloch, em consonadncia com o matematico Pitts possibilitou a
concepcgao das RNAs. O modelo criado contava com entradas iguais a xi em que 0 i
corresponde a 1, 2, 3, ..., n, equivalendo as informac¢des da entrada da rede ou entao
a saida de outros neurbnios. Nesse caso ponderavam-se 0s pesos sinapticos do tipo
nao ajustaveis equivalentes a wi contendoi=1, 2, 3, ..., n.

Frente ao exposto, destaca-se que no modelo concebido por McCulloch e Pitts
(1943) ha a determinacdo da soma dos produtos das entradas xi por pesos wi. A soma
alimenta uma funcao néo linear f(.) que produz o sinal de saida que sera enviado aos
demais neurénios. O neurbnio citado também pode conter um peso de viés w0, que
controla o nivel de saida do modelo (MINUSSI, 2008). Na Figura 9 apresenta-se 0
modelo de RNA proposto por McCulloch e Pitts.
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Figura 9 — Modelo de RNA criado por McCulloch e Pitts
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ApoOs o trabalho publicado por McCulloch e Pitts foram desenvolvidas outras
pesquisas acerca do assunto, sendo que a mais relevante foi o livro intitulado “The
Organization of Behavior de Hebb”, publicado no ano de 1949. Na ocasido esse foi o
primeiro método destinado ao treinamento das RNAs que tinha como postulado o fato
de que a aprendizagem é um processo eficiente de sinapse que varia entre dois
neurdnios, no qual se tem uma ativacao repetitiva do neurénio, devidamente causada
por outro através da sinapse (HAYKIN et al., 2000).

Rosenblatt (1958) desenvolveu a chamada rede neural Perceptron que era
constituida pelos neurdnios criados anteriormente, com a diferenca de que era
possivel ajustar 0s vieses e 0s pesos sinapticos, permitindo assim a classificacdo de
padrées que sdo separaveis linearmente. Com isso, emergiu 0 modelo denominado
Perceptron com uma Unica camada.

Widrow e Hoff (1960) conceberam a rede denominada Adaptative Linear
Elemento (Adaline) que se distinguia do modelo criado anteriormente quanto ao modo
de aprendizagem. Na rede Adaline, durante a fase de aprendizado 0s pesos sao
ajustados de acordo com a soma ponderada das entradas. Posteriormente, adaptou-
se o0 algoritmo para uma rede de mdultiplas camadas, chamado Many-Adaline
(Madaline). A rede Madaline € uma arquitetura de trés camadas (entrada, oculta e
saida) totalmente conectadas do tipo feed-forward que aplica unidades Adaline em
suas camadas. Trés diferentes algoritmos de treinamento para a rede Madaline foram
propostos ao longo dos anos, sendo:

e Madaline Rule | (MR-I): foi proposto no ano de 1962, sendo baseado no

algoritmo de treinamento Adaline de 1960. No MR-l a mudancga baseou-se na
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atualizacdo dos pesos apenas para as camadas ocultas da rede. Assim, 0s

pesos das camadas de saida permancem fixos.

e Madaline Rule Il (MR-I): a segunda proposta foi descrita no ano de 1987,
como um aprimoramento do MR-l. No MR-Il todos os pesos da rede séo
atualizados, incluindo na camada de saida.

e Madaline Rule lll (MR-IIl): a terceira adaptacédo do algoritmo foi proposta em
1988, substituindo a funcdo de ativacdo binaria pela funcdo sigmoide.
Posteriormente, descobriu-se que a adaptacdo € matematicamente equivalente
ao algoritmo de retro propragacao.

Minsky e Papert (1969) mostraram as principais limitacdes das redes neurais
dotadas de camada Unica como era o caso da Perceptron e da Adaline em seu livro,
chamado “Peceptrons — An Introduction to Computational Geometry”. Os
pesquisadores evidenciam as impossibilidades de se classificar de modo adequado
os padrbes das classes que ndo sao separaveis do ponto de vista linear, o que
culminou na diminuicdo significativa da quantidade de publicacbes associadas a
tematica.

No trabalho desenvolvido por Hopfield (1982) o principio de armazenamento
dos dados em redes neurais estaveis dinamicamente foi devidamente mencionado
pela primeira vez. Ainda na década de 80, o livro “Neural networks and physical
systems with emergent collective computational abilities” de Rumelhart e McClelland
(1986), ajudou a fomentar a adogcdo da aprendizagem por retro propragacao. No
mesmo ano, Rumelhart et al. (1986) elaboraram um artigo denominado “Learning
representations by backpropagation errors” com o algoritmo do processo de
aprendizagem pela chamada retro propagacdo. Na ocasido apresentou-se tal
instrumento, bem como se propds 0 Seu uso para que as maquinas pudessem
aprender, propiciando assim a demonstracao do funcionamento dessa ferramenta.

As redes neurais trazem consigo uma série de possibilidades, isso implica que
€ possivel utiliza-las em véarios campos de conhecimento. Por essa razdo executou-
se diversas pesquisas acerca da tematica, como as desenvolvidas por Martins et al.
(2016), Barreto et al. (2018) e Freitas et al. (2019). Martins et al. (2016) empregaram
esse campo para determinar o afilamento de fuste nas arvores de eucalipto. Barreto
et al. (2018) evidenciaram como as RNAs podem ser aplicadas com sucesso a um
processo de tomadas de decisbes em uma clinica especializada no diagnostico do

cancer cervical. Por fim, Freitas et al. (2019) empregaram tal instrumento como um
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elemento responsavel por ajudar no processo de classificacdo das neoplasias
mamarias, o que lhes permitiu obter excelentes resultados, ao mesmo tempo em que
se evidenciou a eficiéncia dos modelos.

Assim, apresentou-se alguns exemplos da aplicacdo das RNAs em varios
campos de trabalho. A seguir, discorre-se acerca do uso dessa ferramenta na predicéo

de geracédo de energia solar fotovoltaica e variaveis relacionadas.

3.2 Redes neurais artificiais na predicdo da geracao de energia fotovoltaica

Na energia solar a previsdo de producédo possibilita planejar adequadamente o
sistema, assegurando a realizacdo de uma série de fatores atrelados ao processo de
gerenciamento energético (SILVA, 2016). Frente a esse cenario, aponta-se que uma
série de estratégias adotando as RNAs tém sido concebidas e empregadas no
processo de avaliacdo e de previsdo de disponibilidade dos recursos atrelados a
energia solar.

Soares et al. (2004) adotaram as chamadas redes perceptrons de multiplas
camadas (MLP) para modelar a radiacdo solar difusa horaria ho municipio de Séo
Paulo. Os autores apontaram que os valores de irradiacdo da onda longa, a umidade
relativa, a irradiacdo global solar em superficie e a irradiacdo solar de topo da
atmosfera sdo parametros indispensaveis nos modelos de RNAs para a predi¢cédo de
geracédo de energia solar. Os pesquisadores concluiram que a pressao atmosférica e
a temperatura do ar ndo impactavam a confiabilidade e a precisdo estimada, além
disso evidenciaram que é possivel empregar as informacdes da irradiacdo da onda
longa caso néao haja dados disponiveis acerca da nebulosidade.

Ja na pesquisa feita por Mellit el al. (2005) adotou-se as redes neurais artificiais
da tipologia Radial Basis Function, com isso, foi possivel determinar de forma
satisfatoria a quantidade de energia solar gerada. Na ocasido buscou-se ainda prever
as seéries temporais da radiacdo solar global diaria, o que favoreceu a obtencéo de
informagdes como os valores de duracgéo do brilho do sol e a temperatura do ar para
um periodo igual a um ano.

Krishnaiah et al. (2007) fizeram o uso das redes neurais artificiais na predicao

da geracéo de energia solar fotovoltaica na India e constataram que tal estratégia é
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uma excelente ferramenta computacional quando se deseja estimar a chamada
radiacdo solar global horaria. Com isso, tem-se uma 6tima metodologia para que se
possa efetuar a modelagem de problemas mais complexos e que contam com
definicdo mais dificil, independentemente da area.

