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Resumo

Titulo: Inteligéncia Artificial Aplicada a Previsdo do Potencial de Geracao
de Energia Solar

Autor: Leonardo Alves Messias

Orientador: Dr. Raphael de Aquino Gomes

Coorientador: Prof. Dr. José Luis Domingos

A crescente preocupagdo com os impactos ambientais decorrentes da geracao de
energia a partir de combustiveis fésseis, associada ao agravamento do aquecimento
global, tem impulsionado esforcos para a transicdo rumo a uma matriz energé-
tica mais sustentavel. Nesse cendrio, a energia solar ocupa um papel estratégico,
consolidando-se como uma das principais fontes renovaveis. Neste contexto, o pre-
sente trabalho visa modelar e prever o potencial de geracao de sistemas fotovoltaicos
no estado de Goias, utilizando dados meteoroldgicos combinados com registros reais
de geracgao de sistemas fotovoltaicos existentes, envolvendo o desenvolvimento de
modelos preditivos que serao comparados a abordagens consolidadas. Partindo dessa
abordagem, busca-se contribuir para o avanco das estratégias de planejamento, oti-
mizagao e gestao energética de sistemas fotovoltaicos em um contexto regional,
fortalecendo o entendimento técnico-cientifico da integracao entre varidveis mete-
orologicas e a eficiéncia na geracao solar. Os resultados mostraram que o modelo
Random Forest (RF) teve melhor desempenho na maioria das usinas, oferecendo
previsdes mais estéveis com janelas de 24 horas. O RF alcancou valores de R?
acima de 0,90 e os menores erros médios (MAE e RMSE) em diversas usinas. Ja
o Long Short-Term Memory (LSTM) obteve bons resultados quando teve acesso a
mais dados histéricos, principalmente com janelas de 48 horas. Mesmo com estagao
meteorolégica localizada a distancias consideraveis das usinas variando de 151,9
km a 4,0 km o uso de varidveis climaticas ainda contribuiu positivamente para a

melhoria das previsoes.

Palavras—chave

Eficiéncia Energética, Previsao de Geragao Solar, Inteligéncia Artificial



Abstract

Title: Artificial Intelligence Applied to Forecasting Solar Energy Genera-
tion Potential

Author: Leonardo Alves Messias

Advisor: Dr. Raphael de Aquino Gomes

Coadyvisor: Prof. Dr. José Luis Domingos

The growing concern with environmental impacts from fossil fuel-based energy
generation, coupled with the worsening of global warming, has driven efforts toward
a more sustainable energy matrix transition. In this scenario, solar energy plays
a strategic role, establishing itself as one of the main renewable sources. In this
context, the present work aims to model and predict the generation potential of
photovoltaic systems in the state of Goias, Brazil, using meteorological data combi-
ned with real generation records from existing photovoltaic systems, involving the
development of predictive models that will be compared to consolidated approaches.
Based on this approach, we seek to contribute to the advancement of planning,
optimization, and energy management strategies for photovoltaic systems in a regi-
onal context, strengthening the technical-scientific understanding of the integration
between meteorological variables and solar generation efficiency. The results showed
that the Random Forest (RF) model performed best in most plants, offering more
stable predictions with 24-hour windows. RF achieved R? values above 0.90 and the
lowest mean errors (MAE and RMSE) in several plants. On the other hand, Long
Short-Term Memory (LSTM) obtained good results when it had access to more
historical data, especially with 48-hour windows. Even with meteorological stations
located at considerable distances from the plants, ranging from 151.9 km to 4.0
km, the use of climatic variables still contributed positively to the improvement of

predictions.

Keywords

Energy Efficiency, Solar Generation Forecasting, Artificial Intelligence
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CAPITULO 1

Introducao

A transicao para fontes de energia renovaveis tem se tornado um imperativo
global diante dos desafios ambientais e climaticos do século XXI. A dependéncia
histérica de combustiveis fosseis para geracao de energia elétrica além de contribui
para a emissao de gases de efeito estufa, como coloca em risco a sustentabilidade
dos ecossistemas e a qualidade de vida das geragoes futuras.

Nesse cenario, a diversificagdo da matriz elétrica mundial surge como uma
estratégia fundamental para mitigar esses impactos, com destaque para o potencial
das fontes renovaveis, em especial a energia solar fotovoltaica. No Brasil, onde a
matriz elétrica é predominantemente hidrelétrica, representando 48,4% do total da
geracao (ONS, 2024), a variabilidade climatica e os desafios ambientais tém incenti-
vado a busca por alternativas complementares, como a geracao fotovoltaica, que se
consolida como uma das principais fontes para ampliar a capacidade energética de
forma sustentavel.

O relatorio apresentado pela Camara de Comercializagao de Energia Elé-
trica (CCEE) apresentou dados de 2022 que mostram um aumento de 72,6% na
geracao de energia provenientes de sistemas fotovoltaicos em relagao ao periodo
homélogo ao ano anterior (Casarin, 2022). O aumento da geracao fotovoltaica tam-
bém foi estimulado pela Resolu¢ao Normativa (RN) n.? 482/2012 (ANEEL, 2012),
aprovada em 17 de abril de 2012, na qual a Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL) estabeleceu os requisitos gerais de acesso aos sistemas de geragao distri-
buida de micro e minigeragao e ao sistema de compensacao de energia elétrica, bem
como deliberou requisitos gerais para acesso aos sistemas de geracao distribuida,
além de outras disposicoes necessarias.

A RN n.° 482 foi revogada pela RN n.° 1.000/2021 (ANEEL, 2021), e
posteriormente pela RN n.? 1.059/2023 (ANEEL, 2023) com objetivo de reduzir
o tempo de conexao e os custos e aumentar a abrangéncia da geracao distribuida
aos consumidores nas modalidades autoconsumo remoto e geragao compartilhada.
Somado a isto, também modificou os valores de poténcia que definem a microgeracao

até 75 quilowatt pico (kWp) e minigeracdo poténcia até 5 megawatt pico (MWp).
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Dessa forma, conforme apontado por Gasparin (2022), as politicas piblicas tém
sido fundamentais para o crescimento da geracao de energia solar no Brasil, uma
vez que incentivos fiscais e programas de subsidios foram fundamentais para o
desenvolvimento da industria voltada a energia solar.

Devido ao aumento consideravel de novas instalagoes, sdo necessarios es-
tudos voltados a eficiéncia energética de sistemas fotovoltaicos instalados, a fim de
identificar possiveis problemas causados por materiais particulados, como poeira,
fuligem, poluentes atmosféricos e residuos organicos, ou falhas eletronicas. A com-
posicao do ar no qual o equipamento estard em constante contato pode transportar,
além de nitrogénio, oxigénio e gas carbonico, materiais s6lidos como: poeira, acaros,
folhas e galhos. Além disso, o acimulo de excremento de passaros em modulos so-
lares pode prejudicar severamente a geragao, podendo danificar a placa e ocasionar
avaria e mau funcionamento ao equipamento (Barbosa; Faria; Gontijo, 2018).

A quantidade de irradiacao solar e a temperatura na qual o modulo
estara exposto sao fatores determinantes para a eficiéncia dos médulos fotovoltaicos
(Ruviaro et al., 2018). Desta forma, esses elementos podem ser usados para estimar
a eficiéncia, permitindo antecipar possiveis problemas e atenuar o desperdicio de
energia e, por sua vez, diminuir custos.

A andlise da eficiéncia de sistemas fotovoltaicos pode ser tratada como um
problema de previsao de geragao, que se refere a capacidade de estimar o potencial
energético com base em condigoes climaticas e operacionais (Chandola; Banerjee;
Kumar, 2009). Para lidar com problemas deste tipo, uma das estratégias mais
comumente utilizadas atualmente é o uso de Inteligéncia Artificial (IA) (Nassif et
al., 2021).

Dentre os trabalhos que utilizam métodos baseados em IA para prever a ge-
ragao solar fotovoltaica, Haupt et al. (2020) apresentam um estudo realizado em um
parque de energia renovavel localizado no Kuwait, que avalia dados meteorologicos
e de geragao fotovoltaica por meio de aprendizado de maquina, a fim de prever a
producao energética a curto prazo.

Sarp et al. (2021) trazem alguns recursos de analise de dados para prognosti-
car a geragao fotovoltaicas realizando cruzamento de informagdes entre ferramentas
distintas, com objetivo de validar os resultados de previsao obtidos.

Conforme discutido por Tieghi et al. (2025), a utilizacdo de modelos de TA
tem sido extensivamente investigada na literatura para melhorar a capacidade de
previsao de sistemas de geragao de energia renovavel, sobretudo usando as técnicas de
Floresta Aleatéria - Random Forest (RF) e redes de Meméria Longa de Curto Prazo
- Long Short-Term Memory (LSTM). Os estudos destacam que, apesar dos avangos,

h& espaco para investigar modelos que utilizem dados integrados de diferentes
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sistemas fotovoltaicos e explorem sua aplicabilidade em cenarios regionais.

Este trabalho se propoe a abordar limitacdes que ainda sao pouco explora-
das. Um dos principais aspectos investigados ¢ o impacto da distancia entre a usina
fotovoltaica e a estacao meteoroldgica no desempenho preditivo da geracao de ener-
gia. Esse fator, frequentemente negligenciado, pode influenciar significativamente
a confiabilidade das estimativas dos modelos preditivos, especialmente em regides
com pouca cobertura de estagoes meteorologicas. Além disso, o estudo busca anali-
sar como a degradacao do desempenho dos modelos ocorre a medida que o horizonte
de previsao aumenta, investigando a relagdo entre a qualidade das previsoes e dife-
rentes janelas temporais. Outro ponto critico abordado é a dependéncia excessiva de
grandes volumes de dados meteoroldgicos na maioria dos modelos existentes. Para
superar essa limitacao, propoe-se uma abordagem inovadora que permita a previsao
da geragao de energia mesmo em cenarios com dados meteorolégicos limitados ou
ausentes, ampliando a aplicabilidade dos modelos em regides com infraestrutura de

medicao insuficiente.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é avaliar modelos preditivos para estimar o
potencial de geragao de energia solar em sistemas fotovoltaicos, utilizando técnicas
de TA aplicadas a dados meteorolégicos e historicos de geracao. Para atingir este

objetivo, sdo propostos os seguintes objetivos especificos:

o Examinar modelos de A para previsao do potencial de geragao solar, avaliando
cenarios em que sao trabalhados dados meteorolégicos combinados a registros
reais de geracao de sistemas fotovoltaicos existentes;

o Comparar o desempenho de diferentes modelos preditivos com técnicas conso-
lidadas, avaliando métricas de avaliagao de erro de desempenho;

o Analisar a influéncia de varidveis meteoroldgicas e da distancia entre a estacao
de coleta de dados e a fonte de geracao sobre a qualidade das previsoes;

o Avaliar a aplicabilidade dos modelos em cenarios regionais.

1.2 Estrutura do Trabalho

O restante do trabalho é organizado conforme apresentado a seguir.
O Capitulo 2, dedicado a fundamentacao tedrica, visa fornecer uma base
para os conceitos abordados ao longo do estudo. Sao discutidos temas como geragao

de energia por sistemas fotovoltaicos e ciéncia de dados.
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O Capitulo 3 detalha as etapas metodoldgicas, incluindo a preparacao dos
dados, a selegdo dos algoritmos, e o uso de validagdo cruzada. Sao descritos os
procedimentos para a coleta de dados meteorolégicos e a configuracao das janelas
de dados histéricos, além das métricas de avaliagao aplicadas.

O Capitulo 4 é dedicado a andlise exploratéria dos dados, incluindo a
segmentacao dos mesmos e a aplicagao dos algoritmos. Também sao apresentados e
comparados os resultados obtidos.

Por fim, o Capitulo 5 aborda as conclusoes e os resultados alcancados atra-
vés do estudo. Este capitulo também inclui observagoes importantes identificadas

durante o desenvolvimento da pesquisa.



CAPITULO 2

Fundamentacao Teoérica

Pretende-se neste capitulo apresentar a fundamentacao tedrica necesséria
para atingir os objetivos propostos neste trabalho. Sao abordados conceitos vincu-

lados a energia solar fotovoltaica, ciéncia de dados e tépicos complementares.

2.1 Energia Elétrica Fotovoltaica

As fontes de energia renovaveis vém crescendo a nivel mundial significativa-
mente, trazendo consigo debates sobre a produgao de energia limpa (Taveira, 2023).
Diante desse cenario, as dimensoes territoriais e as elevadas taxas de irradiagao so-
lar no Brasil favorecem um potencial expressivo de geragao fotovoltaica. Os cenarios
apresentados por Pereira et al. (2017) indicam o grande potencial energético ainda
pouco explorado existente no pais, devido a abundancia de irradiacao solar, a infra-
estrutura elétrica favoravel e a reducao dos custos das tecnologias fotovoltaicas. Esse
crescimento também é evidenciado pela evolucao continua e crescente da adocao de
sistemas fotovoltaicos no pais, com um aumento significativo na capacidade insta-
lada e no desenvolvimento de tecnologias solares mais eficientes, conforme destacado
pela Figura 1.

A energia solar fotovoltaica é caracterizada pela conversao direta da radia-
¢ao solar em eletricidade. O efeito fotovoltaico, descoberto por Becquerel em 1839,
descreve a conversao de radiacao solar em eletricidade, um processo realizado por
células solares fotovoltaicas. Esse efeito acontece em semicondutores, que possuem
bandas de energia onde os elétrons podem se mover. Ao adicionar atomos como o
fosforo, que tem um elétron a mais, facilita-se a movimentacao desses elétrons para a
banda de condugao com pouca energia térmica. O fésforo funciona como um dopante
doador de elétrons, conhecido como dopante tipo N. Este processo ocorre por meio
de um dispositivo chamado célula fotovoltaica, que opera com base no principio do
efeito fotoelétrico ou fotovoltaico. Segundo Imhoff et al. (2007), a célula fotovoltaica
¢é a tecnologia central que permite essa transformacao, aproveitando eficientemente

a energia solar para gerar energia elétrica de maneira sustentavel e renovavel.
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Figura 1 — Fvolugdo da fonte solar fotovoltaica no Brasil
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Fonte: ABSOLAR (2024).

