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1. INTRODUCAO

Resumo: A crescente revolucio tecnologica proporcionada pelas
inteligéncias artificiais (IAs) tem impactado profundamente
diversos setores, incluindo o segmento de energia renovavel. A . . . . .
busca por solucdes que aprimorem a producio eficiente de A previsdo de irradiagdo solar é um elemento essencial
energia limpa impulsiona a aplicacio de métodos preditivos para otimizar a geracdo e distribuicdo de energia em
baseados em aprendizado de maquina. Nesse contexto, a
previsdo precisa da irradiacio solar é fundamental para
otimizar o desempenho de sistemas fotovoltaicos e automatizar
a operacdo de microgrids. Este trabalho explora a aplicacio de desafios climaticos e da necessidade de diversificagdo das
redes neurais recorrentes (RNNS) com células Long Short-Term matrizes energéticas globais [1] Contudo) as Oscilagées
Memory (LSTM) para prever a irradiacio solar a partir de
dados histéricos e condicdes meteorologicas. A metodologia

sistemas renovaveis. A energia solar, uma fonte de energia
limpa e sustentavel, tem ganhado destaque diante dos

dindmicas das condi¢des climaticas tornam necessaria a

apresentada oferece uma solug¢iio promissora para melhorar a implementagdo de algoritmos preditivos eficientes para
confiabilidade e eficiéncia da integragiio de fontes renovaveis maximizar a previsdio da irradiacdo solar e seu
nos sistemas ’eletrlcos, contnbumd({ para um cenirio energético aproveitamento adequado [2].

mais sustentavel. Os resultados obtidos demonstram o potencial

das redes LSTM na previsdo de irradiacio solar e destacam a De acordo com dados recentes da Camara de
relevincia de solucdes baseadas em IA para a transi¢do Comercializagio de Energia Elétrica (CCEE), o Brasil

energética em curso, alinhadas ao avanco de tecnologias para

. A X - < encerrou maio de 2024 com um consumo de 70.207
microgerac¢io distribuida e a crescente demanda por inovacgio

no setor elétrico. megawatts médios (figura 1), o que representa um aumento
P . e~ . 0 ~ ’ .

Palavras-chave: Previsdo de irradiacio solar; Redes neurais de 8% em relagdo a0 mesmo periodo do ano anterior. Esse

recorrentes; LSTM; Inteligéncia artificial; Microgrids; Energia aumento reflete a crescente demanda por eletricidade,

limpa; Geracio distribuida. exigindo solugdes inovadoras para a gestdo eficiente da

energia elétrica. Paralelamente, estudos indicam que a taxa
Abstract: The growing technological revolution driven by de aumento do dioxido de carbono atmosférico é 10 vezes
artificial intelligence (AI) has profoundly impacted various
sectors, including renewable energy. The pursuit of solutions to . . .
enhance the efficient production of clean energy drives the 50 mil anos (figura 2), reforgando a urgéncia de mitigagao
application of predictive methods based on machine learning. de impactos ambientais por meio de fontes energéticas
In this context, accurate solar irradiation forecasting is crucial
for optimizing photovoltaic system performance and
automating microgrid operations. This study explores the Figura 1- Evolugdo do Consumo De Energia em 12 Meses no Brasil
application of recurrent neural networks (RNNs) with Long
Short-Term Memory (LSTM) cells to predict solar irradiation
using historical data and weather conditions. The methodology
presented offers a promising solution to enhance the reliability
and efficiency of renewable energy integration into power
systems, contributing to a more sustainable energy landscape.
The results demonstrate the potential of LSTM networks in
solar irradiation forecasting and highlight the relevance of
Al-based solutions for the ongoing energy transition,
supporting distributed generation technologies and responding
to the growing demand for innovation in the electric sector.