Lopes (2010) afirma que na previsdo da geracao e da irradiacdo de energia
solar tem-se metodologias e modelos embrionarios, ao contrario do que ocorre no
processo de previsao dos ventos no qual ha modelos mais evoluidos e eficientes. Ao
se tratar dos modelos empregados na avaliagdo das demandas associadas a geracéo
de energia solar, aponta-se que os modelos mais usuais contemplam as informacdes
meteoroldgicas e as imagens de satélites para a predicdo de energia. Isto posto, é
possivel encontrar na literatura especializada acerca do tema cerca de quatro
horizontes de tempo que propiciam a predi¢cao da geragéo de energia:

e Os de muito curto prazo em que se tem uma previsdo na qual o horizonte do
tempo tende a oscilar entre alguns segundos a até uma hora. Tal tipologia é
realizada com a ajuda das informacdes obtidas no local em que se quer efetuar
a previsao.

e Osde curto prazo, contemplando as previsées contendo um horizonte temporal
que esta situado em um intervalo que vai de uma hora a até 7 dias.

e Os de longo prazo que englobam uma previsdo que conta com um horizonte
de tempo situado de 7 dias a até mesmo véarios anos. Aponta-se que tal
estratégia tem como base as simulacdes de recursos energéticos.

e Os de muito longo prazo que envolvem um modo de previsdo dotado de um
horizonte temporal superior a dezenas de anos. Nesse caso, tem-se uma forma
de previséo de recurso solares pautado em estudos que tratam de modificacdes
climaticas.

Santos (2010) concebeu uma abordagem para predizer a geragcédo de energia
solar fotovoltaica tendo como base duas fases diferentes, no primeiro caso adota-se
as redes neurais artificiais para apontar qual foi a evolugcao temporal de nuvens em
um periodo de tempo. Desse modo, na primeira etapa conseguiu-se prever a radiacao
global, além da radiacéo solar na regido em que o sistema destinado a aquisicdo das
imagens se encontrava localizado. Em um segundo momento da metodologia, criou-
se um modelo tendo como base as RNAs visando promover a conversao de valores
da radiacdo solar (previstos previamente na etapa anterior) em outro adequado a

poténcia gerada por meio de uma instalacdo fotovoltaica em um periodo de cinco
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minutos. Aponta-se que tudo isso ocorreu levanto em consideracdo os impactos de
outros eventos climaticos.

Diante disso Santos (2010) constatou que sua modelagem forneceu resultados
excelentes para o caso em estudo. Além disso apontou que a relagéo existente entre
a producdo dos componentes em investigacdo e a radiagcdo solar ndo ocorre
puramente de modo linear. A adocédo dos RNAs no estudo possibilitou a ndo adocao
de modelos paramétricos que tem como desvantagem o fato de necessitarem da
qualidade das informacdes fornecidas pelas companhias fabricantes. Outro ponto que
merece atencao é que o emprego da inteligéncia artificial para determinar a producao
da central foi atingido somente gracas a presenca de informacdes acerca do histérico
da geracdo em uma série de informacgdes histéricas nas mais variadas condi¢cdes
meteoroldgicas para o funcionamento do gerador.

Ja Andrade (2020) evidencia que predizer a geracdo de energia elétrica em um
intervalo de tempo traz consigo inUmeras vantagens. No curto prazo, por exemplo,
consegue-se apontar quais sdo os efeitos e o0s custos atrelados a capacidade
estimada, bem como das trocas energéticas. Além disso € possivel obter informacdes
que auxiliam na realizacdo de medidas corretivas ou preventivas nos casos de
operacfes econdbmicas e seguras nos sistemas elétricos de poténcia, por exemplo.

Silva (2016) reforca que a previsdo acerca da geracao de energia fotovoltaica €
um processo complexo. A razdo disso se liga a varias questdes, sendo a principal
delas a natureza oscilante dos climas como as alteragbes de temperatura, a
movimentacado das nuvens, entre outros fatores. No entanto, tal complexidade pode
ser minimizada com a adocédo de redes neurais recorrentes, por exemplo, que tendem
a apresentar 6timos resultados em aplicac6es distintas.

Coutinho et al. (2016) adotaram as chamadas redes neurais artificiais da
tipologia perceptrons de camadas multiplas, bem como a funcgéo radial de base para
efetuar a predicdo em um passo a frente de uma ampla gama de informacgdes
metrologicas. Efetuou-se ainda uma comparacdo dos meétodos com os modelos
dotados de regressao linear multipla, o que permitiu constatar que as redes neurais
artificiais do tipo funcao radial de base e de camadas multiplas sdo essenciais para a
geracédo de informagdes muito parecidas com a realidade.

Abdel-Nasser e Mahmou (2017), por sua vez, sugerem a adocao das chamadas
Long Short-Term Memory Recurrent Neural Network (LSTM RNN) ou redes neurais

com memoria de longo prazo. Por meio dessa metodologia consegue-se efetuar a
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modelagem de mudancas que ocorrem nas informacées em um dado tempo, tudo isso
devido as unidades de memodria e a arquitetura recorrente. Aponta-se que o LSTM
RNN foi concebido para impedir que se tenha o problema ligado a dependéncia no
longo prazo, ao contrério do que ocorre em redes neurais recorrentes convencionais.
Portanto, tem-se uma ferramenta capaz de capturar os conceitos abstratos em uma
sequéncia geracional da energia fotovoltaica.

Mendes et al. (2017) fizeram o uso das medi¢cdes meteoroldgicas fornecidas
pelo chamado Sistema de Organizagcdo Nacional de Dados Ambientais (SONDA)
entre os meses de julho e de agosto do ano de 2016 considerando um intervalo de 1
minuto visando predizer a energia solar global com o auxilio de redes neurais
artificiais. Na ocasiao empregou-se a RNA da tipologia MLP contendo trés camadas e
que foi treinada por meio do algoritmo denominado backpropagation.

Pinheiro et al. (2017) desenvolveram um estudo visando compreender o
aproveitamento de recursos atrelados a energia solar, na ocasido focou-se na
previsdo da geracdo da energia elétrica de um sistema fotovoltaico, deixando de lado
a estimativa da incidéncia da radiacdo solar. O modelo atingiu um coeficiente de
correlacdo maior do que 0,98, evidenciando assim que as redes utilizadas possibilitam
atingir resultados satisfatérios no caso em estudo.

Su et al. (2019) realizaram um trabalho de implementacédo em que se investigou
e comparou o aprendizado em cerca de 10 algoritmos distintos de uma maquina no
processo de predicdo da geragdo de energia solar fotovoltaica considerando seis dias
de antecedéncia. Aponta-se que os algoritmos englobam cerca de seis redes neurais
recorrentes, bem como quatro metodologias de inteligéncia artificial que sao:

e O Support Vector Regression.

e O Random Forest.

e O Extreme Learning Machine.

e O K Nearest Neighbours.

¢ O Nonlinear Autoregressive Neural Network with Exogenous Inputs.

o O Adaptive Network based Fuzzy Inference System.

e O Generalized Regression Neural Network.

e O Elman Neural Network.

e O Back Propagation Neural Network with Genetic Algorithm Optimization.

e O Back Propagation Neural Network.
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Su et al. (2019) apontam que ha uma infinidade de algoritmos que podem
contribuir para o aprendizado das maquinas no que tange a predicdo da geracdo da
energia solar fotovoltaica. Os autores reforcam que as abordagens utilizadas no
aprendizado das méaquinas, normalmente, tendem a ser superiores em comparacao
com os tradicionais métodos estatisticos por causa das habilidades intrinsecas que
possibilitam a modelagem de néo linearidades, bem como de processos dinamicos e
complexos.

Su et al. (2019) reforgcam ainda que os modelos desenvolvidos ndo fornecem
as informacfes em quantidades adequadas acerca do modo de determinacdo da
metodologia. Portanto, a literatura que discorre acerca das redes neurais artificiais
para predizer a geracao de energia solar fotovoltaica carece de um método relevante.
Outro ponto que merece atencdo € que as pesquisas levam em conta uma série de
instalacdes reais distintas, apresentando varias especificacdes do conjunto de dados,
das condicdes climaticas, dos periodos, dos locais e das plantas, reforcando assim
que ndo existe um modo consistente e padrao para determinar quais sdo as métricas

de erro e do treinamento do modelo.



39

4 REDES NEURAIS RECORRENTES

O presente capitulo apresentard os principais termos e estratégias presentes nos

algoritmos de redes neurais, em especial as redes neurais recorrentes.

4.1 Rede neural recorrente

A rede neural recorrente tem por objetivo mimetizar o comportamento do cérebro
humano, mantendo na memdéria informacdes sobre o passado. Nesse aspecto, dados
anteriores servem de auxilio para o entendimento de dados atuais. Tal caracteristica
permite que a rede lide com dados que possuam ligacéo temporal.

As redes recorrentes recebem informagdes de dois instantes de tempos: uma do
presente e outra de um tempo passado. Ambas as fontes serdo utilizadas na tomada
de decisdo quando exposta a novas entradas de dados, operacao essa realizada por
um circuito de retroalimentacdo. Essa caracteristica possibilita que a rede neural
recorrente reconheca 0 contexto temporal através da memoria (ZAREMBA,
SUTSKEVER; VINYALS, 2014).

Na Figura 10 exemplifica-se a estrutura de uma rede neural recorrente.