As células fotovoltaicas sao formadas por dois semicondutores de cargas
opostas, separados por uma junc¢ao neutra. A camada tipo N tem um excesso de
elétrons, enquanto a camada tipo P tem uma deficiéncia de elétrons. Na juncao
P/N, a exposigao a luz solar libera elétrons da camada N, criando uma diferenga
de potencial que gera corrente elétrica em um circuito fechado, como descreve
Nascimento (2004).

A maioria das células fotovoltaicas atuais é feita de silicio, devido a sua
abundéncia e custo acessivel. Comercialmente, elas apresentam-se como laminas
circulares ou quadradas, de tonalidade azul-escuro a preta, e a parte superior contém
raias cinzentas de material condutor para extrair a eletricidade produzida (Zilles,
2012).

Existem trés tipos principais de células de silicio: monocristalino, policris-
talino e amorfo. As células monocristalinas sao as mais eficientes, porém mais caras
e demoradas para fabricar. As policristalinas sdo mais econémicas, mas menos efi-
cientes. Ja as células de silicio amorfo, apesar de menos eficientes, sao mais baratas
e flexiveis (Torres et al., 2019).

A geracao de energia solar é amplamente afetada por varidaveis meteorol6-
gicas como radiacao solar, nebulosidade, umidade, chuva e temperatura, além de

fatores como poluicao e envelhecimento dos painéis. Estudos como os de Bonkaney
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et al. (2017) e Wang, Qi e Liu (2019) ressaltam de forma significativa essa dependén-
cia, evidenciando como fatores climaticos, caracteristicas do sistema e a qualidade
dos dados influenciam diretamente a confiabilidade das estimativas nas previsoes de
energia solar. Além disso, os padroes de geragao variam significativamente conforme
o clima: em dias ensolarados, ha uma alta e estavel geragao de energia, enquanto em
dias nublados ou chuvosos, a produgao é baixa e variavel, refletindo a sensibilidade
dos sistemas fotovoltaicos as condi¢bes ambientais (Cunha, 2021).

Além disso, a geragdo de energia em usinas solares pode ser comparada e
analisada em periodos especificos para avaliar o desempenho e identificar tendéncias.
Na Figura 2 é demonstrado o comportamento da radiagao solar ao longo do tempo,

em Goiadnia/GO, destacando as variagoes didrias.

Figura 2 — Variacdo da radiacao solar didria em Goidinia
(GO) de 19/11/2023 a 29/11/2023

kJ/m

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

O relatério meteorolégico de Goidnia para novembro de 2023, apresentado
pelo INMET (2023), fornece informagoes detalhadas sobre precipitacao e tempera-
tura, fatores criticos para entender as variacoes nos dias 21, 23 e 24 de novembro
(Figura 3). Nota-se que no dia 27 houve alta precipitagao, com chuvas principalmente
a noite.

Existe também uma relacdo notavel entre a temperatura ambiente e a
irradiacao solar. Assim, a medida que a temperatura aumenta, ha uma diminuicao
da tensao e, por consequéncia, uma reducdo na poténcia gerada. Essa perda de
poténcia devido a temperatura é resultado da queda na tensao (V') (Ruviaro et al.,
2018). Conforme a 1* Lei de Ohm (Equacgdo 1), essa relagao resulta em uma menor

producao de energia. Essa relagao pode ser observada nas especificagoes técnicas
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Figura 3 — Balango metereologico do més de novembro de

2023 em Goidnia (GO)
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dos médulos fotovoltaicos, como o apresentado por Kyocera (2024) e ilustrado pela

Figura 4.

P=V-I (1)

Portanto, a sujidade nos modulos fotovoltaicos pode aumentar a tempe-
ratura dos mesmos, agravando ainda mais a redugao da eficiéncia. A presenca de
poeira, detritos ou poluentes na superficie dos médulos reduz a absorcao de luz solar
e pode causar aquecimento localizado, conhecido como hot spots, que nao s6 diminui
a eficiéncia geral, como também pode danificar permanentemente os médulos (Sala-
zar; Macabebe, 2016). Adicionalmente, Aratjo, Carvalho e Dupont (2019) relatam
que a acumulacao de sujeira pode ocasionar perdas significativas na producao de
energia, chegando a reduzir a eficiéncia dos sistemas fotovoltaicos em até 16,52%
em periodos prolongados sem chuva, devido ao bloqueio parcial da irradiacao solar

incidente sobre as células fotovoltaicas.

2.1.1 Calculo de Geracao Solar com Método Deterministico

Soares e Rech (2005) apresentam férmulas necessarias para calcular a gera-
cdo de energia solar. O modelo é desenvolvido a partir do conceito de dimensiona-

mento do sistema fotovoltaico, considerando fatores como radiacao solar, rendimento
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Figura 4 — Influéncia da temperatura ambiente na tensao da
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Fonte: (RENO Solar, 2024).

do sistema e perdas.

Inicialmente, a energia gerada por um sistema fotovoltaico depende da

poténcia do gerador (PPV), dimensionada com base no consumo diério de energia

(W) e no rendimento do sistema (7), conforme Equagao 2:

w

onde:

o W: Energia consumida diariamente em Wh.

« 7: Rendimento do sistema (ex.: 0,76 para 76%).

o Z: Fator de corre¢do composto por trés elementos:

— Z3: Horas médias de radiagao solar por dia (ex.: 3,5 h/dia no inverno);

— Z3: Corregao pelo angulo de inclinagao da placa (ex.: 1,0 se corretamente

ajustado);

— Zy4: Corregao por temperatura da célula (ex.: 0,88 para condigoes de

operagao desfavoraveis).

Exemplo: Para o inverno, Z = Zy X Z3 x Z4 = 3,5 x 1,0 x 0,88 = 3,08 (adimen-

sional).

Apos essa etapa, é possivel determinar o niimero de painéis necessérios (Np)

com base na poténcia nominal de cada painel (PPF') (Equacao 3):
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PPV
~ PPF (3)

Essa relagdo entre a poténcia total (Ppv) e a poténcia individual dos

Np

modulos permite que a geracao total do sistema seja associada diretamente a sua
poténcia nominal (Ppom)-

Por fim, ao reorganizar as variaveis e considerar que a energia gerada (E) é
proporcional a radiacao solar média (G) e ao desempenho do sistema (representado

por PR, ou Performance Ratio), chega-se a Equagao 4:

E = Pyom G- PR (4)
onde:

e Pyom: Poténcia nominal do sistema (soma das poténcias individuais dos painéis
em Wp).

G Irradiagdo solar média diaria (kWh/m?.dia), obtida para o local e inclinagao
do sistema.

e PR: Fator que reflete as perdas do sistema e a eficiéncia operacional (ex.: 0,75
a 0,85).

Uma limitagdo do modelo deterministico é a sua dependéncia de parametros
fixos para estimar a geracao de energia solar. Essa abordagem permite capturar
variacoes dindmicas, como oscilacoes climaticas inesperadas, degradacao dos painéis
ao longo do tempo ou padrées complexos de sombreamento, contribuindo para
previsoes mais detalhadas. No entanto, essa mesma sensibilidade a multiplos fatores
pode também ampliar a propagacao de incertezas e ruidos nos dados, resultando em
desvios significativos nas previsoes e impactando negativamente a confiabilidade e a
eficiéncia do sistema (Lima; Gomes; Martinez, 2020; Quinelato et al., 2021; Carvalho;
Fantini; Siqueira, 2022).

Em contrapartida, abordagens baseadas em IA podem melhorar a previsao
da geracao solar ao incorporar um maior volume de dados histéricos e em tempo real.
Estas técnicas podem identificar padrdes ocultos na radiacao solar, temperatura e

condigoes atmosféricas, ajustando dinamicamente as previsoes.

2.1.2 Geragao Distribuida

A implementacao da RN n.? 482 facilitou ao consumidor brasileiro produzir
sua propria energia elétrica usando fontes renovaveis ou cogeracdo qualificada,

podendo até mesmo distribuir o excesso para a rede local de distribuicao. Isso se
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refere & microgeracao e minigeracao distribuida de energia, inova¢des que combinam
economia financeira, responsabilidade socioambiental e sustentabilidade.

A geracao distribuida de energia elétrica é caracterizada por duas moda-
lidades principais: a microgeracao e a minigeragao distribuida. A microgeragao é
definida como centrais geradoras com poténcia até 75 kWp, que empregam cogera-
¢ao qualificada ou fontes renovaveis de energia, conectadas a rede de distribuicao por
unidades consumidoras. Por outro lado, a minigeracao distribuida abrange centrais
com poténcia superior a 75 kWp, mas nao excedendo 3 MWp para fontes hidricas e
5 MWp para cogeragao qualificada ou outras fontes renovaveis, integradas a rede da
mesma forma, conforme RN n.2 1.059 (ANEEL, 2023).

No contexto de geragao distribuida também é importante compreender a
diferenca entre sistemas de energia solar on-grid e off-grid pois estes apresentam
caracteristicas e aplicagoes distintas, cada um sendo mais adequado para diferentes
cendarios e necessidades.

O sistema on-grid é conectado a rede elétrica publica, permitindo que a
energia solar nao consumida seja enviada para as concessionarias de energia. Isso
resulta na transformacao dessa energia em créditos na conta de energia.

Por outro lado, o sistema off-grid é auténomo e desconectado da rede elétrica
publica. Ele utiliza baterias e controladores de carga para armazenar a energia
excedente gerada, proporcionando uma fonte de energia continua e independente.
Este tipo de sistema ¢ ideal para areas rurais ou isoladas onde a conexao com a rede
elétrica é inexistente, ou pouco confiavel. Além disso, é uma solugao pratica para
locais que enfrentam interrupgoes frequentes de energia, garantindo um fornecimento
constante e seguro de eletricidade. A robustez e a autonomia dos sistemas off-
grid os tornam especialmente adequados para aplica¢gdbes em comunidades remotas,
instalacoes agricolas e outras situagoes onde a estabilidade da rede elétrica nao pode
ser garantida (Bortoloto et al., 2017).

2.2 Tecnologias de Dados

As tecnologias de dados englobam um amplo conjunto de métodos e
ferramentas que utilizam dados para gerar indicadores, tomar decisdes informadas e
automatizar processos complexos. Este campo integra tanto a ciéncia de dados, que
se concentra na coleta, andlise e interpretacao de grandes volumes de dados, quanto
a Inteligéncia Artificial, que utiliza algoritmos e modelos para replicar capacidades
cognitivas humanas, como aprendizado e reconhecimento de padroes.

Ciéncia de dados é a area que extrai valor de dados, impulsionada pela

necessidade de processar, armazenar e interpretar grandes volumes de informacao
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gerados pela revolucdo tecnolégica (Kotu; Deshpande, 2018). O seu objetivo é
investigar e ajudar a explicar eventos e situacgoes do dia a dia usando dados e
buscando descobrir detalhes ou padroes (Hayashi, 1998). Portanto, essa ciéncia
aplica técnicas e modelos analiticos a dados para produzir resultados probabilisticos.
Em contraste, a IA emprega métodos da ciéncia de dados aplicada, além de
outros algoritmos, para desenvolver e operar sistemas complexos que simulam a
inteligéncia humana (AWS, 2024). Uma comparagao entre as duas tecnologias é
apresentada no Quadro 1, sendo que, neste trabalho, ambas serao utilizadas de forma

complementar para tratar dados historicos e meteorologicos e construir modelos

preditivos aplicados a estimativa de geracao de energia fotovoltaica.

Quadro 1 — Comparacio entre ciéncia de dados e IA

Item Ciéncia de dados Inteligéncia artificial

O que é? | O uso de modelagem estatistica e algo- | Um termo de amplo espectro para apli-
ritmica para obter insights a partir de | cagOes baseadas em maquinas que imi-
dados. tam a inteligéncia humana.

Mais Responder a uma pergunta a partir de | Concluir uma tarefa humana complexa

adequada | um conjunto de dados. com eficiéncia.

para

Métodos Regressao linear, regressao logistica, de- | Reconhecimento facial, processamento
tecgao de anomalias, classificacdo bina- | de linguagem natural, aprendizado por
ria, agrupamento k-means, andlise de | reforco, graficos de conhecimento, TA
componentes principais e muito mais. generativa e muito mais.

Escopo Perguntas predefinidas que podem ser | Amplo e dificil de definir baseado em
respondidas a partir dos dados. tarefas.

Implemen-| Usa uma variedade de ferramentas dife- | Depende da tarefa. Normalmente, de-

tacao rentes para capturar, limpar, modelar, | pende de componentes complexos, pré-
analisar e relatar dados. fabricados e produzidos.

Fonte: adaptado de AWS (2024).

2.2.1 Meétodos de Inteligéncia Artificial

Nesta secao sao discutidos detalhes de dois métodos de TA utilizados neste
trabalho: RF e LSTM, sendo este tltimo um modelo derivado do conceito de Rede
Neural Artificial (RNA). Cada uma dessas técnicas possui caracteristicas distintas

que as tornam adequadas para diferentes tipos de problemas. Enquanto a RF é co-
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nhecida por sua simplicidade e robustez na criacao de modelos preditivos por meio
da combinacao de multiplas arvores de decisdo, as RNAs sdo inspiradas no funcio-
namento do cérebro humano. Ambos métodos lidam bem com problemas complexos
e nao lineares, caracterizados por relagoes entre variaveis que nao seguem propor-
¢oes diretas ou constantes e que podem envolver miltiplas interagoes simultaneas,

dificultando a modelagem por métodos estatisticos tradicionais.

2.2.1.1 Floresta Aleatéria

Comumente chamado RF, é um dos algoritmos de ML mais utilizados devido
a sua simplicidade, pois opera por meio da combinacao de multiplas arvores de
decisdao independentes e da média de seus resultados, o que facilita a implementacao
e a interpretagdo dos modelos gerados (Osisanwo et al., 2017). Desenvolvido por
Breiman (2001), baseia-se na combinacao de miltiplas &rvores de decisao para
aumentar o desempenho preditivo e reduzir o sobreajuste dos modelos preditivos
(Breiman, 2001). Cada arvore segue uma logica sequencial de “se-entdo” baseada
nas caracteristicas observadas. Essa estratégia nao somente aumenta o desempenho
preditivo na maioria dos cenarios, como também reduz de forma significativa o risco
de sobreajuste, contribuindo para a robustez e a estabilidade do modelo diante de
diferentes conjuntos de dados (Breiman, 2001).