mais rapida do que em qualquer outro periodo dos ultimos

sustentaveis.
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Figura 2 — Crescimento Anual da Concentragdo de CO2 do Laboratorio
Mauna Loa (1960-2023)
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Neste cendrio, o presente artigo propde o
desenvolvimento de um algoritmo baseado em redes neurais
recorrentes (RNN) com unidades de memoria de longo
prazo (LSTM) para previsao de irradiag@o solar a partir de
dados historicos coletados durante quatro meses [3]. As
RNNs LSTM destacam-se por sua capacidade de capturar
padrdes temporais complexos em dados sequenciais,
melhorando a precis@o das previsdes mesmo em cenarios de
elevada wvariabilidade climatica. Trabalhos anteriores
demonstraram que previsdes precisas de irradiagdo solar
impactam diretamente a eficiéncia de microgrids,
particularmente ao integrar geragdo distribuida para
otimizar custos energéticos e aumentar a penetracdo de
energias renovaveis no mercado [4].

Para compreender o estado da arte e contextualizar os
desafios técnicos envolvidos, revisamos estudos prévios que
exploram a previsdo de irradiagdo solar e seus impactos no
planejamento de sistemas energéticos. Em nossas pesquisas,
foram analisados diferentes cenarios de previsao utilizando
dados climaticos reais combinados com o modelo de
aprendizado de maquina, e a capacidade de aprendizado da
LSTM foi de grande utilidade para nossos testes. Sendo
obtidos 6timos resultados usando apenas uma entrada para a
previsdo do préximo ponto de operagdo, calcula a cada 10
intervalos de tempo.

Ao considerar aplicagdes industriais e comerciais,
observa-se que a previsdo de irradiacdo solar ndo apenas
otimiza a operacdo de sistemas fotovoltaicos, mas também
contribui para a estabilidade da rede elétrica em regides
com alta penetragdo de geracdo distribuida. Estudos como
[5] apontam, por exemplo, a possibilidade de previsdo de
perdas em redes de distribui¢do por meio também de Redes
Neurais Artificiais, a previsdo de irradiacdo solar pode atuar
como um elemento chave para reduzir as perdas técnicas
nesses sistemas de distribuicdo quando combinada com
técnicas de gerenciamento de carga e armazenamento de
energia.

A proposta deste trabalho vai além de modelos
existentes ao explorar abordagens inovadoras para lidar
com a alta variabilidade dos dados climaticos. Para tal,
utilizamos um conjunto de dados robusto, composto por
medigdes horarias de irradiagdo solar, temperatura, umidade
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um estudo comparativo que analisa se o treinamento da rede
se adapta melhor a previsdes usando varias entradas, ou
analisando apenas os dados passados de irradiagdo solar
para prever o proximo valor de irradiacdo. Os dados foram
coletados de diferentes regides o que assegura também a
capacidade de generalizacdo do treinamento. Essas
informagdes foram processadas e normalizadas para
treinamento e validagdo do modelo de previsao.

Resultados preliminares indicam que o modelo LSTM
alcanca um erro absoluto médio de 24 unidades, o que ¢
pouco considerando que a faixa de valores de irradiacdo é
entre 0 e 1200; superando assim métodos convencionais
como regressao linear e arvores de decisdo. Esses resultados
demonstram o potencial do modelo proposto para aprimorar
a gestdo de sistemas solares em escala nacional. Ademais,
as simulagdes realizadas indicam que a previsdo precisa
pode auxiliar na integragdo mais eficaz da energia solar
com outras fontes renovaveis, criando um sistema
energético mais resiliente e eficiente.

Em conclusao, este trabalho contribui significativamente
para o desenvolvimento de solugdes tecnologicas voltadas a
energia solar, com implicac¢des diretas para o setor elétrico e
para a sustentabilidade ambiental. Estudos futuros poderiam
explorar a inclusdo de outras varidveis climaticas e o
impacto de eventos extremos, como tempestades e ondas de
calor, para refinar ainda mais os modelos preditivos
propostos.