Figura 10 — Modelo rede neural recorrente
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No diagrama, a equacao de entrada da rede € dada por:

he = gnWyn Xy + Whphe—q + by) (1)

Em que:
e ht é a camada intermediaria no instante t;
e 0n € afuncao de ativagao;
e Wxh é a matriz de pesos das entradas;
e X: é a entrada no instante t;
e Whn € a matriz de pesos dos neurdnios recorrentes;
e ht1é a camada intermediaria no instante t-1;
e bnéoviés.

A equacdo de saida, por sua vez, € dada pela equacgéo a seguir:

Zy = gn(thht + bz) (2)

Em que:
e Z:i € 0 vetor de saida;
e Whz € a matriz de pesos para a camada de saida;

e bzéo0Vviés.

4.2 Conceitos

Nesta secdo serdo abordados os principais conceitos que envolvem as redes
neurais artificiais, dando destaque as técnicas que foram posteriormente adotadas no

desenvolvimento da rede neural recorrente proposta neste trabalho.
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421 Treinamento e Teste

A coleta de dados relativos ao problema que se estuda é a primeira parte no
desenvolvimento de uma rede neural. ApGs essa etapa, deve-se ter dois conjuntos de
dados (treinamento e teste) que servirdo respectivamente para realizar o treinamento
do modelo e avaliar o modelo realizando-se previsdes. Ainda, quanto a divisdo desses
conjuntos, deve-se ter um volume de dados grande o suficiente para garantir que
ambos 0s conjuntos sejam representacdes adequadas do problema.

Assim, cada problema necessita de uma quantidade de dados que dependera
da complexidade do processo observado. Com o conhecimento do problema tratado,
pode-se entender a quantidade adequada de dados para garantir uma representacao
apropriada considerando-se também o aspecto de eficiéncia computacional. Dessa
forma, preocupa-se com o aspecto de otimizacdo da rede partindo-se do pré-
processamento dos dados.

Frente a isso, define-se o procedimento de divisédo do conjunto de dados em trés
subconjuntos, sendo:

e Subconjunto de treinamento: utilizado para ajustar o modelo durante o periodo
de treinamento.

e Subconjunto de validacédo: utilizado para validar o modelo durante o periodo de
treinamento.

e Subconjunto de teste: utilizado para realizar as previsdes de teste apds obter o

modelo treinado, avaliando assim a capacidade de predicdo da rede neural.

4.2.2 Epoca

Segundo Brownlee (2018) o niumero de épocas é um hiperparametro que definira
0 numero de vezes que o algoritmo de aprendizado sera executado para o conjunto
de dados do treinamento da rede. Ainda inclui-se a estratégia de divisdo do conjunto

de dados em uma mesma época em diversos lotes, denominado batch size.
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4221 Tamanho do lote

Segundo a Data Science Academy (2022) o tamanho do lote (batch size) é um
termo utilizado em aprendizado de maquinas que se refere ao nimero de amostras
utilizadas para cada atualizacdo de pesos. O tamanho do lote pode assumir trés
modos distintos:

e batch mode: o tamanho do lote € igual ao tamanho do conjunto de dados,
tornando a atualizacéo de pesos igual ao niumero de épocas;

e mini-batch mode: o tamanho do lote € maior que um, porém menor que o
namero de amostras do conjunto de dados. Usualmente, o valor € um divisor
do tamanho do conjunto.

e stochastic mode: o tamanho do lote é igual a um, logo a atualizacéo dos pesos

€ realizada apds cada amostra.

4.2.3 Células

7

A escolha da célula a ser empregada no algoritmo é parte fundamental do
processo de definicdo da arquitetura da rede neural. Nesta se¢éo serdo abordadas as

principais células recorrentes e seu funcionamento.

4.2.3.1 Célula Long Short-Term Memory (LSTM)

A célula LSTM é uma arquitetura de rede neural recorrente para aprendizado
com dependéncias de longo prazo, sendo projetada para evitar o problema de
desaparecimento do gradiente. O gradiente € valor utilizado para atualizacdo dos
pesos sinapticos e quando esse valor se torna pequeno, diminui sua contribuicéo para

o aprendizado da rede neural. Assim, as células LSTM se tornam adequadas para
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classificacédo, processamento e previsao de séries temporais. Na Figura 11 apresenta-

se a configuracdo de uma rede LSTM.

Figura 11 — Modelo célula LSTM
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Fonte: Wikipedia contributors (2017)

Da Figura 11, formula-se as equac¢des matematicas que representam o

funcionamento l6gico das células LSTM:

Iy = o(WyiX¢ + Whihe—1 + Weiceq + by) 3)

Fo = o(WyX + Wiphey + Wepcr—q + by) (4)

¢; = Fp X ¢ce_q + Iy X tanh (Wi Xy + Wy hi_q + b,) (5)
Or = o(WyoXe + Whohe—q + WeoCe + by) (6)

h: = 0; X tanh (c;) (7)

Em que cté o estado atual da célula, ct1 0 estado anterior, ltum input gate, Ot
um output gate e Fto forget gate.

O estado da célula carrega a informacédo da célula anterior para a atual,
passando por toda a estrutura da rede. Nesse processo, o forget gate sera
responsavel pela decisdo de guardar ou ndo a informacdo no estado da célula. No
input gate serdo adicionadas informacdes uteis ao estado da célula, sendo a
informacéo regulada por uma funcdo sigmoide. No output gate serdo extraidas as

informacdes do estado da célula para serem apresentadas como uma saida.
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4.2.3.2 Célula Gated Recurrent Unit (GRU)

A célula GRU é uma arquitetura de célula recorrente similar a LSTM, porém sua
estrutura é simplificada. Enquanto a célula LSTM conta com trés tipos de portdes, a
GRU dependera de dois portbes: update gate e reset gate (CHO et al., 2014). Devido
a menor complexidade, as células GRU séao treinadas mais rapidamente, porém
podem apresentar resultados inferiores quando expostas a um grande volume de

dados. Na Figura 12 apresenta-se a configuracdo de uma rede GRU.

Figura 12 — Modelo célula GRU
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Da Figura 12, formula-se as equac¢des matematicas que representam o

funcionamento logico das células GRU:

Zy = o(WeX; + Uzhe 1 + by) (8)
Ry = o(W.X; + Uphe—y + by) 9)
h, = tanh(W, X, + U, (R; X he_y) + by,) (10)
he=(1—2)xhq+2Z, X hy (11)

Em que Z:representa o vetor do update gate e Rt0 vetor do reset gate.
O reset gate é derivado da entrada oculta do estado anterior e atual da célula.

Ao passar pelo treinamento da rede, os pesos seréo atualizados permitindo que esse
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vetor retenha apenas os recursos uteis. No update gate, o calculo é realizado
utilizando as mesmas variaveis do anterior, diferenciando-se na matriz de pesos. Do
update gate, o modelo determinard as informagcBes que serdo retidas para as

operacoes futuras.
4.2.4 Normalizacédo dos dados

Os dados de entrada em uma rede neural estdo comumente em intervalos de
variacdo bastante distintos, impactando negativamente no processo de treinamento e
aprendizado. Isto ocorre devido a interpretacdo errbnea da rede, dando maior
importéancia a valores elevados em detrimento de valores menores. Para contornar o
problema, é usual que os dados passem pelo processo de normalizacao, delimitando

os atributos de entrada a limites reduzidos, conforme a funcao de ativacéo aplicada.
4.2.5 Algoritmo otimizador

No processo de aprendizado, a rede neural passa por diversas atualizacdes de
pesos. Para tal, o desempenho da rede deve ser continuamente testado pela
comparacao entre o resultado obtido e o esperado. Assim, 0 objetivo do algoritmo
otimizador € minimizar o resultado da funcéo de perda, que retorna valores positivos,
e tende a zero na medida que a saida se aproxima ao resultado esperado (TAQI et
al., 2018).

Segundo Ruder (2016) o gradiente descendente € um dos algoritmos mais
utilizados na otimizagdo em redes neurais. A técnica consiste no calculo do gradiente
da funcdo de custo, em relacdo ao parametro 6, para todo conjunto de dados de

treinamento, expressando-se da seguinte forma:

6= 60— nVeJ(6) (12)
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Em que n representa a taxa de aprendizagem e J(8) a fungao objetivo que se
pretende minimizar. Diversas bibliotecas de aprendizado de maquina possuem
implementagdes otimizadas dessa técnica de descida do gradiente.

Este trabalho aplica o algoritmo Adam de otimizag&o, razdo pela qual se dara

enfoque ao algoritmo no qual o mesmo se baseia (RMSprop) e suas especificidades.