Como descrevem James et al. (2023), RF visa minimizar a variabilidade das
previsoes ao criar varias arvores de decisao independentes e combinar seus resultados.
Além disso, o método destaca-se pela facilidade de treinamento e versatilidade
pratica.

A Figura 5 ilustra como uma arvore de decisao divide um espaco de entrada
de duas dimensoes em regioes menores para facilitar a classificacao dos dados. Este
processo ¢ chamado de parti¢do binaria recursiva. Em cada passo, a arvore de decisao
escolhe uma caracteristica (um eixo) e um valor de corte para dividir os dados
em duas partes. Cada divisao é feita paralelamente a um dos eixos, resultando em
subespacos que sao mais simples de analisar.

No exemplo da Figura 5, cada arvore recebe um subconjunto dos dados de
entrada (X)), realizando divisoes sucessivas para gerar previsoes individuais. A saida
final (Y) é obtida por meio da média das predigoes de todas as arvores no caso de
regressao, ou pelo voto majoritario no caso de classificacao. Esse método melhora
a robustez e diminui o erro médio do modelo, reduzindo o risco de sobreajuste e
melhorando a generalizagao para novos dados. Além disso, a estrutura hierarquica
da arvore de decisao permite que ela lide com dados complexos e identifique padroes

de maneira estruturada.
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Figura 5 — Representagdo grafica de uma floresta aleatdria
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Fonte: adaptado de Parejo et al. (2021).

2.2.1.2 Redes Neurais Artificiais

Com o desenvolvimento do poder de processamento dos computadores
e o aprimoramento de técnicas em aprendizado de maquina, diversos desafios
de classificacdo e regressao sao agora resolvidos de maneira eficiente e rapida.
Neste contexto, as Redes Neurais Artificiais (RNAs) emergem como uma técnica
proeminente, destacando-se pela sua capacidade de abordar problemas complexos e
nao lineares.

De acordo com Haykin (2001), uma RNA é um processador paralelo
composto por unidades de processamento simples, capazes de adquirir e armazenar
conhecimento para uso futuro. Inspiradas no funcionamento do cérebro humano, as
RNA visam modelar o processo de aprendizado e resolucao de problemas complexos
do cérebro (Silva Filho, 2007).

O cérebro e o sistema nervoso central sao, em parte, formados por neurdnios.
Como pode ser visto na Figura 6, estes neuronios possuem dendritos que recebem
impulsos elétricos de outros neurénios e os transmitem através do corpo celular até
os axonios. Através das sinapses, esses axonios podem ativar ou inibir a resposta do

neuronio receptor a estimulos especificos, como apresenta Silva, Spatti e Flauzino

(2010).
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Figura 6 — Representacao simplificada do neurénio biologico
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Fonte: (Mattias, 2023).

Tendo como base a representacao simplificada do neuronio biolégico, em
1958, Frank Rosenblatt apresentou o Perceptron (Rosenblatt, 1958), considerado
um dos primeiros modelos de RNA. Influenciado pelos estudos anteriores de Walter
Pitts e Warren Sturgis McCulloch, o perceptron é reconhecido como o pioneiro dos
modelos de neurdonios computacionais, apresentando uma estrutura que emula a
funcdo de um neurénio biolégico. Este modelo é uma representagao simplificada do
mecanismo neuronal biolégico (Gribler, 2024). A Equagdo 5 apresenta a maneira
pela qual os sinais de entrada z; sao transformados em um sinal de saida. Cada
entrada x; ¢ multiplicada por um peso sindptico wy;, inico para cada conexao entre
os neurénios. A soma destes produtos ponderados reflete o potencial total de ativacao
ug de um neurdnio especifico. Aqui, m representa o nimero total de entradas, e j é

o indice que percorre cada uma dessas entradas.

m

Up =Y Wkj- T (5)

j=1

Um dos modelos de RNA para tarefas de classificacdo de padroes onde as
entradas e saidas sao sequéncias é a Rede Neural Recorrente, ou Recurrent Neural
Network (RNN). Este modelo utiliza um vetor de alta dimensao (estado oculto) de
dimensionalidade fixa que incorpora novas observagoes por meio de uma funcao nao-
linear complexa. Essas redes sao extremamente expressivas e capazes de implementar
calculos limitados pela memoéria, o que permite alcancar desempenhos notaveis em
tarefas sequenciais. No entanto, as RNNs sao dificeis de treinar, especialmente em
problemas com estruturas temporais de longo alcance complexas (Medsker; Jain,
1999). Esta dificuldade é acentuada pelo problema de gradientes que desaparecem

ou explodem, um desafio técnico que compromete a capacidade das RNN de aprender
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eficazmente em contextos de dependéncias temporais longas.

Para abordar esses desafios, foi desenvolvido o modelo Memoéria Longa de
Curto Prazo ou LSTM, uma forma avancada de RNN projetada especificamente
para superar os problemas de explosao e desaparecimento de gradientes. Utilizando
um Carrossel de Erro Constante (CEC), o LSTM mantém o sinal de erro estével
dentro de cada célula da unidade, permitindo que estas lembrem valores por periodos
extensos. A inclusdo de uma porta de esquecimento, uma inovacao subsequente,
permite que a rede redefina seu estado quando necessério.

Essencialmente, a arquitetura do LSTM é composta por blocos de memoéria
conectados recorrentemente que regulam o fluxo de informagoes por meio de unida-
des de portao nao lineares (Divyanshu, 2018), conforme ilustrado na Figura 7. Uma
conexao basica nos modelos de LSTM consiste na transmissao direta de informacao
entre dois pontos, enquanto uma conexao de peepholes é um mecanismo especifico
das LSTM que permite ao estado da célula influenciar diretamente os Portoes de
Ativagao (Activation Gate). O estado da célula, denotado por Cy_; para o instante
anterior e Cy para o instante atual, serve como um ntcleo de memoria que carrega
informacoes ao longo do tempo, sendo atualizado a cada passo para incorporar novos
dados e esquecer informacoes irrelevantes. Paralelamente, o estado oculto, represen-
tado por hy_1 e hy para os instantes anterior e atual, respectivamente, funciona como
a salda do modelo em cada passo de tempo, influenciado tanto pelo estado atual da

célula quanto pela nova entrada Xj.

Figura 7 — Arquitetura de um bloco LSTM
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Fonte: (Divyanshu, 2018).

As operagoes fundamentais em uma célula LSTM incluem a multiplicacao,
denotada por X, a qual é uma operacao elemento a elemento usada para combinar

vetores seletivamente, e a soma +, que agrega todas as entradas de maneira vetorial.
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Essenciais para a modulacao dos fluxos de informacao sao as fungoes de
ativacao: a funcdo sigmoidal o, utilizada nos portoes da célula para decidir a
quantidade de informagao a ser passada, produzindo valores entre 0 e 1; a funcao
de ativacdo de entrada Cy, geralmente uma tangente hiperbélica (tanh), que ajusta
os valores de entrada para um intervalo de -1 a 1, facilitando a adi¢do de novas
informagoes ao estado da célula; e a funcao de ativacao de saida o¢, que determina
quais partes do estado da célula serdo transmitidas como o estado oculto h;. A

Figura 8 apresenta estas funcoes.
Figura 8 — Funcgoes de ativagcio em redes neurais
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Fonte: (Udit, 2023).

As fungbes de ativagdo o e tanh sdo fundamentais para regular o fluxo
de informagoes, mantendo os valores dentro de limites que ajudam a prevenir
problemas numéricos, como o desaparecimento ou a explosao dos gradientes durante
o treinamento da rede (Minami, 2018). A fungao sigmoidal o, apesar de amplamente
utilizada nos portoes das LSTM, pode contribuir para o problema do vanish gradient
devido a saturagao nos extremos, onde sua derivada se aproxima de zero. No entanto,
a arquitetura LSTM mitiga esse efeito ao combinar tanh no estado da célula e
conexoes diretas que permitem a retengdo de informagoes ao longo do tempo.

Esses elementos sao importantes para a capacidade das células LSTM de
capturar dependéncias de longo prazo e mitigar os problemas supracitados, comuns
em RNN tradicionais. Por meio dessas operacgoes e estruturas, as LSTM oferecem
um mecanismo para aprender e memorizar informagoes ao longo de sequéncias

extensas, possibilitando sua aplicacao em uma variedade de tarefas de modelagem de



2.2 Tecnologias de Dados 37

sequéncia, como previsao de séries temporais, processamento de linguagem natural
e mais.

Outro elemento importante do LSTM é o Portao de Esquecimento (Forget
Gate), definido pela Equagao 6. Ele decide quais informagoes o estado da célula
deve descartar. Usa a fungao de ativagdo sigmoide (o) na entrada f; da Figura 7
para gerar valores entre O e 1 para cada nimero no estado da célula Cy_1. Se fy
é proximo de 0, a informacio correspondente é “esquecida’”; se é proximo de 1, é
mantida. Esse portao é calculado considerando a entrada atual z; e o estado oculto
do passo de tempo anterior h;_1, os quais sao multiplicados por suas respectivas
matrizes de pesos Uy e W, que sdo definidos durante o processo de treinamento por
meio da otimizacao da funcao de perda da rede, e utilizados em cada iteracao para
ponderar a contribuicao da entrada atual e do estado anterior na ativacao do portao

de esquecimento.

fi=0(xUp+hi—1Wy) (6)

Ja o Portao de Entrada (Input Gate) é definido pela Equagao 7. Ele decide
quais novas informacoes serao adicionadas ao estado da célula. Ele também usa a o,
na entrada i; da Figura 7 para gerar valores entre 0 e 1, determinando a importancia
de novas informacoes contidas em z; e h;_1, sendo essas ponderadas pelas matrizes
de pesos U; e W;, aprendidos durante o treinamento da rede, sendo responsaveis por
avaliar quao relevantes sao as novas informacoes recebidas em cada etapa antes de

atualizarem o estado da célula.

it :O'(ZEtUZ'—th_lWZ‘) (7)

O Portao de Saida (Qutput Gate) determina quais informagoes do estado
da célula serao usadas na saida h;. Utilizando a o, decide a parte do estado da célula
a ser revelada como saida, como apresenta a Equacdo 8. Assim como nos demais
portoes, essa ativacao ¢é influenciada pela entrada x; e pelo estado oculto anterior
ht_1, cujas contribuicoes sao calculadas com o auxilio das matrizes de pesos U, e
W,, que sao aprendidas durante o treinamento e definem quais partes da informagao

processada serao efetivamente repassadas ao proximo passo da rede.

or = o(xUp+ hy—1 W) (8)

A Atualizagao do Estado da Célula (Cell State Update) ¢ realizada combi-
nando as informagoes a serem esquecidas (moduladas por f;) com as novas informa-
¢oes candidatas (moduladas por i; e transformadas pela fungao de ativagao tangente

hiperbdlica tanh). A nova informacao candidata ao estado da célula, representada
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por Cy, é obtida por meio de uma transformacio das entradas ponderadas por suas
respectivas matrizes de pesos. O resultado dessa operacao define a atualizacao do

estado da célula conforme apresentado na Equacao 9.

Ct = ft . Ct—l + it . tanh(C’t) (9)

A Equagao 10 apresenta a Atualizagdo do Estado Oculto (Hidden State
Update) (ou saida da célula LSTM para um passo de tempo). Ela é calculada
aplicando a funcao de ativacao tangente hiperbdlica tanh ao estado da célula e
depois multiplicando pelo resultado do portdao de saida o, permitindo assim que

apenas as informagoes relevantes sejam passadas como saida.
ht = tanh(C’t) * Ot (10)

2.2.2 Meétricas de Avaliacao de Erro de Desempenho

O Erro Quadratico Médio (MSE), descrito na Equagao 11, e o Root Mean
Squared Error (RMSE) sdo métricas amplamente utilizadas na avaliagdo de modelos
de regressao. O RMSE corresponde a raiz quadrada da média dos quadrados das
diferencas entre os valores preditos e os observados, conforme a Equagao 12, em que
y; representa os valores observados da variavel resposta, ¢; sao os valores estimados
pelo modelo, n é o niimero total de amostras ou observagoes no conjunto de dados e ¢
indica o indice de cada observacao. Essa medida expressa os erros na mesma unidade
dos dados originais e apresenta sensibilidade a grandes desvios, penalizando de forma

mais intensa os erros de maior magnitude (Hodson, 2022).

MSE = 126? (11)
=1
1Z .
RMSE = J - > (i —9i)? (12)
i=1

O Mean Absolute Error (MAE) é uma medida da diferenga entre duas
variaveis continuas. Esta métrica corresponde a média das distancias absolutas
entre as previsoes e as observagoes reais, proporcionando uma medida direta e
compreensivel dos erros médios no mesmo sistema de unidades das varidveis sendo
medidas. Diferentemente do RMSE, o MAE nao eleva os erros ao quadrado e,
portanto, nao penaliza tanto os grandes erros, tornando-o mais robusto a outliers

(Hodson, 2022). A Equagao 13 apresenta como calcular esta métrica.
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13 .
MAE = Ezwz‘—yﬂ (13)
i—1

No modelo de regressao linear simples, onde x ¢ a variavel preditora e y a
varidvel resposta, o Coeficiente de Determinacio (R?) é uma métrica fundamental.
Esta métrica indica a proporc¢ao da variabilidade de y que é explicada pela variabi-
lidade de z. Um R? préximo de 1 sugere uma forte relacio linear entre as variaveis,
onde os pontos no diagrama de dispersao estao préximos a linha de regressao (Mar-
tins, 2018). A Equacdo 14 apresenta como calcular esta métrica, sendo que y é a

média dos valores observados de y.

S (yi — 9i)?
Sy —1)?

A correlagdo de Pearson, dada pela Equacao 15, é representada por r e

R?=1- (14)

constitui uma medida estatistica que quantifica a relagdo linear entre duas variaveis
quantitativas. O céalculo desse coeficiente considera a variancia compartilhada entre

as variaveis, refletindo como elas se associam na distribuicao de seus valores.

o 2(wi—2) (Wi —p)
\/Z(l"z' —2)2- 3 (yi —1)?