1I. FunDpAMENTOS TEORICOS

Ap06s estudos preliminares, relacionados ao algoritmo de
treinamento da RNN, foram identificadas 2 (duas) possiveis
formas de modelagem da entrada da estrutura da Rede
Neural:

e Utilizacdo de varios parametros de entrada, no caso
dados de tempo, umidade e temperatura para prever o
préximo valor de irradiacdo, no mesmo intervalo de
tempo

e Utilizacdo de um tnico pardmetro de entrada, no caso
dados passados de Irradiagdo para prever o proximo
ponto num intervalo de 10 minutos.

A seguir sdo apresentados os fundamentos e as
caracteristicas de cada uma dessas duas formas possiveis de
modelagem da microgeracdo distribuida.

A. Multientradas

A Figura 3 apresenta um diagrama esquematico que
descreve a estrutura basica de uma Rede Neural Recorrente
(RNN), com a inclusdo de multiplas entradas durante o
treinamento, destacando sua arquitetura projetada para lidar
com dados sequenciais. Essa rede ¢ composta por trés
componentes principais, cada um desempenhando um papel
essencial na capacidade da RNN de capturar padrdes
temporais, modelar dependéncias entre variaveis e realizar
previsdes com alta precisao.

A inclnddn de mniltinlag entradac nermite ane a rede
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como dados climaticos (temperatura, umidade, etc.) ou
padrdes ciclicos (como a periodicidade diaria representada
pOr Senos € cossenos)

Figura 3 — Desenho esquematico do modelo da RNN

camada oculta

Saida

Fonte : O Autor

A primeira parte da rede ¢ a camada de entrada, onde os
dados sdo fornecidos a arquitetura. No caso apresentado, as
variaveis rl, 12 e r3 representam as entradas que carregam
informagdes criticas da sequéncia temporal a ser analisada.
Essas variaveis podem corresponder a caracteristicas distintas
do conjunto de dados, como variaveis climaticas ou
caracteristicas temporais que influenciam a variavel de saida.
Cada passo temporal dessas variaveis ¢ transmitido a camada
seguinte, fornecendo os dados necessarios para o
processamento subsequente.

A segunda parte é a camada oculta, que ¢ a esséncia da
arquitetura recorrente ¢ estd representada pelo contorno
pontilhado no diagrama. Essa camada ¢ composta por
neurénios que possuem uma caracteristica Uinica: além de se
conectarem as entradas e a saida, esses neurdnios também
estdo interligados entre si, formando conexdes recorrentes.
Essa estrutura permite que a rede retenha informagdes de
passos temporais anteriores e as utilize em passos
subsequentes, criando uma memoria temporal que € crucial
para a analise de séries temporais e outras tarefas que exigem
a captura de padrdes sequenciais. E na camada oculta que a
RNN constréi seu entendimento contextual dos dados,
utilizando essas conexdes internas para modelar dependéncias
de curto e longo prazo. Isso € particularmente importante em
cendrios onde o comportamento atual depende de eventos
passados, como a previsdo de radiagdo solar com base em
padrdes histdricos de irradiancia, temperatura e periodicidade
diaria.

Por fim, a camada de saida gera os resultados da rede com
base nas informagdes processadas pela camada oculta. Aqui,
a combinacdo do estado atual da sequéncia e do historico de
passos anteriores ¢ integrada para produzir uma predigdo.
Essa abordagem permite que a rede capture tanto variagdes
instantdneas quanto tendéncias mais amplas nos dados
temporais. A saida ¢ especialmente relevante em tarefas
como a previsdo temporal, onde ¢ essencial que a rede leve
em consideragdo o contexto historico para melhorar a
precisdo das estimativas.

A capacidade das RNNs de reter informacdes de estados
anteriores ¢ utilizd-las em passos futuros torna essa
arquitetura uma ferramenta poderosa para diversas
aplicagdes. Isso inclui ndo apenas a analise de séries
temporais, mas também problemas mais amplos, como
processamento de linguagem natural, onde a dependéncia de
contexto € critica, e a previsdo de dados climaticos, como
neste caso, onde varidveis interdependentes ao longo do
tempo influenciam diretamente as condi¢des futuras. Essa
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permitindo extrair padrdes complexos e fornecer resultados
robustos.