4251 Algoritmo RMSprop

O RMSprop foi proposto por Hinton et al. (2012), sendo um método de taxa de
aprendizagem adaptativa que utiliza o sinal do gradiente, adaptando o tamanho de
passo individualmente para cada peso. O algoritmo essencialmente mantém uma
média movel do quadrado do gradiente, realizando a divisdo do gradiente pela raiz
desta média. Dada a definicdo, as equacfes abaixo elucidam o processo de

otimizacao:

E[gz]t = 0'9E[gz]t—1 + 0'1th (13)
n
0 =0 ———.g
t+1 t E[gz]t T e t (14)

Em que g é o gradiente da fun¢éo de custo, E[g?] € a média movel dos quadrados
dos gradientes, n é a taxa de aprendizagem e € um termo que evita o problema de

divisao por zero.

4.2.5.2 Algoritmo Adam

O algoritmo Adam foi proposto em Kingma e Ba (2014), sendo um método que
utiliza as médias moveis dos gradientes e também dos quadrados dos gradientes na
atualizacdo dos parametros. As médias sao iniciadas em zero e calculadas conforme

as equacoes
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me = fime_q + (1 —B1)g: (15)
Ve = Baveos + (1= By gf (16)

Em que mté o vetor das médias dos gradientes no instante de tempo t, vié o
vetor das médias dos quadrados dos gradientes no instante de tempo t, gt € o
gradiente da funcéo de custo, B1 € 0 peso atribuido a média dos gradientes e 20 peso
atribuido a média do quadrado dos gradientes.

No entanto, Ruder (2016) destaca que os valores mte vitendem a solucéo a zero,
principalmente quando os valores dos pesos atribuidos se aproximam de um. Para

contornar o problema, os valores dos vetores séo corrigidos conforme as equacdes

. My
~ Ve
vt - 1 _ ﬁzt (18)

Em que m, representa o vetor corrigido das médias dos gradientes, 7
representa o vetor corrigido das médias dos quadrados dos gradientes, e 'sao os
pesos elevados a quantidade de épocas da rede neural. Assim, a atualizacdo dos

parametros sera calculada pela equacgéo

Oii1= 0 —Lﬁ\l (19)
t+1 = Ut t
VU + €

Em que 6 é o vetor de pesos, n é a taxa de aprendizagem e € um valor que evita
0 problema da diviséo por zero.

4.2.6 Taxa de aprendizagem

A taxa de aprendizagem é um hiperparametro do algoritmo de otimizagdo que
determina o tamanho do passo a cada iteracdo da rede em direcdo a minimizacéo da

funcdo de custo (Murphy, 2012). Quanto menor o valor, mais lento € o processo de
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decaimento do gradiente. Assim, valores menores garantem uma varredura mais
eficaz em busca do minimo da funcdo de custo. Em contrapartida, o algoritmo de

otimizag&o levara um tempo maior para convergir.
4.2.7 Avaliacao

No processo de aprendizado de redes neurais, alguns critérios de acuracia sao
adotados para aferir o poder preditivo do modelo treinado. A literatura aborda diversas
técnicas estatisticas para avaliar o desempenho através da analise estatistica dos
resultados obtidos. Em suma, o erro de um modelo de aprendizado de maquina é
calculado pela comparacéo entre o valor real (Y) e o previsto (Y). Dentre as técnicas
disponiveis destacam-se o Erro Médio Quadratico (MSE), a Raiz do Erro Médio
Quadratico (RMSE), a Média do Erro Absoluto (MAE), a Média do Erro Absoluto
Percentual (MAPE) e o coeficiente de determinacgédo (R?). A seguir, discorre-se sobre

cada uma dessas técnicas.
4271 MSE

O erro médio quadratico € comumente utilizado na verificacdo de acuracia de

modelos de previsdo. Essa métrica € calculada pela equacéo
n
1 SN2
MSE = EZ(YL- - 1) (20)
i=1

Em que n mensura a quantidade de amostras do conjunto de dados, Yié o valor
real da variavel a ser prevista, e Yi é o valor previsto pelo modelo.

Visto que cada erro € elevado ao quadrado, o modelo dara maior peso a erros
maiores. Assim, a métrica se torna sensivel a valores discrepantes, ndo se adequando

em andlises que contenham muitos erros significativos.



49

4.2.7.2 RMSE

A raiz do erro médio quadrético pode ser obtida pelo calculo da raiz quadrada do
MSE. Com essa particularidade, o valor do erro retorna a mesma unidade de medida
da variavel analisada, mantendo a ideia de penalizacdo de erros maiores. A métrica €

obtida pela equacao

n
1 _
RMSE = EZ(Yi ~ 1) 21)
1

i=

4.2.7.3 MAE

O erro médio absoluto apresenta a distancia entre o valor previsto e o valor real,
nado diferenciando erros negativos e positivos. Diferente das métricas anteriores, o

calculo do MAE néo penaliza valores discrepantes. Expressa-se pela equacdo

n

1 —~
MAE =" |V, =7 (22)

i=1
4.2.7.4 MAPE

O erro médio absoluto percentual demonstra a porcentagem de erro em relagéo

aos valores reais do conjunto de dados. Expressa-se pela equacao

1w |v -7
MAPE = = N L

n L max(e, %) @9
i=
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Em que € € um valor muito pequeno que evita a divisdo por zero.

4.2.7.5 R?

O coeficiente de determinacdo R? representa a propor¢do da variancia nas

previsdes realizadas pelo conjunto de dados. Calcula-se através da equacéao

(- )

R?=1 =
i=1(Y; = ¥)?

(24)

Em que Y é a média dos valores do conjunto de dados.

De forma geral, quanto mais proximo de 1, mais explicativo € o modelo em
relacdo aos valores previstos. No entanto, essa métrica isolada ndo permite uma
avaliacao global do problema, sendo ideal sua aplicacdo em conjunto a outras técnicas
apresentadas. Ainda, na interpretacdo dessa métrica deve-se atentar as seguintes
questodes:

e O R2 possui relacdo com a quantidade de preditores de um modelo. Quanto
mais preditores, maior o R2. Assim, a comparacao desse parametro se torna
atil em problemas com a mesma quantidade de preditores.

e O célculo do R2 sera mais preciso quando calculado para uma guantidade
maior de amostras. Conjuntos pequenos de amostras nao fornecerdo uma
estimativa precisa da relacéo entre os dados reais e as previsdes.

e O coeficiente de determinacdo mede apenas o grau de ajuste do modelo aos
dados expostos. Assim, torna-se interessante a verificagédo grafica do modelo

de forma a complementar a analise.
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4.2.8 Funcéo de Ativacao

As funcgbes de ativagdo respondem pela néo linearidade das redes neurais
artificiais. A auséncia desse método implica em uma rede linear, limitando-a as
mesmas restricdes de modelos lineares. Isto posto, torna-se essencial a utilizacao
dessa estratégia com o intuito de conferir a capacidade nao linear no processo de
aprendizado da rede. Conforme Ceccon (2020) essas fun¢des idealmente aplicam-se
considerando-se algumas caracteristicas:

e Operacdes nédo lineares possuem maior custo computacional. O incremento
desse custo é impactante, especialmente em redes com uma quantidade maior
de dados e ciclos de treinamento.

e O treinamento de redes neurais através da descida do gradiente implica na
derivacéo de todas as operacdes matematicas. Assim, as funcdes de ativacao
devem ser obrigatoriamente diferenciaveis.

e A funcdo deve ser centrada em zero, possuindo iguais probabilidades de
produzir respostas positivas ou negativas. Caso contrario, o resultado seguira
uma Unica dire¢do, dificultando a convergéncia do algoritmo.

e A funcdo ndo pode tender a regifes constantes. Tais regides implicam que a
derivada tendera a zero, causando o problema de explosdo do gradiente.
Assim, o gradiente tendera a zero e a rede perdera a capacidade de convergir.

A segquir, discorre-se das principais funcdes de ativacdes aplicadas a redes

neurais.

4.2.8.1 Funcao Sigmoide

Segundo Nwankpa (2018) a funcao sigmoide, também referenciada na literatura
como funcao logistica, € uma funcdo nédo linear utilizada principalmente em redes
neurais feedforward. Possui caracteristica diferenciavel limitada, definida para valores
reais de entrada e com resultados positivos de derivacéo em toda regi&o. E expressa

pela equacao
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f&x) = (25)

(1+exp™)

A funcao sigmoide é comumente aplicada em camadas de saida de arquiteturas
utilizadas em classificacdo binaria e modelos de regresséo logistica. No entanto, deve
ser evitada para redes iniciadas a partir de pequenos pesos aleatorios. A Figura 13

ilustra a funcéo sigmoide e sua derivada.

Figura 13 — Funcédo Sigmoide

Funcdo de ativacdo Derivada

e

/

Fonte: Ceccon (2020).