Na Equacao 15, z; e y; sao os valores das varidveis em andlise, enquanto

r

(15)

T e y representam as médias dos valores de x e y, respectivamente. O coeficiente
r varia de -1 a 1, com r = 1 indicando uma correlacao positiva perfeita, r = —1
indicando uma correlagao negativa perfeita e r = 0 mostrando a auséncia de relagao
linear. Valores proximos a 1 ou -1 sugerem uma forte dependéncia linear, positiva
ou negativa, enquanto valores proximos a 0 indicam uma relagdo linear fraca. A
interpretacao desses valores pode variar, mas geralmente, valores entre 0,10 e 0,29
sao considerados fracos, entre 0,30 e 0,49 como moderados, e de 0,50 em diante como
fortes (Filho; Junior, 2009).

2.2.3 Validacao Cruzada

A validagao cruzada é uma técnica utilizada para avaliar a capacidade de
generalizagdo de modelos preditivos e prevenir o sobreajuste. O processo envolve
dividir o conjunto de dados em varias partes (ou subconjuntos) e, em cada iteragao,
utilizar um subconjunto como conjunto de validacao, enquanto os demais sao usados
para treinar o modelo (Berrar et al., 2019). Além disso, esse procedimento pode
ser repetido para diferentes combinagoes de hiperparametros, como ilustrado na

Figura 9.
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Figura 9 — Ajuste de hiperparametros usando validacdo cru-
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Fonte: adaptado de (Shatnawi et al., 2022).

A Figura 9 também ilustra o processo de validagao cruzada em trés partes
usado neste trabalho para o treinamento e selecao de hiperparametros do modelo.
Nesse contexto, para cada combinacao de hiperparametros, a validacao cruzada é
executada k vezes, garantindo que todas as partes dos dados sejam utilizadas tanto
para treino quanto para teste ao longo das iteragdes. O processo se repete para n
diferentes combinagoes de hiperparametros, permitindo a sele¢do da configuracao
que apresenta o melhor desempenho médio.

No caso de validagao cruzada o erro de validagao cruzada ¢é calculado pela

Equacao 16.

1 k
Erro de Validacao Cruzada = % > E; (16)
i=1

onde k é o nimero de subconjuntos (folds) nos quais o conjunto de dados foi dividido,
e E; é o erro do modelo no i-ésimo subconjunto de validagao.
Essa abordagem ajuda a garantir que o modelo possa generalizar bem para

novos dados, evitando tanto o sobreajuste quanto o subajuste.



CAPITULO 3

Metodologia

Este capitulo apresenta os procedimentos metodolégicos adotados para o
desenvolvimento e avaliacdo do modelo de TA destinado ao controle da manutencao
de sistemas fotovoltaicos propostos neste trabalho.

Adotando as etapas tipicas no desenvolvimento de modelos de IA, estes
procedimentos incluem a coleta e o tratamento de dados relevantes, a aplicacao
de técnicas de pré-processamento e a implementacao de métodos de treinamento
e teste especificos para otimizar o desempenho do modelo. No desenvolvimento do
modelo sao utilizados dados operacionais de usinas fotovoltaicas reais com dados
meteorologicos. As etapas para desenvolvimento do trabalho podem ser observados

na Figura 10.

Figura 10 — Fluzograma de etapas da pesquisa

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Inicialmente, é realizado a identificacdo do problema, definido como a
melhora da eficiéncia energética de sistemas fotovoltaicos de geracao solar instaladas,
baseada na analise de dados aplicados a técnicas de IA para sugerir manutencao nos
sistemas. Em seguida, foi realizada uma revisao sistematica da literatura que envolve

o uso de ferramentas e técnicas de IA aplicadas a matriz de energia solar.
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De acordo com Severino (2017), a revisao bibliografica é um passo fun-
damental para a producao de conhecimento em pesquisa cientifica, subsidiando a
estrutura do projeto e justificando a necessidade de avaliar as contribuigoes existen-
tes sobre o tema em discussao. A partir dessa andlise, pode-se determinar como a
pesquisa proposta pode contribuir para o entendimento sobre o objeto a ser investi-
gado.

A primeira fase da pesquisa refere-se ao levantamento bibliografico focado
na deteccao de falhas em usinas fotovoltaicas, com énfase nos métodos que utilizam
técnicas de [A para andlise de dados. A segunda etapa tratou da predigao de geracao
solar. Para tal, foi realizada a coleta dos dados meteorologicos e de producao de
energia solar, visando prepara-los para o treinamento dos modelos de ML propostos.
Os métodos de obtencao dos dados e escopo adotado na coleta serdao discutidos na
proxima segao.

Apés a coleta, realizou-se um passo fundamental no processo de ML,
conhecido como engenharia de atributos. Esse passo envolve a transformacao dos
dados brutos em features adequadas para os modelos, abordando aspectos como
filtragem, agrupamento, escalonamento, transformacoes logaritmicas e de poténcia,
além de features de interacao. A escolha correta dessas features facilita a modelagem
e melhora a qualidade dos resultados (Zheng; Casari, 2018). A sua importéncia reside
no fato de que as features adequadas podem simplificar a complexidade do modelo,
resultando em previsdes mais precisas e eficientes.

Posteriormente, inicia-se o treinamento que permite que o modelo se adapte
aos dados e produza como resultado previsdes com base em novos dados. Ao longo do
treinamento, o modelo é ajustado iterativamente até atingir um menor erro médio.

Apo6s o treinamento dos modelos, a avaliacao ocorre com base nas métricas
de desempenho para modelos de regressao. Os resultados obtidos foram comparados
com os resultados de artigos revisados anteriormente, para avaliar a eficiéncia
das predigoes dos modelos desenvolvidos. Se os modelos nao atingirem os valores
esperados das métricas, a etapa de engenharia de atributos ¢é reavaliada, permitindo
ajustes e refinamentos nas features de entrada antes de um novo ciclo de treinamento.

Consecutivamente, uma vez treinado, testado e avaliado de forma satisfa-
toria, o modelo podera ser usado para prever como o sistema deve se comportar
em diferentes periodos do ano e fornecer uma projegdo quantitativa da energia que
sera gerada, visando identificar a necessidade de manutengao para o sistema, caso
seja detectado um desvio entre os valores obtidos através da andlise dos dados e os
valores reais do desempenho do sistema.

Os experimentos e treinamentos dos modelos foram realizados em um

computador com as seguintes especificacoes técnicas: Processador Intel® Core™
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i7-11800H de 11* Geracao com clock base de 2.30 GHz, e RAM instalada de 32,0
GB. O sistema operacional é de 64 bits, baseado em arquitetura x64. O computador

também possui uma placa de video dedicada NVIDIA GeForce RTX 3050.

3.1 Coleta de Dados

Nesta secao sao apresentados os dados de entrada necessarios para o de-
senvolvimento e avaliagdo dos modelos de TA. Conforme observado na literatura,
diferentes abordagens utilizam varidveis como temperatura, irradiacao solar, velo-
cidade do vento, altitude, pressdo atmosférica, dados elétricos (tensdo, corrente e
poténcia) e informagdes geograficas, entre outras. (Wang et al., 2023) Propoem um
modelo hibrido de ML em duas camadas, combinando XGBoost, RF e LSTM com
elevacao dimensional de caracteristicas e regressao quantilica para previsao deter-
ministica e probabilistica, considerando dados meteorolégicos e elétricos em alta
frequéncia. Ja Pan et al. (2024) desenvolveram uma estrutura multimodal que in-
tegra dados histéricos de geracao e imagens do céu por meio de atencao cruzada,
visando melhorar a capacidade de previsao em condigoes climaticas variaveis. No
entanto, neste trabalho, além dos dados meteorologicos fixos e da geracao de ener-
gia das usinas em diferentes localidades, inclui-se como entrada a distancia entre
as usinas e o local de medicao meteoroldgica. Essa abordagem visa investigar se a
distancia influencia na confiabilidade das estimativas da previsao, aspecto que nao
foi amplamente explorado nos estudos anteriores.

O primeiro conjunto de dados de entrada considerado consiste em dados
climaticos obtidos do INMET (2024), 6rgao oficial do governo que disponibiliza
dados meteorolégicos abertos. Foi identificada apenas uma estagao meteoroldgica
em Goiania, localizada nas coordenadas 16°38’24” S e 49°13’12” O, que corresponde
ao setor Jad. Esta estacdao fornece dados em intervalos de 1 hora. Os parametros
selecionados incluem: temperatura instantdnea em graus Celsius (°C), umidade
relativa instanténea (em porcentagem), velocidade do vento em metros por segundo
(m/s), radiagao em quilojoule por metro quadrado (kJ/m?) e precipitagao de chuva
em milimetros por hora (mm/h).

Outro conjunto de dados de entrada considerado, consiste na geragao
fotovoltaica coletada de 5 sistemas fotovoltaicos reais, situados em um raio de 150
quilémetros do local da coleta de dados meteorolégicos. A selecao dessas usinas
foi baseada na analise das distdncias entre as estagdes meteoroldgicas do INMET
no estado de Goids, apresentada na Tabela 1. A maior distancia registrada entre

duas estacoes foi de aproximadamente 142,78 km. Assim, a escolha desse raio
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assegura uma amostragem representativa da variabilidade geografica sem extrapolar
significativamente os limites observados na distribuicao espacial das estacoes.

Equipados com inversores de frequéncia da marca Growatt e diversas marcas
de modulos fotovoltaicos, esses sistemas foram selecionados com base na integridade
dos dados, assegurando uma auséncia minima de valores faltantes durante o periodo
de coleta, que se estendeu de 10 de agosto de 2024 a 10 de novembro de 2024.
Ressalta-se, contudo, que nao foi contemplado um periodo sazonal completo, sendo
importante considerar essa dimensao temporal em estudos futuros, uma vez que
a variabilidade sazonal pode influenciar de maneira relevante os resultados e a
interpretacao das analises. Este intervalo foi estabelecido conforme a politica de
retencao de dados da plataforma Growatt, que exclui registros com mais de trés
meses.

Tabela 1 — Andlise das distincias entre estacoes meteorolo-
gicas do INMET no estado de Goids

Consideragoes Valor (km)
Menor distancia entre estagoes 39,56
Maior distancia entre estagoes 142,78
Média das distancias entre estacoes 88,20
Intervalo de confianca (95%) 5,95

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

As informacoes das instalagoes fotovoltaicas selecionadas incluem a locali-
zagao e a capacidade dos inversores e modulos para cada usina, conforme descrito na
Tabela 2. A localizacao geografica é significativa para este estudo devido as variagoes
microclimaticas e seu impacto na geragao de energia. A Tabela 2 também apresenta
a distancia em linha reta de cada sistema fotovoltaico para a estagao meteorologica
utilizada.

Para ilustrar a dispersao das usinas fotovoltaicas, a Figura 11 fornece uma
representacao visual detalhada da distribuicao geografica em Goias. A visualizagao
permite identificar possiveis areas para expansao futura da coleta dos dados fotovol-
taicos, que podem contribuir para o planejamento estratégico de energias renovaveis
nas cidades.

As medigoes incluem a geracao de energia em Poténcia Fotovoltaica (Ppv),
o qual ¢ uma medida de tensao no ponto de operacao onde o produto da corrente e

da tensao é maximo, dado em kWp. As medidas sao registrados pelo fabricante dos
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Tabela 2 — Localizacdo e capacidade dos sistemas fotovoltai-
cos utilizados na pesquisa

Poténcia | Poténcia
Distancia | inversor | médulos | Latitude | Longitude
Usina | Municipio (km) (kW) (kW) (°) (®)
1 Carmo do 151,9 5 4,92 -15,35 -49.71
Rio Verde
2 Santa Cruz 108,5 10 12,22 -17,32 -48,48
de Goias
3 Gameleira 62,7 10 14,84 -16,49 -48,65
de Goias
4 Trindade 30,1 3 3,68 -16,65 -49.,49
5 Goiania 4,0 3 3,88 -16,65 -49,20

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

inversores em intervalos de 5 minutos a partir do momento em que a tensao minima
no inversor ¢ atingida, impedindo o inicio simultaneo de todas as usinas. O estudo

concentrou-se nessa grandeza, a qual é a variavel de saida a ser prevista.

3.2 Pré-processamento de Dados

Na etapa de pré-processamento dos dados de geragao de energia e dos da-
dos climaticos, foram empregadas diversas bibliotecas Python. A biblioteca Pandas
(McKinney et al., 2011) foi utilizada para manipulacao e organizagao dos dados per-
mitindo a representacao e o tratamento de dados tabulares de forma bidimensional.
Além disso, a NumPy (Harris et al., 2020) realiza a manipulagdo numérica, sendo
utilizada em computacao cientifica. De forma complementar, a Scikit-learn (Hac-
keling, 2017) foi aplicada no processo de normalizagao dos dados e na divisao dos
conjuntos de treino, evidenciam e teste, garantindo a padronizacao adequada para
o treinamento dos modelos.

Os dados de geragao de energia de cada sistema fotovoltaico sao coleta-
dos em multiplos arquivos Excel. Utilizando a biblioteca Pandas, cada arquivo é
lido separadamente, removendo as trés primeiras linhas para eliminar cabecalhos
inapropriados e assegurando a leitura apenas dos dados relevantes. Para os dados
climaticos, um procedimento similar é seguido, onde dados mais relevantes para o

treinamento sao filtrados. Foram selecionadas variaveis diretamente associadas a ge-



3.2 Pré-processamento de Dados 46

Figura 11 — Mapa geral de Goids com localizacao dos siste-
mas fotovoltaicos e estacdo meteoroldgica con-
sideradas
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

racao fotovoltaica, como temperatura e umidade instantaneas, velocidade do vento,
radiacao e chuva. Demais variaveis, como pressao atmosférica e direcao do vento,
foram excluidas por apresentarem pouca relagao com a geracao fotovoltaicas. Assim,
a selecao visa reduzir redundancias e manter um conjunto de entrada eficiente para
o modelo.

Apos a limpeza inicial, os dados de Ppv sdo agrupados por hora utilizando
a média como medida. Os dados climaticos coletados, por sua vez, ja sao disponibi-
lizados em resolucao horaria, facilitando a integracao direta e a analise comparativa
com os dados de geracao de energia. Essa uniformidade nos dados climaticos permite
uma analise mais eficiente e precisa das correlacoes entre condigoes climaticas e a
geracao de energia, sem a necessidade de transformagcoes adicionais para alinhar os
periodos.