A1 LSTM

Cada célula da camada oculta se trata de uma LSTM (Long
Short-Term Memory), com o modelo que segue a figura 4, que
¢ uma variagdo das redes neurais recorrentes projetada para
lidar com dependéncias de longo prazo em sequéncias de
dados. Seu principal objetivo ¢ evitar problemas como o
desaparecimento ou explosdo de gradientes, o que ¢ comum
em redes recorrentes tradicionais. Para isso, ela utiliza uma
estrutura organizada em portas que controlam o fluxo de
informagdes ao longo do tempo, permitindo que a rede decida
quais informagdes manter, descartar ou atualizar.

Figura 4— Célula LSTM padréao
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Em linhas gerais a célula LSTM mantém dois tipos
principais de estados: o estado da célula (Ct) e o estado
oculto (ht). O estado da célula é responsavel por armazenar
informagbes ao longo do tempo, enquanto o estado oculto
serve como saida em cada etapa. Esses estados sdo atualizados
dinamicamente por meio de trés portas principais: a porta de
esquecimento, a porta de entrada e a porta de saida.

Porta de Esquecimento Uct):

A porta de esquecimento determina quais informagdes do
estado da célula anterior (Ct—l) devem ser descartadas. Para

isso, ela utiliza a func¢do sigmoide, que gera valores entre 0
(descartar) e 1 (manter). Esses valores sdo calculados com base
na combinagdo do estado oculto anterior (ht_ 1) ¢ da entrada

atual (xt):

t t—1" "t

fo= oW *[h_,x] +b) (M

Porta de Entrada (it) e Informacao Candidata (Et):

A porta de entrada decide quais novas informagdes devem
ser adicionadas ao estado da célula. Primeiro, a fungdo
sigmoide calcula os valores que controlam essa atualizag@o.

Em seguida, uma nova informacdo candidata (E,) ¢ gerada
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usando a funcdo tangente hiperbolica (tanh), que produz
valores entre -1 e 1. Essas duas etapas garantem que apenas as
informagdes relevantes sejam incorporadas:

it = O'(Wi * [ht_ v xt] + bi)
(2)

C = tanhW_*[h_,x] +b)
(3)

Atualizacio do Estado da Célula (C t)

O estado da célula atual ¢ atualizado combinando o estado
anterior com as novas informagdes. A porta de esquecimento (
ft) controla o quanto do estado anterior sera mantido, enquanto

a porta de entrada (it) define o quanto da nova informagdo

candidata sera incorporada:
C,= ft © C,_, ti O] Ct) 4)

Aqui, O representa a multiplicacdo elemento a elemento,
garantindo que o fluxo de informagdes seja ajustado de forma
dinamica.

Porta de Saida (ot)

A porta de saida decide quais informacdes do estado da
célula atual (C t) serdo utilizadas para gerar o estado oculto (ht)

A combinagdo do estado oculto anterior ¢ da entrada atual
passa pela funcdo sigmoide, que controla o quanto sera
"liberado". Em seguida, o estado da célula ¢ ativado com a
tangente hiperbolica e multiplicado pelos valores da porta de
saida:

0,= O'(WU * [h _y xt] + bo) 5)

t

Calculo do Estado Oculto (ht)

O estado oculto ¢ finalmente calculado como a multiplicagdo
do resultado da porta de saida (ot) pela versao ativada do

estado da célula (tanh(C t)):

h = o,Otanh(C) (6)

t

A.2 HeatMap

Um HeatMap, ou mapa de calor, ¢ uma ferramenta de
visualizagdo de dados amplamente utilizada para representar
valores de uma matriz ou tabela por meio de variagoes de
cor. Essa técnica facilita a identificagdo de padrdes,
tendéncias ou correlagdes entre variaveis em conjuntos de
dados complexos. No contexto de séries temporais e
aprendizado de maquina, os HeatMaps sdo frequentemente
empregados para explorar relagdes entre diferentes variaveis
ou analisar o comportamento dos dados ao longo do tempo.