Da Figura observa-se que a funcdo sigmoide possui algumas desvantagens,
sendo uma fungéo néo centrada em zero e que assume carater constante para valores
maiores. Assim, pode apresentar convergéncia lenta ou ndo convergéncia para

determinados problemas.

4.2.8.2 Funcédo Tangente Hiperbolica

A funcao tangente hiperbdlica foi proposta como alternativa a fungcéo sigmoide,
sendo uma funcdo centrada em zero cujo intervalo se encontra entre [-1, 1]. E

expressa pela equagéao
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X _o=X

fl) =" (26)

ex +e*

A Figura 14 ilustra a fungdo tangente hiperbolica e sua derivada.
Figura 14 — Funcdo Tangente Hiperbdlica

Fungado de ativacao Derivada

dy

Fonte: Ceccon (2020)

4.2.8.3 Funcdo RelLU

A funcao rectified linear unit (ReLU) foi proposta por Nair e Hinton (2010).
Segundo Ramachandran et al. (2017), é a funcdo mais aplicada e com os melhores
resultados encontrados na literatura recente. Além do melhor desempenho, oferece
melhor generalizagdo no processo de aprendizado em comparacdo com as funcdes
anteriores. A ReLU é uma funcdo quase linear, preservando as propriedades dos
modelos lineares, simplificando sua otimizacdo em problemas que aplicam o método

de gradiente descendente. A funcdo € obtida através da equacéo

x,sex; =0

0,sex; <0 (27)

f(x) = max(0,x) = {

A principal vantagem do método é o baixo custo computacional. Além disso, a
funcao retifica os valores de entrada negativos, forcando-os a zero e eliminando o

problema de explosao do gradiente. A Figura 15 ilustra a funcdo ReLU e sua derivada.
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Figura 15 — Funcéo RelLU

Fungéo de ativacéo Derivada

Fonte: Ceccon (2020)

429 Técnicade Janela

As entradas da rede neural podem conter uma ou mais variaveis. Além disso,
deve-se atentar a quantidade de termos de cada variavel que seréo utilizados para
prever o préximo termo. Tal caracteristica de arranjo dos dados € denominada de
técnica de janela.

Na técnica da janela, define-se um periodo n que corresponde a quantidade de
dados passados que serdo utilizados para prever o dado futuro. Para entradas
genéricas {X1, X2, X3,...,Xn}, onde deseja-se prever o proximo termo usando apenas o
termo anterior, define-se um periodo igual a um. Assim, a rede tera o seguinte aspecto

conforme a Figura 16.
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Figura 16 — Técnica da janela de um periodo

Entradas Saida
[X4] — [X2]
[x2] — [xa]
[xa] — [X4]

o] . %]

Fonte: Elaborada pelo autor

No entanto, problemas mais complexos podem depender de um nimero maior
de amostras anteriores para realizar melhores previsdes. Dessa forma, a rede pode

conter n periodos, conforme a Figura 17.

Figura 17 — Técnica da janela de n periodos

Entradas Saida
[x1, X2, X3] — [X4]
[X2, X3, X4] — [Xs]
[X3, X4, Xs] — [Xe]
[Xn.2, Xn2, Xn1] — [Xn]

Fonte: Elaborada pelo autor

Por conseguinte, percebe-se que para periodos maiores que um, cada entrada

deve conter informacgdes de pelo menos n termos anteriores ao termo previsto.
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4.2.10 Critério de parada

A literatura aborda diversos métodos para a determinacdo do momento em que

o treinamento da rede deve ser encerrado. Tal definicdo é de extrema importancia no

gue tange a eficacia e boa generalizacdo do algoritmo treinado. Entre os critérios de

parada, pode-se destacar:

Numero de épocas: neste método, define-se a quantidade de épocas
gue a rede executara o treinamento. Assim, quando o algoritmo atingir o
valor maximo de épocas, o treinamento é encerrado.

Erro: neste método, a rede encerrara o treinamento quando o erro da
previsao ficar abaixo de um limiar definido. Nesse cenério, o valor de erro
que se objetiva ira variar de acordo com as caracteristicas do problema.
Combinacdo dos métodos anteriores: nesse caso, 0 treinamento sera
interrompido quando um dos critérios for atendido, seja 0 nUmero maximo
de épocas ou o erro abaixo do requerido.

Early Stop: no método de parada antecipada, a cada n épocas o
treinamento € interrompido para realizar a verificagcao de erro. Caso a rede
ndo apresente melhorias nesse intervalo, o treinamento é finalizado.
Neste método pode-se descobrir 0 momento em que a rede perdeu seu

poder de generalizagao.
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5 LINGUAGEM DE PROGRAMACAO PYTHON

No aprendizado de maquina, a linguagem de programacao Python possui ampla
aplicacdo, com diferentes bibliotecas focadas na temética que garantem o
desenvolvimento de ferramentas computacionais eficientes. No que diz respeito ao
desenvolvimento de redes neurais, destacam-se as seguintes bibliotecas:

e NumPy
e Pandas
e Scikit-learn
e PyTorch
e TensorFlow
Nas seguintes subsecbes serdo abordadas as funcionalidades das diferentes

bibliotecas citadas

5.1 NumPy

A biblioteca NumPy foi criada em 2005 por Travis Oliphant, objetivando uma
ferramenta para processamento de vetores. Assim, a NumPy aplica-se para
processamento otimizado de matrizes multidimensionais. Os conceitos de
vetorizagdo, indexacao e transmissao da biblioteca NumPy estabelecem o padréo da
computacdo matricial na linguagem Python, servindo de base para diferentes
bibliotecas como a scikit-learn e SciPy.

Ainda, a biblioteca oferece diversas ferramentas numéricas computacionais de
alta performance, com operacdes rapidas para o tratamento e manipulacao de dados,
geracdo e filtragem de conjuntos. A seguir, citam-se as principais vantagens da
utilizacao da biblioteca NumPy em relagao as op¢des nativas para armazenamento de
dados em Python:

e Memodria: a biblioteca aplica o conceito de localidade de referéncia, onde
os dados sdo armazenados em um bloco continuo de memoria. Dessa

forma, aumenta-se a eficiéncia do acesso e modificacdo dos dados.
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Velocidade: as operacdes podem ser realizadas sem a necessidade da
utilizagéo de lagos, permitindo processamentos mais complexos de forma
mais rapida quando comparadas com operac¢fes nativas da linguagem.

Facilidade: a disponibilidade de diversas operac¢des entre matrizes como
soma, subtracdo, transposicdo e interpolacdo para aplicacdo em
problemas na area de aprendizado de maquinas, processamento de

imagens e rotinas de calculo.

5.2 Pandas

A biblioteca Pandas foi desenvolvida inicialmente no ano de 2008 pela AQR

Capital Management, tornando-se open source a partir de 2009. A biblioteca fornece

ferramentas para analise e manipulacdo de dados com alta flexibilidade e eficiéncia

(Pandas, 2022). E considerada a principal e mais completa biblioteca para

manipulacdo de dados, sendo amplamente aplicada nos estudos de aprendizado de

maquinas. Os principais destaques da biblioteca séo:

O objeto DataFrame com indexacao integrada que permite a manipulacéo

rapida e eficiente dos conjuntos de dados;

Ferramentas para leitura e gravacao de dados em diferentes formatos:
CSV, arquivos de texto, bancos de dados SQL e HDF5;

Otimizacéao para alto desempenho;

Aplicacdo para uma ampla variedade de problemas, incluindo estatistica,

neurociéncia e financgas.

5.3 Scikit-learn

A scikit-learn € uma biblioteca open source focada em aprendizado de maquina

da linguagem Python. O projeto foi iniciado em 2007 por David Cournapeau, sendo

posteriormente parte da tese de Matthieu Brucher. Todavia, o primeiro langamento
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publico do projeto se deu no ano de 2010, sendo liderado por Fabian Pedregosa, Gael

Varoquaux, Alexandre Gramfort e Vincent Michel.

A biblioteca compreende uma variedade de algoritmos de aprendizado de

maquinas supervisionados e ndo supervisionados, utilizando-se de uma interface

orientada por tarefas, permitindo a comparacéao entre diferentes metodologias para

aplicacao diversas (Pedregosa et al., 2011). Entre as vantagens da biblioteca, citam-

se a facilidade de uso, o desempenho e a vasta documentacéo.

A Didatica Tech (2022) evidencia que a scikit-learn pode ser dividida em modulos

distintos, conforme as finalidades das funcdes presentes, organizando-se da seguinte

forma:

Pré-processamento: fungdes especializadas no tratamento dos dados que
alimentardo o algoritmo de aprendizado de maquina. Entretanto,
normalmente essa etapa é realizada por bibliotecas como NumPy e
Pandas.

Classificacdo: modulo com funcfes para desenvolvimento de algoritmos
de classificacdo, onde objetiva-se detectar a qual categoria diferentes
amostras do conjunto de dados pertence.