Finalmente, ambos os conjuntos de dados sdao integrados em um unico
DataFrame. Isso ocorre alinhando os carimbos de data e hora dos dados de Ppv

e dos dados climaticos para que cada registro horario contenha tanto os dados de
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energia quanto os dados climaticos correspondentes. Além disso, os dados foram
normalizados para garantir que todas as varidveis possuam escalas comparaveis,
evitando que atributos com magnitudes distintas impactem desproporcionalmente
os modelos de ML. Para isso, utilizou-se o método de normalizacao Min-Maz Scaling,
que transforma os valores para o intervalo [0,1] com base nos minimos e maximos
observados no conjunto de treino.

A Tabela 3 apresenta um resumo dos dados considerados no estudo em
que os dados foram divididos em 60% para treinamento, 20% para evidenciam e
20% para teste, uma abordagem comumente adotada para garantir a generalizagao
do modelo e evitar problemas como sobreajuste e subajuste (Madhuri, 2024). As
colunas de features, que totalizam 10 variaveis, possuem individualmente 2.224
registros, resultando em um total de 22.240 entradas analisadas no estudo. Além
dessas varidveis, foi considerada como entrada a distdncia das usinas em relacao ao
local de medicao meteoroldgica, incorporando um fator espacial & modelagem. Essa
abordagem se assemelha a trabalhos de predi¢do como propostos por Guermoui et

al. (2022) e Carrera e Kim (2023).

3.3 Definicao dos Cenarios de Predicao

Para a andlise de predicdo, foram definidos trés cenarios distintos, conforme
descrito na Tabela 4, com o objetivo de avaliar diferentes combinagoes de variaveis
de entrada e sua influéncia na predicao do desempenho dos sistemas fotovoltaicos.

No Cenario 1, adota-se uma abordagem hibrida, combinando dados de
geracao fotovoltaica de 4 sistemas e variaveis meteorolégicas como entrada, enquanto
o sistema fotovoltaico foco da predi¢ao permanece como saida do modelo.

No Cenario 2, utilizam-se apenas os valores de geracao de 4 sistemas
fotovoltaicos, colocando o sistema foco da predi¢do como variavel de saida.

Por fim, no Cenério 3, o modelo é alimentado exclusivamente com dados
meteorologicos, sem incluir informacgoes sobre os sistemas, mantendo a usina foco
da predicao como saida.

Na construgao dos modelos, os dados pré-processados sao divididos em
4 usinas para treinamento e 1 usina para teste em cada etapa de treinamento,
garantindo que a usina utilizada como saida nao seja incluida entre as entradas

do modelo.
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Tabela 3 — Dados gerais considerados no estudo
Descrigao Detalhes Quantidade
Numero de registros para | Total de registros individuais analisados 2.224
cada feature e saida
Dados para treinamento | Registros individuais utilizados para trei- 1.334
(60%) namento dos modelos
Dados para validagao | Registros individuais utilizados para vali- 444
(20%) dagdo dos modelos
Dados para teste (20%) Registros individuais utilizados para teste 444
dos modelos
Colunas de features Temperatura Instantanea (°C), Umidade 10
Instantanea (%), Velocidade do Vento
(m/s), Radiagao Solar (kJ/m?2), Precipita-
¢ao de Chuva (mm), Distancia e Ppv das
Usinas 1 a 5 (considerando que, em cada
previsao, as entradas incluem somente as
usinas que ndo correspondem & usina de
saida)
Colunas de saida Ppv das Usinas 1 a 5 (cada modelo prevé 1
exclusivamente uma usina por vez)

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

3.4 Construcao do Modelo RF

Na construgao do modelo RF, para determinar os melhores hiperparametros
do modelo, utilizou-se a abordagem GridSearchCV, que realiza uma busca exaustiva
por meio de uma grade especificada de pardmetros, testando todas as combinagoes
possiveis para identificar a configuracdo que proporciona o melhor desempenho.
O processo de GridSearchCV envolve a divisdo dos dados em subconjuntos de
treinamento e validacao, utilizando um ntmero de folds definido pelo usuario para
realizar a validagao cruzada, assegurando que os resultados nao sejam influenciados
por um conjunto especifico de dados.

Os parametros ajustados incluiram: o numero de estimadores
(n_estimators), que define o nimero de &arvores na floresta; a profundidade
méxima das arvores (max_depth), que define a profundidade maxima de cada ar-
vore na floresta; o nimero minimo de amostras por divisao (min_samples_split),

que especifica 0 nimero minimo de amostras necessarias para dividir um no; e o
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Tabela 4 — Configuracio dos cendrios de predi¢ao

Cenario Dados de entrada Dados de saida
1 Usinas, meteoroldgicos e distancia | Usina objetivo de predigao
2 Usinas Usina objetivo de predicao
3 Meteoroldgicos e distancia Usina objetivo de predigao

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

nimero minimo de amostras por folha (min_samples_leaf), que define o niimero
minimo de amostras que devem estar presentes em um nd folha. escolha desses
parametros foi baseada na literatura existente, em particular na abordagem apre-
sentada em Cunha e Sobel (2021), que realizaram a calibragdo de hiperparametros
em problemas de predicdo similares. No estudo, os autores testaram diferentes
fungdes de ativagao (como relu, tanh, sigmoid e linear), taxas de dropout (0.0, 0.4,
0.7), quantidades de neurdnios (1 a 30), tamanhos de batch (16 e 32) e nimeros de
épocas (50 a 150), utilizando a técnica de GridSearchCV para encontrar a melhor

configuracao, conforme apresentado na Tabela 5.

Tabela 5 — Pardametros definidos para o GridSearchCV, mo-

delo RF
Parametro Valor minimo | Valor médio | Valor maximo
n_estimators 50 100 200
max_depth 10 20 00
min_samples_split 2 ) 10
min_samples_leaf 1 2 4

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

O Cédigo 1 apresenta o script implementado em Python, de definicao da
grade de parametros, seguido pela inicializa¢gdo do modelo RF e a execucdao da
busca pelos hiperparametros ideais utilizando validacao cruzada com 5 folds. Esse
procedimento permite identificar a configuragao que minimiza o MSE, resultando em
um modelo com maior capacidade preditiva (Cunha; Sobel, 2021). Em comparagao
com o método convencional de divisdo entre treinamento e teste (Hold-Out), a

validagao cruzada reduz a variancia da estimativa do erro e aprimora a capacidade
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de generalizacao do modelo, ao avaliar seu desempenho em multiplos subconjuntos
dos dados (Cunha, 2019).

Cédigo 1 GridSearch em Python para teste de hiperparametros, modelo RF.

# Definir os parédmetros para o GridSearchCV
param_grid = {
’n_estimators’: [50, 100, 200],
’max_depth’: [10, 20, Nonel],
’min_samples_split’: [2, 5, 10],
’min_samples_leaf’: [1, 2, 4]

}

# Inicializar o modelo de Random Forest e GridSearchCV

rf = RandomForestRegressor (random_state=42)

grid_search = GridSearchCV(estimator=rf, param_grid=param_grid, cv=3, n_jobs=-1, verbose=2
scoring=’neg_root_mean_squared_error’)

# Realizar a busca em grade
grid_search.fit(X_train, y_train)

# Melhores pardmetros encontrados
print (f"Melhores parédmetros encontrados: {grid_search.best_params_1}")

3.5 Construcao do Modelo LSTM

Na construcao do modelo LSTM, os dados pré-processados utilizados foram
os mesmos do modelo RF, visando permitir a comparacao entre eles.

Para a andlise e treinamento do modelo LSTM, utilizou-se a biblioteca
Keras (Gulli; Pal, 2017), uma biblioteca de redes neurais de alto nivel, escrita em
Python, que executa sobre TensorFlow (Pang; Nijkamp; Wu, 2020), plataforma
de cédigo aberto para ML que usa grafos de fluxo de dados nos quais os nos
representam operagoes matematicas, enquanto as arestas representam os arrays de
dados multidimensionais (tensores) que fluem entre eles.

A avaliacao de desempenho é realizada utilizando a mesma métrica empre-
gada no modelo RF, sendo esta o MSE. Para determinar os melhores parametros
do modelo LSTM, utilizou-se uma abordagem de GridSearchCV semelhante aquela
aplicada ao RF. Nesta abordagem, foram ajustados pardametros como a funcao de
ativagdo (activation), a taxa de dropout (dropout_rate), o niimero de neurdnios
(neurons), o otimizador (optimizer), o nimero de épocas (epochs) e o tamanho do
lote (batch_size). As Tabelas 6 e 7 apresentam os pardmetros testados e a busca
pelos melhores hiperpardmetros. A selecao desses pardmetros baseia-se em boas pra-
ticas descritas na literatura, como discutido por (Bischl et al., 2023), que destacam
que ajustar corretamente hiperpardmetros como funcao de ativacao, dropout, nu-
mero de neurdnios, otimizador, épocas e batch size é indispensavel para melhorar o

desempenho e evitar overfitting.
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Tabela 6 — Parametros numéricos definidos para o GridSe-
archCV - Modelo LSTM

Valor Valor Valor
Parametro minimo | médio | maximo
model_neurons 8 16 32
model_dropout_rate 0.0 0.4 0.7
batch_size 16 32 -
epochs 64 128 244

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Tabela 7 — Parametros categoricos definidos para o GridSe-
archCV - Modelo LSTM

Parametro Opcgao 1 | Opgao 2 | Opcgao 3 | Opgao 4
model_activation relu tanh sigmoid linear
model_optimizer adam

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

O Cédigo 2 apresenta a implementacao pratica da busca por hiperparame-
tros utilizando o GridSearchCV em Python. Este codigo automatiza o processo de
experimentacao, permitindo testar exaustivamente todas as combinagoes de para-
metros descritas anteriormente. A validacao cruzada com 5 folds foi realizada de
forma semelhante ao modelo citado anteriormente, garantindo que os resultados

sejam robustos e generalizaveis (Cunha, 2019).
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Cddigo 2 Grid Search em Python para teste de hiperparametros, modelo LSTM.

# Definindo os hiperparédmetros a serem testados
param_grid = {
‘model_neurons’: [8, 16, 32],
’model_activation’: [’relu’, ’tanh’, ’sigmoid’, ’linear’],
’model_dropout_rate’: [0.0, 0.4, 0.71],
‘model_optimizer’: [’adam’],
’batch_size’: [16, 32],
’epochs’: [64, 128, 244]
}
# Inicializar o modelo de LSTM e GridSearchCV
grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, n_jobs=-1,
scoring=’neg_root_mean_squared_error’, cv=3)
grid_result = grid.fit(X_train, y_train)
# Melhor combinacgdo de hiperparédmetros
print (f"Melhores parédmetros encontrados: {grid.best_params_}")

Os resultados obtidos com o modelo LSTM, incluindo a comparag¢ao com
o modelo RF, sao apresentados e discutidos no préximo capitulo, analisando o
desempenho de ambos os modelos e suas implicagoes para a previsao do potencial

de geracao dos sitemas fototoltaicos.

3.6 (eracao das Métricas de Avaliacao

Para a avaliagao dos resultados dos algoritmos implementados, utilizaram-
se como métricas de desempenho o RMSE e o MAE, considerando que sao os
indicadores mais utilizados na literatura (Botchkarev, 2019). Além destas duas
métricas, utilizou-se também o R?, o qual é amplamente reconhecido como uma
métrica essencial para medir a qualidade do ajuste de um modelo (Klemme et al.,
2020).

Para implementar essas métricas no contexto dos modelos de previsao,
utilizou-se a biblioteca sklearn, importando-se as fun¢des mean _absolute_error,
mean_squared_error e r2_score, conforme apresentado no Codigo 3. Este trecho

de codigo calcula as trés métricas.
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Cddigo 3 Calculo das métricas de erro.

# Importagdo das bibliotecas necesséarias
from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error, r2_score

# Calculo de erro dos modelos

mae = mean_absolute_error(y_invertidas, previsoes_invertidas)
rmse = np.sqrt(mean_squared_error(y_invertidas, previsoes_invertidas))
r2 = r2_score(y_invertidas, previsoes_invertidas)

print (f"Mean Absolute Error (MAE): {mael}")
print (f"Root Mean Squared Error (RMSE): {rmsel}")
print (f"Coeficiente de Determinagdo (R"2): {r2}")

3.7 Aplicacao da Metodologia Proposta

Conforme a metodologia proposta, validagao e teste dos modelos, foram
utilizados dados da média horaria da poténcia de pico do sistema fotovoltaico (Ppv)
e das condi¢oes meteoroldgicas, sendo temperatura, umidade, velocidade do vento,
precipitacao de chuva e radiagao coletados pelo INMET em Goiania, Goias.

Para assegurar que o sistema de ML opere conforme o esperado, mesmo
em situagoes nao previstas durante o desenvolvimento ou no conjunto de dados de
treinamento, foi inserido 20% dos dados do conjunto para validacao, monitorando
o desempenho do modelo ao longo do processo. Essa prética, recomendada por
abordagens comuns de ML (Myllyaho et al., 2021), que garante a funcionalidade
correta do sistema apods sua implantacao. Planejou-se, em etapas subsequentes,
realizar uma avaliagao completa do modelo com dados de teste independentes para
validar sua generalizagao..

Para a previsdo da geracao de energia solar, adotou-se janelas de dados
histéricos com horizontes de 1, 6, 12, 24, 48 e 72 horas, ou seja, o modelo considera
as informagoes registradas nessas quantidades de horas anteriores ao momento da
previsao para estimar os valores futuros, em uma abordagem semelhante a abordada
por Yang, Lee e Lee (2020) que exploram a aplicagdo de redes neurais hibridas
para previsao de poluentes atmosféricos e demonstram que um lookback adequado
proporciona um desempenho superior na previsao de séries temporais ambientais.
A partir dessa abordagem, a utilizacao de multiplos horizontes para aprendizado de
padroes atmosféricos se torna um fator determinante na modelagem de previsao da
geracao solar, uma vez que as algumas grandezas meteorolégicas locais possuem uma
forte correlacao com a geracao de energia fotovoltaica, conforme sera apresentado a
seguir.

Para o horizonte de previsao, foi utilizado um valor fixo de 24 horas a

frente, considerando que previsoes de curto prazo sao amplamente empregadas




3.7 Aplicacao da Metodologia Proposta 54

em aplicagoes operacionais. Qin et al. (2023) relatam que modelos de previsao de
radiacao solar foram avaliados para horizontes de 1 dia, observando uma reducao da
variabilidade dos erros ao longo de intervalos mais curtos.

Além disso, Perez et al. (2013) destacam que previsoes com horizontes de até
algumas horas sao utilizadas no planejamento e na operacao de sistemas de energia,
por fornecerem informagoes alinhadas com a necessidade de resposta imediata dos
operadores.