Regressdo: modulo com funcdes para solucdo de problemas de
regressao, como por exemplo, previsao de preco de iméveis e acdes.
Clusterizacao: médulo com funcbes para desenvolvimento de algoritmos
de aprendizado para identificacdo de padrdées em conjuntos de dados.
Reducao de dimenséo: funcdes para reducéo de variaveis com o objetivo
de reduzir a quantidade de calculos realizados com minimas perdas na
assertividade do modelo.

Ajuste de parametros: fungbes para comparar e escolher diferentes
parametros e modelos, facilitando a busca pela melhor configuracdo de

determinada aplicagéao.
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5.4 PyTorch

A biblioteca PyTorch € uma das principais bibliotecas de aprendizado de
maquina, tendo sido desenvolvida em 2016 pelo laboratério de inteligéncia artificial
Meta Al, pertencente ao conglomerado multinacional de tecnologia Meta Platforms. A
biblioteca € open source, sendo aplicada para implementacdes de aprendizado
profundo e processamento de linguagem natural. O pacote trabalha com matrizes
multidimensionais chamadas de tensores e desenvolvimento de redes neurais
profundas.

A biblioteca também pode ser utilizada para calculos matematicos complexos,
contribuindo com a possibilidade da aceleracdo de GPU, permitindo a otimizagéo
através da utilizacdo da unidade processamento grafico do computador. Usualmente,
a biblioteca pode ser utilizada como:

e Substituicdo a biblioteca NumPy, visando a aceleragcéao de GPU,;
e Plafatorma de desenvolvimento de algoritmos de aprendizado profundo
com maxima flexibilidade e velocidade.

Os tensores utilizados pela biblioteca PyTorch podem ser entendidos como um
contéiner de dados de multiplas dimensdes. Matematicamente, um tensor € a unidade
fundamental de dados utilizada para realizar as operacdes matematicas avancadas.
A principal vantagem do formato em relagdo ao utilizado pela biblioteca NumPy é a
possibilidade da manipulacéo através da GPU. Os principais modulos da biblioteca
sao:

e Autograd: mddulo de diferenciacdo do PyTorch que auxilia no célculo dos
gradientes;

e Optim: pacote com algoritmos pré-escritos para otimizadores utilizados na
construcéo da rede neural artificial;

e nn: modulo principal, possuindo diversas classes para a construgdo do

modelo de rede neural.
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5.5 TensorFlow

A biblioteca TensorFlow possui papel semelhante a biblioteca PyTorch, sendo
utilizada na construgcdo de modelos de aprendizado profundo. O projeto foi
desenvolvido originalmente por pesquisadores e engenheiros da equipe Google Brain.
A biblioteca possui flexibilidade para uma ampla variedade de aplicacbes. O
TensorFlow é um framework open source para as linguagens Python e JavaScript. A
biblioteca permite a execucdo através de diferentes plataformas, incluindo CPUs,
GPUs e TPUs.

Assim como o PyTorch, os dados sdo matrizes multidimensionais chamadas de
tensores. A principal diferenca entre as duas bibliotecas estd na dualidade
simplicidade e desempenho. Enquanto PyTorch & considerada uma biblioteca mais
facil de ser aplicada, o TensorFlow possui melhor desempenho, sendo a biblioteca
mais utilizada na pratica. A arquitetura TensorFlow pode ser dividida em trés partes
distintas:

e Pré-processamento de dados;

e Construcao do modelo;

e Treino e avaliacdo do modelo.

A biblioteca utiliza-se do conceito de grafos para o fluxo de dados. As principais
vantagens da utilizacéo de grafos durante a construgéo do modelo sao:

e Portabilidade: um grafo pode ser salvo para uso posterior, podendo ser
executado em diferentes plataformas como CPU, GPU, TPU e até mesmo
aplicacdes mobile.

e Otimizacao: o grafo pode ser transformado para produzir versées mais
otimizadas em diferentes plataformas.

e Suporte a execucao distribuida.

Ainda, os principais algoritmos presentes no pacote séo:

e Regressao linear;

Classificacao;

Classificagdo com Aprendizado Profundo;

Combinacédo de Regressao e Classificagdo com Aprendizado Profundo;

Arvore de regressao;
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e Arvore de classificagéo.

Por fim, o TensorFlow conta com a Application Programming Interface (API)
Keras para treinamento e avaliacdo de modelos de aprendizado de méaquina. De
acordo com a documentacdo do TensorFlow, a Keras € uma API de alto nivel para
construir e treinar modelos com prototipagem rapida. A APl possui interface
simplificada e feedback de erros, facilitando a programacao de modelos complexos de
aprendizado de maquina. A API Keras ainda apresenta uma variedade de fungfes de
ativacdo e métricas de acuracia para otimizar os modelos criados no framework
TensorFlow. Dentre as principais vantagens da utilizacdo da API, citam-se:

e Modelos pré-definidos de diferentes células neurais, entre elas as células
recorrentes (por exemplo: LSTM e GRU);

e Presenca das principais técnicas para avaliacdo do modelo, como MAE e
RMSE;

e Possibilidade da aplicacdo simplificada de técnicas sofisticadas como
Early Stop e Dropout;

e Funclbes de otimizacédo baseadas no gradiente descendente.
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6 METODOLOGIA

Neste capitulo, trata-se da rede neural proposta, abordando as especificidades
do problema, o processo de escolha e tratamento dos dados e a arquitetura definida
para treinar e avaliar o algoritmo. Na Figura 18 apresenta-se o fluxograma da rede

neural proposta.

Figura 18 — Fluxograma da rede
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No desenvolvimento da rede neural, todas as etapas apresentadas pela Figura
18 foram implementadas na linguagem de programagéo Python, utilizando as
bibliotecas NumPy, Pandas e scikit-learn para pré-processamento dos dados de
entrada. Posteriormente a biblioteca TensorFlow em conjunto com a API Keras foram

aplicadas para a modelagem, treinamento e avaliagcao da rede neural.
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6.1 Processamento dos dados

Os dados do presente trabalho foram obtidos do Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET), para as cidades de Itumbiara (estado de Goias) e Indaial
(estado de Santa Catarina). O INMET é um ¢6rgao federal administrado pelo Ministério
da Agricultura, Pecuéria e Abastecimento que tem por missao prover informacdes
meteoroldgicas no Brasil. O sistema de coleta de dados meteorologicos do INMET é
composto por estacBes de sondagem de ar superior e estacdes meteoroldgicas de
superficie. Todos os dados obtidos da plataforma séo de livre acesso.

Os dados escolhidos sao dos anos de 2019 e 2020, contemplando informacdes
hora a hora das seguintes variaveis: pressao, temperatura, umidade, vento e radiacdo

global. Na Figura 19 apresenta-se a correlagao entre os dados escolhidos.

Figura 19 — Correlacao dos dados
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Para o objetivo do trabalho, atenta-se as correla¢des da radiacéo solar global em
relacdo as demais variaveis. Correlacdes positivas indicam que ambas as variaveis
se movem no mesmo sentido e, quanto mais proximo de 1, maior a correlagdo. Por

outro lado, correlagcdes negativas indicam que as variaveis se movem em dire¢cfes
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opostas e quanto mais proximo de menos 1, mais forte € a relacdo entre ambas.
Assim, conclui-se que duas variaveis apresentam pouca correlacdo com a variavel
desejada (velocidade do vento e pressao), razéo pela qual ambas foram removidas
da analise. A Figura 20 apresenta os dados de temperatura, umidade e radiacao global

para o primeiro més de 2019.

Figura 20 — Dados meteorolégicos em janeiro de 2019
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Fonte: INMET (2019)

O tratamento das variaveis selecionadas passou primeiramente pela verificacdo
de falhas. Medic¢des nulas foram preenchidas pela média da leitura anterior e posterior
a ocorréncia da falha. Assim, os dados passam para a etapa de normalizagcéo, sendo
limitados ao intervalo [0, 1].

As entradas da rede foram escolhidas de duas formas distintas, sendo a saida
igual para ambas. Para o primeiro conjunto de dados (C1), as variaveis de entrada
foram temperatura, umidade e radiacao solar global, sendo a saida da rede a radiacéao
solar global na hora seguinte. O segundo conjunto de dados (C2) utiliza somente a
radiacao solar global como variavel de entrada.

O conjunto de dados da cidade de Iltumbiara possui 17544 medi¢des, das quais
50% foram utilizadas para o treinamento da rede. O restante das amostras foi utilizado

nos testes de previsdo, em conjunto com as amostras da cidade de Indaial. Nesse
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contexto, justifica-se essa divisdo devido as caracteristicas do problema estudado,
sendo que metade dos dados abrange um ano de medi¢des, permitindo que o
conjunto de treinamento represente as variagdes de radiacdo solar global durante
todos os periodos do ano.

6.1.1 Dados parateste

Durante o treinamento e validacdo da rede neural, foram utilizados os dados
apresentados para a cidade de Iltumbiara. No entanto, durante os testes da rede neural
acrescentaram-se os dados da cidade de Indaial em Santa Catarina. Assim, a rede
neural pode ser melhor avaliada quanto a sua generalizacdo, visto que a segunda
cidade selecionada possui diferentes condicdes meteorologicas. Na Figura 21
apresentam-se o0 comparativo da média diaria de energia solar de ondas curtas

incidentes para as cidades de Itumbiara e Indaial.

Figura 21 — Média diaria de energia solar de ondas curtas em Itumbiara e Indaial
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Fonte: Weather Spark (2022)

Para a cidade de Itumbiara, o periodo mais radiante dura cerca de 3 meses,
alcancando uma média diaria de 6,0 kWh, sendo setembro 0 més mais radiante com

6,2 kwWh em média. Por outro lado, o periodo mais escuro dura cerca de 2 meses, com
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uma média diaria de 5,1 kWh, sendo junho 0 més mais escuro com uma media de 4,8
KWh.

Na cidade de Indaial, o periodo mais radiante também dura cerca de 3 meses,
com uma meédia diaria de 6,1 kWh, sendo dezembro o més mais radiante com média
de 6,8 kWh. Contudo, o periodo mais escuro dura cerca de 3 meses, com médias de
3,9 kWh, sendo junho 0 més mais escuro com uma média de 3,2 kwWh.

Assim, foram selecionados os meses de janeiro, abril e julho para testes na
cidade de Indaial, objetivando destacar as diferencas de ondas incidentes durante

esses meses em relacédo aos dados de teste de Itumbiara.

6.2 Técnicade Janela

No processo de preparacdo dos dados, aplicou-se a técnica da janela com
periodo nigual a 12. Assim, a rede neural utiliza amostras de 12 horas anteriores para
prever a préxima hora. Nas Figuras 22 e 23 apresenta-se o formato de entrada de
dados para os conjuntos de dados C1 e C2, respectivamente.

Figura 22— Entradas e saidas do conjunto C1

Entradas Saida
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[T1, T2, T3,...,T12] [U1, Uz, Us,...,Uq7] [R1, R2, R3,...,Rq2] — [R13]
[T2, T3, Ta,..., Ty [Us, Us, Ug,...,.Uq3] [R2, R3, Ry,...,Ry3] - [Ra4]
[T3, Ta, Ts,.T1al  [Us,Us Us,.. U] [Rs,R4Rs...Ri] [R1s]
[Toa2, Tottse-ss Xnal  [Una2, Ungge, Upal [Roaz, Ry, Rl ——— [Rn]

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 23— Entradas e saidas do conjunto C2

Entradas Saida

Radiacao Radiacao
[R1, Rz, Rs,...,R12] — [R43]
[RQ, Rg, R4 ..... R13] - [RM]
[R3, R4, Rs,...,R14] — [Rs]
[Rn-12, Ra-11,-.., Rn] — [Rn]

Fonte: Elaborada pelo autor

6.3 Arquitetura darede neural recorrente

Neste trabalho, foram desenvolvidas trés configuracdes de redes neurais
recorrentes. Ambos 0s modelos apresentam duas camadas ocultas com funcao RelLU.
A camada de saida apresenta uma célula com funcdo de ativacdo linear. Para as
camadas ocultas, apresentam-se as trés configuracbes desenvolvidas aplicando
diferentes células recorrentes, conforme as Figuras 24, 25 e 26.

Figura 24 — Rede neural GRU
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Na primeira configuracdo, ambas as camadas sdo compostas por células GRU,
sendo representada pela Figura 24. Ja na segunda configuracéo, a rede neural possui

células LSTM, conforme a Figura 25.

Figura 25 — Rede neural LSTM
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Fonte: Elaborada pelo autor

Por fim, a terceira rede foi modelada com uma configuracao hibrida, possuindo
células LSTM na primeira camada oculta e células GRU na segunda camada oculta,

conforme a Figura 26.

Figura 26 — Rede neural hibrida LSTM+GRU
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Fonte: Elaborada pelo autor

No treinamento foi implementada a técnica de early stop disponivel na biblioteca
da API Keras, finalizando o processo caso a rede ndo apresente melhoria apos seis
épocas consecutivas. Para tal, a métrica utilizada como critério de melhoria para o

treinamento foi o erro médio absoluto (MAE).
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Ainda, a quantidade de células de cada camada foi decidida através de testes

empiricos, observando o coeficiente de determinacdo (R?) e tempo de execucéao.

Optou-se por utilizar quantidades iguais para todas as configuragcdes propostas,

visando a comparacgao posterior dos modelos. Isto posto, os parametros da rede foram

definidos da seguinte forma:

Numero méaximo de Epocas = 1000;

Periodo = 12;

Batch size = 96;

Células da camada oculta 1 = 60 e células da camada oculta 2 = 30;
Algoritmo otimizador Adam;

Taxa de Aprendizagem = 0,001.
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7 RESULTADOS

O processo de treinamento e testes da rede neural proposta foram executados
em uma maquina virtual da plataforma Google Colaboratory, possuindo um
processador Intel Xeon de dois nucleos de 2.3GHz e 13GB de memoria RAM. As trés
configuracdes foram treinadas para os dois conjuntos de dados (C1 e C2). Ambas as
configuracdes foram avaliadas segundo as métricas RMSE e R2, bem como o tempo
de execucéo. Por fim, o modelo que apresentou os melhores resultados para a cidade

de ltumbiara foi testado para a cidade de Indaial.

7.1 Conjunto de dados C1

O primeiro conjunto de dados foi treinado para as trés configuracbes de rede
diferentes. Apds o treinamento, o modelo realizou previsdes com o conjunto de testes.

A tabela 1 apresenta os resultados obtidos para ambas as configuragoes.

Tabela 1 — Resultados para o conjunto C1

Métricas de Acuréacia

Configuracéo RMSE R2 Tempo de Execucdao (s)
GRU 62,3852 0,9559 36,55
LSTM 64,9140 0,9507 48,59
Hibrida 66,1124 0,9484 40,79

Fonte: Elaborada pelo autor

Como esperado, a configuracdo utilizando células GRU apresenta um menor
tempo medio de execucao. Tal fator se deve a simplificacéo da célula em relacéo as
células LSTM. Ainda, para o conjunto de dados C1, o modelo apresentou os melhores
resultados em relacdo as métricas de acuracia, alcangando um RMSE de 62,3852 e

coeficiente de determinacédo de 0,9559.
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7.2 Conjunto de dados C2

O segundo conjunto de dados, contendo somente a radiacdo solar global como
entrada da rede, foi testado tal qual o conjunto anterior. A tabela 2 apresenta os

resultados obtidos para as trés configuracdes.

Tabela 2 — Resultados para o conjunto C2

Métricas de Acuracia

Configuracéo Tempo de Execucdo (s)

RMSE R2
GRU 59,0097 0,9609 28,65
LSTM 58,5305 0,9618 44,05
Hibrida 57,9016 0,9624 41,20

Fonte: Elaborada pelo autor

Novamente, a rede GRU apresentou o menor tempo de execucdo, com um
tempo de execucdo inferior as demais configuracdes. Ainda assim, os tempos de
execucao das demais configuragdes nao se tornam um problema para o objetivo da
rede neural de previsao no prazo de uma hora. Logo, a rede hibrida obteve o melhor
desempenho geral, com um RMSE de 57,9016 e coeficiente de determinacédo de
0,9624.

Ainda, o conjunto de dados C2 apresentou melhores resultados em relagcéo ao
conjunto C1, razdo pela qual a rede hibrida em consonancia com o conjunto de dados

C2 foi escolhida para dar sequéncia as andlises na seguinte secao.

7.3 Andlises darede neural recorrente proposta

Todos os testes realizados culminaram para a escolha de uma rede neural
hibrida contendo células LSTM para a primeira camada oculta e células GRU para a
segunda camada oculta. O modelo apresentou os melhores resultados para o
conjunto de dados contendo somente a radiacao solar global como entrada da rede.
Assim, definiu-se a arquitetura e dados para a rede neural recorrente principal que
sera analisada adiante.
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Primeiramente, na Figura 27 apresenta-se os dados de radiacdo solar global
contendo medicdes do ano de 2019, na cidade de Itumbiara. Isto corresponde a 365
dias de medicdes hora a hora na estacdo automética A035 do INMET. Observa-se
dos dados que se optou por manter as medi¢cdes com valor zero, geralmente
presentes entre as 23 horas da noite e as 8 horas da manha do dia seguinte. Alguns

testes foram realizados com a remocé&o desses valores, concluindo-se que a presenca

dos mesmos nao impactou no processo de aprendizado da rede.