Os parametros definidos foram utilizados somente durante o teste do mo-
delo, possibilitando avaliar como o modelo se comporta em diferentes horizontes de
tempo, o que permite entender sua capacidade de generalizacao e grau de ajuste em

previsoes de curto, médio e longo prazo.

3.7.1 Modelo RF

Por meio dos dados de entrada, o modelo RF desenvolve, constréi varias
arvores de decisao, cada uma gerada a partir de uma amostra aleatéria dos dados.
Cada arvore faz uma previsao com base nas variaveis fornecidas. As previsoes de
todas as drvores sdo entdo combinadas (geralmente por votagdo majoritdria) para
determinar a previsao final do modelo. Esse processo permite ao RF capturar padroes
complexos e melhorar a capacidade preditiva das previsoes.

Mediante o uso da funcao GridSearchCV da biblioteca Scikit-Learn
e validacao cruzada e considerando as métricas de avaliacdo, foram obtidos os
melhores parametros para o modelo: max_depth de 20, min_samples_leaf de 1,
min_samples_split de 2 e n_estimators de 100. Esses parametros otimizados
garantiram um ajuste mais preciso do modelo aos dados de treinamento, melhorando

assim a capacidade preditiva da RF.

3.7.2 Modelo LSTM

A analise do modelo LSTM envolveu a aplicacdo de métodos de avaliagao
de parametros e validagao semelhantes aos usados no treinamento do modelo RF. O
modelo LSTM foi escolhido por sua capacidade de capturar dependéncias de longo
prazo em dados temporais (Yu et al., 2019), tornando-o especialmente eficaz para
prever a geracao de energia solar em horizontes de médio e longo prazo. A habilidade
do LSTM de processar sequéncias de dados e reter informacoes importantes ao
longo do tempo permite uma analise mais precisa das variaveis meteorologicas que

impactam a produgao de energia.
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Usando a estratégia apresentada, os melhores parametros encontrados fo-
ram: batch_size de 16, epochs de 64, activation tanh, dropout_rate de 0.0,

neurons 15, e optimizer adam.



CAPITULO 4

Resultados e Discussao

Neste capitulo, sao apresentados os resultados da aplicacao dos dois modelos
de aprendizado de méquina (RF e LSTM), utilizados para comparar a capacidade de
prever a geracao de energia solar com base em dados reais de usinas fotovoltaicas.
Embora o estudo de caso tenha sido realizado no estado de Goias, a abordagem
proposta pode ser adaptada e aplicada em qualquer regiao que disponha de dados
equivalentes, permitindo avaliar a capacidade de generalizacdo dos modelos em

diferentes contextos geograficos.

4.1 Impacto dos Fatores Climaticos na Geracao

Solar

Para entender a relacao entre a producao energética dos sistemas solares e
as condig¢oes climaticas, aplicou-se a correlacao de Pearson as varidveis selecionadas,
conforme mostra a Tabela 8.

Tabela 8 — Correlacio de Pearson entre dados de geragdo e
dados climdticos

Temperatura | Umidade | Velocidade | Precipitagcao | Radiagao
instantanea | instantinea | do vento de chuva
Usina (°C) (%) (m/s) (mm) (kJ/m?)
1 -0,176676 0,136261 0,004202 -0,036161 0,899704
2 -0,149012 0,152510 -0,003245 -0,051249 0,881538
3 -0,149921 0,139474 0,043786 -0,042970 0,904016
4 -0,275037 0,196493 -0,073434 -0,068595 0,941835
5 -0,131536 0,150764 0,040747 -0,056457 0,921448

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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A analise desses coeficientes apresenta importantes percepgoes sobre os fato-
res que mais influenciam a producao de energia nas diferentes localizagoes. Observa-
se uma correlacao fortemente positiva com a radiacao solar, acima de 0,88 para todas
as usinas, indicando que a radiacao solar é o principal determinante da producao
de energia. A correlacao da temperatura com a geracao de energia foi negativa para
todas as usinas, indicando uma reduc¢ao na eficiéncia dos médulos fotovoltaicos com
o aumento da temperatura (Lemes, 2023). Por outro lado, a umidade relativa, velo-
cidade do vento e a precipitagdo de chuva apresentam correlagoes proximas de zero,
indicando uma influéncia pouco significativa na geragao de energia. Esse comporta-
mento pode ser explicado pelo fato de que, na anélise de Pearson, a correlagdo mede
a relagao linear entre as variaveis. Como estas grandezas podem afetar a producao
fotovoltaica de forma nao linear e indireta, por meio da formagao de nuvens ou act-
mulo de sujeira nos painéis esses efeitos podem nao ser capturados adequadamente
pela correlagao linear, resultando em valores préximos de zero.

Ao considerar as distancias dos sistemas fotovoltaicos em relagdo ao ponto
de coleta dos dados climaticos, pode-se notar que usinas mais proximas, como
a Usina 5 (4,0 km) e a Usina 4 (30,1 km), apresentam altas correlagbes com a
radiagao solar (0,921448 e 0,941835, respectivamente), corroborando a hipdtese de
que a proximidade com a fonte dos dados climaticos pode contribuir para uma
maior capacidade explicativa (R?) na previsao de geragdo de energia. No entanto,
existem casos em que sistemas fotovoltaicos mais distantes apresentam correlagao
superior as mais proximas, como a Usina 1, que, apesar de estar mais distante,
exibe uma correlacao ligeiramente maior com a radiagdo do que a Usina 2 (0,899704
contra 0,881538). Isso indica que fatores como a inclinagdo dos médulos, condigoes
atmosféricas locais e calibragao dos sensores também influenciam a capacidade de
previsao.

Esses resultados destacam a importancia de considerar multiplos fatores,
incluindo a localizacao e as caracteristicas técnicas das usinas, ao se desenvolver

modelos preditivos de desempenho energético.

4.2 Avaliacao do Desempenho dos Modelos nos

Cenarios Testados

Nesta se¢ao, apresenta-se a analise comparativa do desempenho dos modelos
RF e LSTM nos trés cenarios definidos para a predicao da geracao de energia em
sistemas fotovoltaicos. Cada cenério representa um conjunto de variaveis distintas,

permitindo avaliar como diferentes fontes de informacao impactam a capacidade de
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previsao.
Os resultados sao apresentados em termos do coeficiente de determinacgao
(R?) para diferentes janelas histéricas de dados. As Figuras 12 a 17 ilustram o

desempenho dos modelos em cada um dos cenarios testados.

4.2.1 Cenario 1

O Cenario 1 foi projetado para avaliar o impacto da inclusao de variaveis
meteorolégicas, histérico de geragao (Ppv Médio Horario) e da distancia dos sistemas
fotovoltaicos em relagao ao ponto de coleta de dados meteorologicos. Neste cenario,
foram utilizados dados de cinco usinas, cujas distancias variam entre 4,0 km e 151,9
km, conforme a apresentado anteriormente. O objetivo foi identificar padroes de
desempenho entre os modelos RF e LSTM, bem como verificar a influéncia da

proximidade da usina aos dados climéticos na adequagao do modelo de previsoes.

4.2.1.1 Analise do Desempenho dos Modelos RF e LSTM

O modelo RF, ilustrado na Figura 12, apresentou um desempenho superior
ao LSTM, Figura 13, com valores de R? variando entre 0,763 e 0,944, dependendo
da janela historica utilizada. O melhor resultado foi observado na Usina 5, onde
o valor de R? igual a 0,944 foi alcancado com uma janela de 24 e 48 horas. Esse
desempenho pode ser atribuido a proximidade da Usina 5 em relacao ao ponto de
coleta de dados meteoroldgicos, que estd a apenas 4,0 km de distancia.

O modelo LSTM, apresentado na Figura 13, obteve valores de R? mais
baixos em comparacao ao RF, oscilando entre 0,641 e 0,949 (Figura 13). O melhor
desempenho também foi registrado na Usina 5, com R? igual a 0,949 para uma
janela de 72 horas. Diferentemente do RF, a LSTM apresentou maior variagao
nos valores de R? entre as diferentes janelas histéricas, indicando que o modelo
¢ mais sensivel ao volume de dados utilizados para treinamento. Por exemplo, na
Usina 2, o desempenho foi inferior para janelas curtas (como 1 hora), mas melhorou

significativamente a medida que a quantidade de dados historicos aumentou.
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Figura 12 — Valores de R? por janela de dados histéricos -
Cendrio 1 - RF
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

No caso da Usina 5, a maior aderéncia dos dados climaticos ao local de
geracdo contribuiu para a obtencido do maior R2, validando a eficdcia desse modelo
para previsdes em usinas proximas ao ponto de coleta.

Em contraste, usinas localizadas a distancias superiores, como a Usina 1
(151,9 km) e a Usina 2 (108,5 km), apresentaram desempenhos inferiores, eviden-
ciando o impacto da variabilidade espacial dos dados climaticos na avaliagao do
erro médio das previsdes. Embora o modelo RF tenha demonstrado uma tendéncia
de melhora do R? com o aumento da janela histérica para a maioria das usinas,
essa melhora foi menos expressiva em usinas mais distantes, possivelmente devido a
diferencas climéaticas locais nao captadas pelos dados meteorolégicos utilizados.

A Figura 13apresenta o resultado da aplicagdo do modelo LSTM, conside-
rando diferentes janelas historicas e cenarios de entrada, com destaque para a anélise

comparativa entre as usinas.
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Figura 13 — Valores de R? por janela de dados histéricos -
Cendrio 1 - LSTM
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Portanto, os resultados sugerem que, a escolha da usina de referéncia
e a inclusdao de dados meteorologicos sao fatores criticos. O melhor geral para
diferentes janelas historicas foi o Cenario 1, sendo essa abordagem especialmente
significativa para sistemas fotovoltaicos situados proximos as estagoes meteorologicas

de referéncia.

4.2.2 Cenario 2

O Cenario 2 foi estruturado para avaliar o impacto da utilizacao dos dados
reais de sistemas fotovoltaicos (Ppv Médio Horario) e da distdncia dos sistemas
fotovoltaicos em relagao ao ponto de coleta de dados meteorolégicos como entrada
do modelo. Diferente do Cenario 1, neste cenario nao foram consideradas variaveis
meteoroldgicas diretamente, tornando a andlise focada na influéncia da posicao

geografica das usinas sobre a confiabilidade das estimativas nas previsoes.

4.2.2.1 Analise do Desempenho dos Modelos RF e LSTM

O modelo RF, ilustrado na Figura 14, apresentou valores de R? variando
entre 0,567 e 0,944, dependendo da janela historica utilizada. Assim como no Cendrio
1, o melhor desempenho foi observado na Usina 5, onde o valor de R? igual a
0,944 foi alcancado com uma janela de 48 horas. No entanto, no Cenario 2, que

nao utilizou dados climaticos diretamente, o modelo também obteve resultados
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satisfatorios para a Usina 3, com R? igual & 0,913 para uma janela de 48 horas.
Esse comportamento pode estar relacionado a posi¢do intermediaria da Usina 3
(62,7 km) em relagdo ao ponto de coleta meteorolégico. Sendo uma usina situada
entre os extremos de distancia, o modelo pode ter encontrado maior facilidade em
estimar padroes de geragao ao capturar tendéncias tanto de usinas préximas quanto
de usinas mais distantes. Em contraste, usinas muito afastadas, como a Usina 1
(151,9 km), tiveram desempenho inferior, com valor de R? de 0,895, possivelmente
devido a maior variabilidade climatica local, que nao pode ser compensada durante

o treinamento.

Figura 14 — Valores de R? por janela de dados histéricos -
Cendrio 2 - RF
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A Figura 15 apresenta os valores de R? obtidos pelo modelo LSTM no
Cenério 2, variando entre 0,593 e 0,937, dependendo da usina e da janela historica
analisada. A melhor previsao foi registrada na Usina 5, com um coeficiente de
determinacio de R? igual a 0,937 para a janela de 48 horas. Esse desempenho indica
que, sem a utilizacao de variaveis meteoroldgicas, o modelo depende da regularidade
dos padroes historicos de geracao para realizar suas estimativas.

Em comparagdo ao modelo RF, o LSTM demonstrou resultados bastante
competitivos, com desempenho superior em diversas combinagoes de usinas e janelas,
especialmente nas usinas mais proximas da estagao meteoroldgica. Por exemplo, na
Usina 1, os valores de R? foram satisfatérios apenas com maiores quantidades de
dados historicos, evidenciando a dificuldade do modelo em capturar a variabilidade

da geracao em janelas curtas sem informagoes externas complementares.
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Figura 15 — R? por janela de dados histéricos - Cendrio 2 -
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Outro aspecto observado foi a relativa estabilidade dos valores de R? para
as usinas 3, 4 e 5 em janelas superiores a 24 horas, embora os resultados tenham
sido ligeiramente inferiores aos do modelo RF. Isso sugere que o modelo LSTM
conseguiu detectar padroes de longo prazo nessas usinas, mesmo sem acesso a
variaveis climaticas.

Observou-se também uma menor variagao no desempenho entre as usinas
1 a 5 conforme o aumento da janela histérica, sobretudo nas janelas de 48h e
72h. Essa uniformidade pode ser atribuida a auséncia de dados meteorologicos
no treinamento, o que evita interferéncias externas e forca o modelo a basear
suas previsoes exclusivamente em padroes historicos de geracao. Contudo, essa
limitacao também reduz a capacidade do modelo de capturar variagoes abruptas
ligadas ao clima, prejudicando o desempenho em ambientes com maior variabilidade
atmosférica.

Os resultados do Cenario 2 mostram que o modelo LSTM apresentou um
desempenho consistente, especialmente nas usinas 4 e 5, com valores de R? acima
de 0,90 em janelas de 24 a 72 horas. A Usina 5 obteve os melhores resultados, com
destaque para a janela de 48 horas (R? = 0,937), possivelmente devido & regularidade
de seus padroes de geracao. Dessa forma, a analise reforca que, mesmo sem dados
meteoroldgicos, o modelo pode apresentar bom desempenho em locais onde a geragao

de energia segue comportamentos mais estaveis ao longo do tempo.
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4.2.3 Cenario 3

O Cenario 3 foi projetado para avaliar a capacidade dos modelos de
previsao da geracao fotovoltaica utilizando exclusivamente variaveis meteorologicas
e a distancia das usinas em relacao ao ponto de coleta de dados climaticos. Diferente
dos cenarios anteriores, nao foram considerados os dados histéricos de geragao,
tornando este cenario uma avaliacao direta da influéncia dos fatores ambientais

e da posicao geografica das usinas na reducao de erro das previsoes.

4.2.3.1 Anadlise do Desempenho dos Modelos RF e LSTM

Na sequéncia sao descritos os resultados referentes ao desempenho do RF
na previsao da geracao fotovoltaica, considerando diferentes configuragoes de janelas
histéricas.

A Figura 16 apresenta os valores de R? obtidos pelo modelo RF no Cenério
3, variando entre 0,712 e 0,941, dependendo do sistema fotovoltaico e da janela
histérica analisada. O melhor desempenho foi observado na Usina 5, onde R? igual
a 0,941 foi alcancado para janelas de 24 e 48 horas. Este resultado confirma que
a proximidade ao ponto de coleta de dados meteorolégicos ainda desempenha um
papel significativo na previsao da geracao, mesmo sem a inclusdo de informagoes

sobre o histérico de producao.

Figura 16 — R? por janela de dados histéricos - Cendrio 3 -
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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O modelo RF mostrou um comportamento consistente ao longo das di-
ferentes janelas histéricas, com uma tendéncia clara de melhora a medida que a
quantidade de dados aumentava. As usinas 4 e 5 apresentaram os melhores resulta-
dos para janelas entre 12 e 48 horas, com destaque para a Usina 5, que alcangou um
R? de 0,941. Isso sugere que o modelo conseguiu capturar bem as variacoes clima-
ticas nessas regides. Em contraste, a Usina 2 obteve os valores mais baixos de R2,
especialmente para janelas curtas, indicando que a distancia em relagado ao ponto de
coleta meteoroldgica pode ter impactado negativamente a qualidade das previsoes.

A Figura 17 ilustra os resultados do modelo LSTM no Cenario 3, com valores
de R? variando entre 0,569 ¢ 0,942. Comparado ao RF, o desempenho da LSTM foi
mais instavel, apresentando maior sensibilidade a variacao das janelas histéricas. O
melhor desempenho foi registrado na Usina 5, com R? igual a 0,942 para uma janela
de 72 horas, sugerindo que a rede neural conseguiu extrair informagoes relevantes
a partir dos dados meteorolégicos, embora com comportamento mais oscilante em
relacao ao modelo RF.

Um aspecto notével foi a melhora progressiva nos valores de R? & medida
que se aumentavam as janelas histéricas, especialmente em usinas como a Usina
2, onde o coeficiente saltou de 0,569 para 0,919 entre as janelas de 1 e 72 horas.
Esse comportamento sugere que o modelo LSTM foi capaz de extrair padroes
temporais relevantes a partir das variaveis climaticas e da distancia, mesmo na
auséncia do historico de geracao. Tal resultado evidencia que, com maior volume
de dados atmosféricos disponiveis, o desempenho da rede neural pode se aproximar
ao observado nos cenarios que incluiam dados de producao, ainda que com uma
sensibilidade mais acentuada as caracteristicas especificas de cada usina.

Os resultados do Cenario 3 demonstram que, embora as varidveis meteoro-
légicas e a distancia das usinas sejam informacoes relevantes, sua utilizacao isolada
impacta de forma diferenciada o grau de ajuste das previsoes, dependendo da loca-
lizagdo do sistema fotovoltaico. Um dos achados mais significativos deste cenario foi
o bom desempenho registrado na Usina 1, com R? igual a 0,903, e na Usina 4, com
R? de 0,919, mesmo sem a inclusdo de dados histéricos de geracao. Esse comporta-
mento sugere que, para usinas mais distantes, a modelagem baseada exclusivamente
em variaveis meteoroldgicas e distancia pode ser eficaz, desde que os dados climaticos
utilizados sejam representativos das condicoes locais. Esses resultados contrastam
com o0s cenarios anteriores, nos quais usinas mais afastadas apresentaram desempe-
nho inferior, indicando que, em determinadas situacoes, informagoes meteorologicas

bem caracterizadas podem ser suficientes para gerar previsoes consistentes.
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Figura 17 — R? por janela de dados histéricos - Cendrio 3 -
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

No entanto, é importante considerar que a quantidade de dados de treina-
mento pode ter influenciado esses resultados. Modelos baseados apenas em variaveis
ambientais podem apresentar desempenhos distintos a medida que novos dados sao
incorporados, especialmente se houver maior variabilidade nas condigoes climaticas
ao longo do tempo. Além disso, a sazonalidade da radiagdo solar e das condigdes
meteoroldgicas pode impactar na qualidade dos ajustes das previsdes, uma vez que
periodos de alta incidéncia solar tendem a apresentar padroes mais regulares de gera-
¢ao, enquanto periodos chuvosos ou nublados podem introduzir maior variabilidade
e incerteza nos modelos. Assim, futuras avaliagoes com conjuntos de dados ampli-
ados e que contemplem diferentes estacoes do ano podem fornecer uma visao mais
precisa sobre a real eficicia do uso exclusivo de dados meteorolégicos e distancia na

previsao da geracao fotovoltaica.

4.2.4 Comparagao entre os Modelos

Os resultados tém como objetivo determinar qual abordagem apresenta o
menor erro quadrado médio e absoluto e coeficiente de determinacao em diferentes
janelas de previsao, levando em consideracao as particularidades de cada usina e o

contexto especifico de cada cenario analisado.
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Figura 20 — Comparacdo da dipersio dos wvalores de Ppuv
médio hordrio da Usina 3 para o maior R?
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Figura 21 — Comparacio da dipersao dos walores de Ppv
médio hordrio da Usina 4 para o maior R?
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Figura 22 — Comparac¢io da dipersao dos wvalores de Ppv
médio hordrio da Usina 5 para o maior R?
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

O coeficiente de determinacao (R?) variou entre 0,750 e 0,954, indicando
que ambos os modelos apresentaram um bom desempenho em diferentes cenarios.
No entanto, observou-se que, na maioria dos casos, o modelo RF tende a superar o
LSTM. Por exemplo, na Usina 5, o RF alcancou um R? de 0,943 com uma janela
de previsao de 24 horas, enquanto o LSTM obteve um R? ligeiramente superior de
0,954 com uma janela de 48 horas. Esse resultado sugere que, embora o RF seja eficaz
para previsoes de P, médio hordrio especialmente em usinas onde a relagao entre
as variaveis envolvidas é mais bem capturada por métodos baseados em arvores
de decisao o LSTM pode alcancar desempenhos ainda melhores quando ajustado
corretamente, considerando janelas historicas mais amplas.

O modelo LSTM demonstrou desempenho superior particularmente na
Usina 5, com valores de R? acima de 0,94 em diferentes cendrios e janelas (por
exemplo, R = 0,944 com 72 horas no Cenério 2 e R% = 0,943 com 48 horas no Cendrio

3). Esses resultados reforcam a capacidade das redes LSTM de capturar padroes
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temporais complexos e sazonais, especialmente em locais com comportamento mais
regular de geracao solar.

A janela de tempo utilizada para as previsdes variou de 1 a 72 horas, e
observou-se uma tendéncia de melhora no desempenho dos modelos a medida que o
numero de horas consideradas na janela histérica aumentava. Os piores resultados,
tanto para o modelo RF quanto para o LSTM, ocorreram quando apenas uma hora
anterior foi utilizada como entrada, indicando que uma quantidade muito limitada
de dados historicos compromete a capacidade de generalizagdo dos modelos. O
desempenho dos modelos mostrou-se mais sensivel as caracteristicas especificas de
cada usina do que a janela em si. Na Usina 2, por exemplo, uma janela de 72 horas
com RF resultou em um R? de 0,903, enquanto o LSTM, com a mesma janela e
usina, alcancou um R? de 0,941. Isso evidencia que a escolha da janela deve ser feita
com base tanto no modelo quanto nas particularidades do local de aplicacao.

Portanto, a eficiacia dos modelos esta intimamente ligada as caracteristicas
especificas de cada usina, como localizacao geografica, condig¢oes climaticas, capaci-
dade instalada e padroes de geracao de energia. Ambos os modelos sdo promissores,
mas sua aplicacao ideal depende de uma andlise criteriosa do contexto e dos dados
histoéricos disponiveis.

A Usina 1, conforme apresenta a Figura 23, com poténcia maxima em torno
de 5 kWp, apresentou residuos mais controlados no modelo RF, com variacoes entre
aproximadamente -3919 W e 3117 W, o que representa cerca de 78% da capacidade
nominal. J4 o modelo LSTM apresentou uma dispersao ainda mais ampla, com
residuos variando entre -4803 W e 3193 W, chegando a 96% da poténcia maxima.
Esses resultados evidenciam uma maior instabilidade no LSTM e maior dificuldade
em capturar os padroes de geracdo com boa qualidade de ajuste. Essa diferenca
sugere que, para essa usina, o modelo RF oferece previsdes mais confidveis e menos
propensas a erros extremos.

Curiosamente, embora o LSTM tenha apresentado um coeficiente de deter-
minacdo (R?) ligeiramente superior ao do RF, essa métrica reflete a capacidade do
modelo em explicar a variabilidade geral dos dados, ndo necessariamente sua confi-
abilidade preditiva ponto a ponto. Dessa forma, o LSTM consegue capturar melhor
as tendéncias globais da geragdo, mas ainda enfrenta dificuldades em estabilizar seus

residuos em torno de zero.
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Figura 23 — Comparacio do residuo dos valores de Ppv mé-
dio horario da Usina 1 para o maior R?
Histograma dos Residuos - Usina_1 - Cenario 1 - RF Histograma dos Residuos - Usina_1 - Cenario 1 - LSTM

Janela: 24h, Horizonte: 24h, R?: 0.903 Janela: 72h, Horizonte: 24h, R?: 0.927
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A Usina 2, conforme Figura 24, possui uma poténcia maxima de aproxima-
damente 10 kWp. O modelo RF apresentou residuos variando entre -5413 W e 4399
W, o que corresponde a cerca de 54% e 44% da capacidade nominal, respectivamente.
Em contrapartida, o modelo LSTM demonstrou uma dispersao significativamente
maior, com residuos que variam de -83838 W a 7818 W, ultrapassando 88% da po-
téncia total da usina.

Essa instabilidade pode estar associada a natureza da arquitetura do LSTM,
que depende fortemente da qualidade da série temporal e de seu pré-processamento.
Além disso, problemas de convergéncia, sensibilidade a normalizacao dos dados

ou ruidos no sinal de entrada podem levar a geracao de predigoes com desvios

acentuados.
Figura 24 — Comparacio do residuo dos valores de Ppv mé-
dio hordario da Usina 2 para o maior R?
Histograma dos Residuos - Usina_2 - Cenario 1 - RF Histograma dos Residuos - Usina_2 - Cenério 1 - LSTM
Janela: 72h, Horizonte: 24h, R?: 0.904 Janela: 72h, Horizonte: 24h, R?: 0.941
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A Figura 25 representa a Usina 3, com capacidade instalada de 10 kWp.
O modelo RF apresentou uma faixa de residuos entre -7939 W e 7070 W, o que
equivale a até 79% da poténcia nominal. J4 o modelo LSTM exibiu residuos ainda

mais extremos, variando entre -9137 W e 6983 W, atingindo até 91% da capacidade
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total da usina. Apesar disso, a diferenca de comportamento entre os modelos é
relevante: o RF apresenta uma distribuicao de residuos com menor assimetria e
mais estabilidade em torno de zero, enquanto o LSTM tende a apresentar oscilagoes

mais acentuadas, especialmente para horizontes temporais mais longos.

Figura 25 — Comparacio do residuo dos valores de Ppv mé-
dio horario da Usina 8 para o maior R?

Histograma dos Residuos - Usina_3 - Cenario 1 - RF Histograma dos Residuos - Usina_3 - Cenario 1 - LSTM
Janela: 24h, Horizonte: 24h, R%: 0.915 Janela: 48h, Horizonte: 24h, R?: 0.928
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A Usina 4, menor em capacidade, com cerca de 3,5 kWp, também apresenta
um contraste interessante entre os modelos. O RF mantém residuos em torno de
1671 W, o que corresponde a aproximadamente 47,7% da poténcia total da usina.
No entanto, o LSTM apresenta residuos que atingem 2046 W, cerca de 58,4% da
poténcia nominal, indicando que suas previsdes possuem uma variabilidade maior,

como apresentado na Figura 26.

Figura 26 — Comparacdo do residuo dos valores de Ppv mé-
dio hordario da Usina 4 para o maior R?

Histograma dos Residuos - Usina_4 - Cenario 3 - RF Histograma dos Residuos - Usina_4 - Cenério 1 - LSTM
Janela: 48h, Horizonte: 24h, R?: 0.919 Janela: 48h, Horizonte: 24h, R2: 0.928
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Por fim, a Usina 5, representada na Figura 27, com capacidade de 3 kWp,
apresentou residuos de até 1825 W no modelo RF, o que representa um erro relativo
de aproximadamente 60,8%. O modelo LSTM, por outro lado, exibiu residuos

variando até 2508 W, correspondendo a cerca de 83,6% da poténcia nominal.



4.2 Avaliacao do Desempenho dos Modelos nos Cenarios Testados 71

Figura 27 — Comparacio do residuo dos valores de Ppv mé-
dio horario da Usina 5 para o maior R?

Histograma dos Residuos - Usina_5 - Cenério 1 - RF Histograma dos Residuos - Usina_5 - Cenério 1 - LSTM
Janela: 24h, Horizonte: 24h, R?: 0.944 Janela: 48h, Horizonte: 24h, R?: 0.954
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Portanto, ao analisar esses resultados, pode-se observar que o modelo
RF mantém erros menores e mais estaveis, enquanto o LSTM apresenta residuos
significativamente mais amplos e demonstra dificuldades em estabilizar as previsoes
proximas de zero. O impacto desses erros se torna mais critico em usinas de menor
porte, onde desvios superiores a 30% da poténcia nominal podem comprometer o
planejamento da geracao e o gerenciamento da distribuicao de energia.