Figura 27 — Dados de entrada da rede
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Para a analise da rede foram registradas todas as métricas de acuracia, bem

como o coeficiente de determinacgéo. Os resultados obtidos encontram-se na tabela 3.

Tabela 3 — Métricas de Acuracia

Métrica de Acuracia

RMSE MAE MAPE (%) R2 (%)
Treino 78,9922 36,2861 83,26 -
Teste 55,7798 32,3275 86,22 96,54
Fonte: Elaborada pelo autor.
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O modelo hibrido apresentou um erro médio absoluto de 32,3275 Wh/m?2, com
acerto percentual de 86,22% entre as amostras de teste. Destaca-se também o
coeficiente de determinagdo de 96,54%, indicando que as previsdes se aproximaram
expressivamente dos dados reais. Na Figura 28 apresenta-se a evolucdo do

aprendizado durante o treinamento e validacdo do modelo.

Figura 28 — Perdas durante o treinamento e validagédo do modelo
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Fonte: Elaborada pelo autor

Ainda, a Figura 29 mostra o grafico de dispersao do modelo, apresentando a
relacdo entre a radiacdo solar global obtida pela estacdo automatica do INMET e as

previsdes da rede neural para o mesmo periodo de tempo.
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O gréfico da Figura 30 compara a radiacdo solar global medida com a prevista

durante um periodo de 24 horas. Posteriormente o gréfico da Figura 31 apresenta uma
previsdo ao longo de 24 horas apés 72 horas de medicao.

Figura 30 — Comparacao entre medicéo e previsao de radiacéo global
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76
O valor medido da radiacéo para o dia escolhido para testes na Figura 30 foi

de 6,05 kWh/m2 enquanto o valor previsto foi de 6,12 kWh/m2. Nesse cenario, o valor

real correspondeu a 98,89% da previséo para o dia analisado.

Figura 31 — Previsdo da radiacdo global ao longo de 24 horas
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Assim, apés os testes iniciais, foram realizadas as previsfes para os meses de
janeiro, abril e julho na cidade de Itumbiara. Na Figura 32, apresenta-se as previsoes
de radiacao solar global para quatro dias durante o més de janeiro.



s

Figura 32 — Previsdes em janeiro na cidade de ltumbiara
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Fonte: Elaborada pelo autor

A sequir, na Figura 33 apresenta-se o0s resultados obtidos para quatro dias
distintos durante o més de abril.

Figura 33 — Previsbes em abril na cidade de Itumbiara
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Por fim, na Figura 34 apresenta-se os resultados de previsdo para quatro dias

distintos durante o més de julho. Em seguida, a tabela 4 apresenta os resultados para

0S meses analisados.
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Figura 34 — Previsdes em julho na cidade de Itumbiara
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Tabela 4 — Resultados para a cidade de Itumbiara

Més de Métricas de Acuracia
Referéncia RMSE R2
Janeiro 98,9629 0,9250
Abril 90,8551 0,9159
Julho 55,7285 0,9600

Fonte: Elaborada pelo autor

7.3.1 Anéalise nacidade de Indaial

Apoés a analise na cidade de Itumbiara, escolhida para o treinamento da rede

neural recorrente, algumas previsdes foram realizadas para a cidade de Indaial no

estado de Santa Catarina. Na Figura 35 apresenta-se as previsbes em quatro dias

aleatorios do més de janeiro.
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Figura 35 — Previsbes em janeiro na cidade de Indaial
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Fonte: Elaborada pelo autor
A seguir, na Figura 36 apresenta-se as previsdes para o més de abril.

Figura 36 — Previsdes em abril na cidade de Indaial
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Por fim, na Figura 37 apresenta-se os resultados de previsdes em quatro dias

diferentes durante o més de julho.

Figura 37 — Previsdes em julho na cidade de Indaial
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Fonte: Elaborada pelo autor

Ainda, na tabela 5, apresenta-se os resultados para ambos os testes, conforme

as métricas de acuracia estabelecidas para avaliacao da rede.

Tabela 5 — Resultados para a cidade de Indaial

Més de Métricas de Acuracia
Referéncia RMSE R2
Janeiro 95,7233 0,8955
Abril 55,7318 0,9454
Julho 56,1830 0,9080

Fonte: Elaborada pelo autor

Durante o més de janeiro, existe uma variagdo maior da radiagéo solar global
durante as horas do dia. Tal fator impactou diretamente nas previsdes para 0 més em

questao, que obteve as piores métricas entre todos os testes realizados.
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8 CONCLUSOES

A proposta deste trabalho concentra-se no desenvolvimento de uma rede neural
recorrente para previsdo de radiagéo solar global com horizonte de uma hora. Na
elaboracdo da proposta, buscou-se desenvolver uma metodologia robusta para
previsao tratando-se de problemas néo lineares.

A metodologia consistiu no desenvolvimento e comparagéo de trés diferentes
configuracbes de arquitetura, sendo elas a rede GRU, rede LSTM e rede hibrida.
Ainda, adotou-se dois conjuntos de dados diferentes. Durante o processo de
treinamento da rede e teste na cidade de Itumbiara, o modelo hibrido foi o que
apresentou melhores métricas de acuracia, com um tempo de execu¢cdo meédio em
relacdo as demais configuracdes. Para a entrada da rede, o conjunto contendo
somente a radiacdo solar global obteve o melhor apuramento, resultando na escolha
da rede recorrente neural hibrida com variavel de entrada Unica. Os gréaficos expostos
apresentaram resultados satisfatérios para o modelo final proposto.

Contudo, vale ressaltar que nas andlises adicionais para a cidade de Indaial, a
rede neural, quando exposta a dados com maiores variacées hora a hora como 0 més
de janeiro, apresentou dificuldades na previsdo. Tal fator indica a importancia da
escolha dos dados para o treinamento de redes neurais, visando generalizar o modelo
para diferentes situacfes. Todavia, por apresentar variagdes significativas entre as
regides estudadas, indica-se a possibilidade de treinamentos individuais que
proporcionem diferentes modelos treinados que se apliguem conforme a regiao.
Nesse sentido, modelos treinados regionalmente podem alcancar uma maior eficacia
em relacdo a um unico modelo generalizado.

Ainda assim, deve-se atentar a problematica da nebulosidade, que apresenta
caracteristica extremamente local, dificultando a previsdo em meses com presenca
maior de nuvens. Nesse sentido, ainda que de forma geral a rede neural proposta
consiga prever de forma satisfatoria a radiacdo solar global ao longo do ano,
continuara apresentado erros maiores em casos como 0 més de janeiro.

Diante do que foi apresentado, pondera-se a importancia da aplicacdo de
metodologias de inteligéncia artificial no acompanhamento da evolugédo do sistema
elétrico de poténcia, que se torna cada vez mais complexo. Tais ferramentas ainda

sao relativamente novas e estudos na area tendem a aprimorar e reforcar a insercéo
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de tais metodologias nas chamadas redes inteligentes. Com 0 acesso cada vez maior
de grandes volumes de dados, o futuro tende progressivamente ao aprimoramento de
técnicas sofisticadas de inteligéncia artificial nos diversos ambitos da sociedade, ndo
excluindo-se o setor elétrico.

Por fim, conclui-se que o0s objetivos propostos para o presente trabalho foram
alcancados. Os resultados expostos mostraram a capacidade das redes neurais
artificiais na previséo de problemas néo lineares, alcangcando resultados significativos

nas previsdes para ambos 0s modelos desenvolvidos.

8.1 Propostas de trabalhos futuros

Ainda que a metodologia abordada tenha apresentado resultados positivos, este
trabalho trata apenas de poucas entre as varias possibilidades presentes em redes
neurais artificiais. Desde a definicdo dos hiperparametros até a escolha dos dados

gue alimentam a rede, evidencia-se algumas alternativas de desenvolvimento futuro:

Abordar diferentes arquiteturas de redes neurais recorrentes para previsao da

radiacéo solar global, comparando os resultados obtidos;

¢ Realizar a previsdo da geracéao solar fotovoltaica utilizando o modelo proposto,
verificando o impacto das demais variaveis meteoroldgicas;

e Utilizar diferentes conjuntos de dados para verificar a robustez dos modelos de
previsao;

e Aprimorar a rede com técnicas (desde o tratamento dos dados até a definicdo

de arquitetura da rede) que melhor generalizem o modelo.
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ANEXOS

ANEXO A — CONJUNTO DE DADOS

Link de acesso para o0s dados utlizados no presente
https://drive.google.com/drive/folders/185KerbmgamynsuEUrOv0OdxsXKfZ-
fOAU?usp=sharing
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