A superioridade do RF se destaca especialmente na sua capacidade de cap-
turar padroes nao-lineares da geragao solar com maior robustez e menor sensibilidade
a ruidos. Por outro lado, o LSTM, embora capaz de alcancar bons valores de R?,
mostrou-se mais dependente do volume e da diversidade dos dados de entrada, o
que pode ter sido um fator limitante, considerando a janela temporal de apenas trés
meses utilizada no treinamento. Essa limitagao pode ter afetado sua capacidade de
generalizagao e contribuido para os altos residuos observados.

A subestimagao observada em grande parte das previsoes realizadas pelo
modelo LSTM, conforme mostrado nas Figuras 28 a 32, sugere que o modelo pode
ter sido treinado predominantemente com dados de periodos de menor geracao. Isso
resultou em previsoes sistematicamente abaixo dos valores reais em momentos de
maior irradiacdo, especialmente na Usina 2, onde mais de 59% dos residuos foram
negativos. Tal comportamento é evidenciado pela maior concentragao de residuos
negativos, indicando uma limitacao na capacidade do modelo de capturar picos de

geracao solar.
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Figura 28 — Comparacio de walores reais e previstos da

Usina 1 para o maior R?
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Figura 29 — Comparacio de walores reais e previstos da
Usina 2 para o maior R?

Comparagao Temporal (Amostras) - Usina_2 - Cenario 1 - RF
Janela: 72h, Horizonte: 24h, R?: 0.904
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Figura 30 — Comparacio de walores reais e previstos da
Usina 8 para o maior R?

Comparagao Temporal (Amostras) - Usina_3 - Cenario 1 - RF
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Ppv Médio Horério (kWp)

Ppv Médio Horario (kWp)

Figura 31 — Comparacio de walores reais e previstos da

Usina 4 para o maior R?

Comparacao Temporal (Amostras) - Usina_4 - Cenario 3 - RF
Janela: 48h, Horizonte: 24h, R?: 0.919
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Figura 32 — Comparacio de walores reais e previstos da
Usina 5 para o maior R?

Comparagao Temporal (Amostras) - Usina_5 - Cenério 1 - RF
Janela: 24h, Horizonte: 24h, R?: 0.944
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A dispersao dos erros aumenta com o crescimento do horizonte de previsao,
como evidenciado nas Figuras 28 a 32, indicando que a incerteza climética impacta
significativamente os modelos, resultando no actiimulo de erros ao longo do tempo.
Além disso, observa-se que o modelo LSTM apresenta maiores dificuldades em
estabilizar as previsdes em torno de zero, especialmente durante os periodos de
transicao entre baixa e alta geracao, onde ocorrem oscilagbes mais acentuadas
nos residuos. Esse comportamento pode ser atribuido a natureza sequencial e
dependente do histérico do LSTM, que tende a propagar erros ao longo das etapas
temporais. Quando o conjunto de treinamento nao inclui exemplos suficientes
desses momentos de transicao, o modelo apresenta dificuldades para convergir
corretamente, comprometendo a precisao das estimativas nesses intervalos criticos.

A avaliacao das Tabelas 9 a 12, que apresentam o desempenho dos modelos,

revela que nao existe um cenario unico ideal para todas as usinas e métricas,
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evidenciando a necessidade de ajustes especificos conforme o contexto analisado.
O RF destacou-se por sua maior eficiéncia em janelas curtas e intermediarias,
especialmente na minimizacao do MAE, com destaque para a janela de 24 horas,
que foi a melhor escolha para quatro das cinco usinas.

Esse resultado indica que a abordagem estatistica do RF é capaz de capturar
padroes recorrentes de geragao com boa precisao local, favorecendo previsoes mais
estaveis. No entanto, ao considerar o RMSE, observou-se que janelas mais longas,
como 72 horas, apresentaram melhores resultados em algumas usinas, como a Usina
2, sugerindo que horizontes historicos mais amplos podem ser benéficos para mitigar

grandes erros pontuais em contextos de maior variabilidade.

Tabela 9 — Melhores valores de RMSE por sistema fotovol-

taico - RF
Usina | Cenério (RMSE) | Melhor RMSE | Janela histérica (RMSE)
1 1 567,57 24
2 1 1146,58 72
3 1 1163,87 24
4 3 275,37 48
) 1 256,86 24

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

O Cenario 1, que incorpora o maior nimero de variaveis, demonstrou um
desempenho consistente em todas as usinas no modelo LSTM. Por exemplo, na Usina
2, esse cendrio obteve o menor MAE (569,50) e RMSE (914,70), ambos com uma
janela histérica de 48 horas, indicando que a inclusao de varidveis meteorolégicas e de
Ppv médio horario contribuiu para previsdoes mais estaveis. Situacao semelhante foi
observada na Usina 5, com os menores erros também registrados no Cenario 1. Isso
reforga a hipdtese de que a complexidade do modelo LSTM beneficia-se da riqueza
de variaveis, especialmente em contextos com padroes climaticos mais dinamicos.

O Cenério 1, que incorpora miltiplas varidveis, incluindo dados meteorolo-
gicos e o Py, médio horario, demonstrou melhor desempenho na maioria das usinas,
tanto para o RMSE quanto para o MAE, especialmente no modelo LSTM. Por exem-
plo, na Usina 3, esse cenario apresentou o menor RMSE (1046,53) e o menor MAE
(626,90), ambos com uma janela histérica de 48 horas. Esse resultado sugere que a

complexidade do modelo, ao considerar informagoes climaticas e operacionais, favo-
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Tabela 10 — Melhores valores de MAE por sistema fotovol-

taico - RF
Usina | Cenario (MAE) | Melhor MAE | Janela histérica (MAE)
1 2 234,24 24
2 2 546,94 24
3 1 554,60 24
4 1 110,38 24
) 1 106,73 24

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

rece a capacidade de capturar variacoes na geragao de energia com maior precisao,
principalmente em horizontes temporais intermediarios, como janelas de 48 horas.

Mesmo com a estacao meteorolégica localizada a uma distancia considera-
vel de algumas usinas, o Cenario 1 ainda apresentou os melhores resultados, espe-
cialmente no modelo LSTM, o que reforga a relevancia das variaveis climaticas no
desempenho dos modelos. Esse achado indica que, embora a proximidade da fonte
de dados possa influenciar a qualidade das medigoes, a inclusdo dessas informagoes
contribui de forma significativa para a robustez e estabilidade das previsoes.

A anélise do tamanho da janela histérica revela que essa varidvel exerce
influéncia significativa sobre o desempenho dos modelos. Para o RMSE, que é sensivel
a grandes desvios, janelas de 48 a 72 horas proporcionaram os melhores resultados,
especialmente no modelo LSTM. De forma semelhante, o MAE, que mede o erro
absoluto médio, também apresentou seus menores valores com janelas de 48 horas
em grande parte das usinas. Esse comportamento indica maior estabilidade nas
previsoes e menor suscetibilidade a oscilagoes pontuais. Esses achados reforcam a
importancia de ajustar tanto a configuragdo do cenéario quanto o horizonte histérico

conforme o perfil e a dinamica de cada sistema fotovoltaico.
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Tabela 11 — Melhores valores de RMSE por sistema fotovol-

taico - LSTM
Usina | Cenédrio (RMSE) | Melhor RMSE | Janela Histérica (RMSE)
1 1 491,85 48
2 1 914,70 48
3 1 1046,53 48
4 1 242,34 72
5 1 238,71 48
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
Tabela 12 — Melhores valores de MAE por sistema fotovol-
taico - LSTM
Usina | Cendrio (MAE) | Melhor MAE | Janela Histérica (MAE)
1 1 281,56 48
2 1 569,50 48
3 1 626,90 48
4 1 144,29 72
) 1 140,42 24

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).



CAPITULO b

Consideracoes Finais

Este trabalho resultara em diversas contribuigoes significativas para o
estudo e avaliacao de métodos aplicados a predicdo de geracdo de energia solar,
analisando o impacto de diferentes cenarios de entrada nessa predi¢ao. Evidencia-se
que nao existe uma janela temporal ou conjunto de features universalmente ideal
para prever o comportamento de sistemas fotovoltaicos. Portanto, é fundamental
avaliar a quantidade e a qualidade dos dados fornecidos, bem como as caracteristicas
especificas das usinas, para garantir previsoes precisas e confiaveis. Além disso, este
estudo contribui para a manutencao preditiva de usinas fotovoltaicas, com foco na
otimizacao da eficiéncia operacional e na reducado de custos.

Uma das principais contribui¢oes deste trabalho é o desenvolvimento de
abordagens inovadoras que integram dados meteorologicos e o Ppv Médio Horario
com técnicas de IA para prever a geracdo de energia solar. Esse monitoramento
preditivo permite além de antecipar falhas e implementar agoes corretivas antes que
ocorram perdas significativas na geragao de energia, também aumenta a confiabi-
lidade e a vida 1til dos sistemas fotovoltaicos. Somado a isso, o estudo permite a
criacao de sistemas capazes de estimar a capacidade de geracao em regides que nao
possuem equipamentos meteorolégicos, superando a limitagao dos métodos determi-
nisticos tradicionais. Essa abordagem abre novas possibilidades para a expansao e
otimizacao de usinas fotovoltaicas em areas carentes de infraestrutura de medicao,

contribuindo para a democratizacao do acesso a energia solar.

5.1 Conclusao

Este estudo analisou a previsao da geragao de energia fotovoltaica utilizando
modelos de aprendizado de maquina, comparando o desempenho do RF e da LSTM
em diferentes usinas e janelas temporais de previsao. Os resultados indicaram que o
RF demonstrou maior estabilidade e menor erro médio em varias usinas, com valores
de R? variando entre aproximadamente 0,903 e 0,944, enquanto o LSTM apresentou

desempenhos ligeiramente superiores em alguns casos especificos, alcancando R? de
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até 0,954, mas com maior dispersao de erros. Essa diferenca pode ser atribuida ao
fato de que o RF ¢é mais eficiente na captura de padroes nao lineares com menor
sensibilidade ao volume de dados, enquanto o LSTM depende de um historico mais
longo e estruturado para otimizar sua capacidade de modelagem sequencial.

A andlise dos residuos revelou que o LSTM teve maior dificuldade em
estabilizar as previsoes proximas de zero, especialmente em usinas de menor porte e
durante transicoes entre periodos de baixa e alta geragao. Além disso, observou-
se uma tendéncia a subestimacado sistematica, com predominancia de residuos
negativos, o que sugere que o modelo pode ter sido treinado com dados concentrados
em periodos de menor geracao. Isso resultou em previsoes abaixo dos valores reais
em momentos de maior irradiancia solar. Essa limitacao refor¢a a necessidade de
expandir a base de treinamento para incluir um ciclo sazonal completo, garantindo
que o modelo aprenda padroes mais representativos ao longo do ano.

A dispersao dos erros aumentou com o horizonte de previsao, refletindo
a crescente incerteza climatica e a dificuldade dos modelos em capturar padroes
de longo prazo a partir de 24 horas. No entanto, janelas intermediarias de 48
horas apresentaram o melhor equilibrio entre estabilidade e capacidade preditiva,
especialmente no modelo LSTM.

Os resultados das métricas utilizadas indicam que nao ha um tinico modelo
ideal para todas as usinas e métricas. O RF mostrou-se mais eficiente para o MAE em
janelas de 24 horas, enquanto o LSTM apresentou melhor desempenho em RMSE e
MAE com janelas de 48 horas, demonstrando sensibilidade ao volume e a diversidade
dos dados. Para o RMSE, observou-se que janelas mais longas tendem a minimizar
os grandes desvios, evidenciando a necessidade de ajustes conforme a métrica e o
tipo de variacao que se deseja capturar.

A andlise comparativa entre os modelos reforca a necessidade de ajustes
especificos conforme as caracteristicas de cada usina. Estratégias como o uso de téc-
nicas que combinem previsoes de diferentes modelos podem contribuir para melho-
rar a confiabilidade das estimativas. Além disso, a incorporacao de dados exdgenos,
como indices de nebulosidade e padroes atmosféricos, pode ajudar a capturar varia-
¢Oes abruptas na geragao de energia solar. Ajustes nos hiperparametros do LSTM,
incluindo otimizacao da taxa de aprendizado e do nimero de camadas recorren-
tes, também podem aprimorar sua capacidade de generalizacao e reduzir os erros
observados.

Por fim, a implementacao de metodologias que integrem modelos de apren-
dizado com dados meteorologicos mais detalhados e a ampliagao do periodo de coleta
de dados sao medidas fundamentais para aprimorar a previsibilidade da geragao fo-

tovoltaica. O estudo demonstrou que o RF é, no cenario atual, uma alternativa
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robusta para previsoes de curto e médio prazo, enquanto o LSTM apresenta poten-
cial competitivo, desde que acompanhado de um maior refinamento no treinamento.
Com a adogao de técnicas mais robustas e a inclusao de um volume maior de da-
dos, espera-se que as previsoes futuras sejam mais precisas e estaveis, favorecendo a

gestao eficiente da geragao solar e sua integracao a rede elétrica.

5.2 Trabalhos Futuros

Com base nos resultados obtidos e nas limitac¢oes identificadas neste estudo,
algumas diregoes podem ser exploradas em pesquisas futuras para aprimorar a
previsao da geracao solar e otimizar a operacao de sistemas fotovoltaicos. A seguir,
sao apresentadas sugestoes de trabalhos que podem contribuir para avancos nessa

area:

« Quantificacao da sujeira nos médulos fotovoltaicos: Desenvolvimento de méto-
dos para medir o acimulo de poeira e residuos nos painéis solares, utilizando
sensores ou visao computacional, a fim de otimizar estratégias de manutencao
e minimizar perdas de eficiéncia.

o Analise econdmica da limpeza dos painéis: Avaliacao da relacao custo-beneficio
da limpeza dos modulos fotovoltaicos, determinando a frequéncia ideal para
maximizar a eficiéncia energética e reduzir despesas operacionais.

» Estimativa da capacidade de geragao regional: Desenvolvimento de modelos
baseados em dados de usinas préximas e informacgoes meteoroldgicas para
prever o potencial de geragdo solar em regioes sem monitoramento direto,
ampliando o desempenho preditivo das andlises energéticas.

e Desenvolvimento de uma plataforma web para avaliacdo de usinas fotovol-
taicas: Criacao de um sistema online que forneca alertas de desempenho para
sistemas fotovoltaicos, permitindo que os usuarios comparem o desempenho de
suas usinas com outras préximas, utilizando dados meteorolégicos e histéricos

de geracao.
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