O funcionamento de um HeatMap baseia-se na atribuicao

,o. .
Aa ~avac a vialarac nnimbrinac maralmanta camminda ima

DOI: 10.5224/00.2025.8186962

escala continua, como gradientes de azul para valores baixos
até vermelho para valores altos. Cada célula do mapa de
calor representa a interse¢do entre duas variaveis, permitindo
uma visualizagdo intuitiva de suas interacdes. Por exemplo,
em uma matriz de correlacdo, o HeatMap ¢ usado para exibir
a forca e a direcdo das relagdes lineares entre pares de
variaveis.

Além disso, os HeatMaps sdo uteis para identificar
anomalias ou padrdes sazonais nos dados. Em aplicagdes
praticas, como previsdo de séries temporais, podem ser
utilizados para analisar a relevancia de variaveis de entrada,
identificar periodos de maior concentragdo de valores
extremos ou entender a influéncia de fatores externos nos
dados analisados. A implementacdo de HeatMaps pode ser
feita com ferramentas como Seaborn ou Matplotlib, que
permitem personalizar escalas de cores, rotulos e anotagdes,
melhorando a interpretagdo dos resultados.

Portanto, o uso de HeatMaps oferece uma abordagem
visual poderosa para compreender e comunicar informagdes
complexas, sendo uma ferramenta essencial em estudos que
demandam a analise de grandes volumes de dados e suas
inter-relacdes.

A escolha dos dados de entrada rl, 12 e r3 na arquitetura
da RNN, ilustrada na figura 4, ¢ fundamentada na andlise das
correlagdes entre as varidveis do sistema. O heatmap,
apresentado na figura 5, exibe as relagdes de correlag@o entre
diferentes varidveis, permitindo identificar aquelas que t€m
maior impacto sobre o comportamento do sistema e,
portanto, sdo mais relevantes para o modelo.

Figura 5— HeatMap do banco de dados analisado
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Fonte : O Autor

As variaveis selecionadas como r1, 12 e r3 foram aquelas
que apresentaram maiores coeficientes de correlagdo com a
variavel de saida “Radiation”. De modo que, propriedades
como umidade e temperatura do painel fotovoltaico foram
escolhidas como variaveis de entrada (rl e r2), por terem
forte influéncia com a irradiagdo. Além disso, foi incluido o
tempo como uma entrada auxiliar (r3), sendo que 0 mesmo
foi transformado em uma funcdo trigonométrica, utilizando
os segundos dos dias em que a medigdo foi realizada, como
exposto nas equacdes (8) e (9), para o processo interpretd-lo
como ciclico, o que permite a rede capturar tanto os padrdes
diretos quanto os dindmicos.



T
Temposeno = seno(segundos * (2 * S2=5)) @)

T
Tempo = cos(segundos * (2 * =) ®)

Essa selecdo de varidveis garante que o modelo seja
alimentado com informagdes relevantes e interdependentes,
0 que potencializa sua capacidade de aprender padrdes e
prever resultados de forma eficiente, mesmo em condigdes
climaticas ou operacionais variadas.

A.3 TensorFlow e Keras

O TensorFlow e o Keras s@o ferramentas essenciais para o
desenvolvimento de modelos de aprendizado profundo,
especialmente em tarefas que envolvem séries temporais, como
a previsdo de irradiagdo solar. O TensorFlow, desenvolvido
pelo Google, ¢ uma biblioteca de codigo aberto altamente
escalavel e eficiente, projetada para realizar operagdes
matematicas complexas e suportar o treinamento de modelos
em hardware de alto desempenho, como GPUs e TPUs. O
Keras, por sua vez, integrado como uma API de alto nivel do
TensorFlow, proporciona uma interface amigavel e modular
para a construgdo de redes neurais, permitindo que os usuarios
se concentrem nos aspectos conceituais e experimentais do
modelo.

No modelo desenvolvido para este trabalho, diversas
funcionalidades do TensorFlow e Keras foram utilizadas,
destacando-se pela simplicidade e eficiéncia na implementagao.
A arquitetura foi criada utilizando a classe Sequential, que
organiza as camadas de forma linear e ¢ ideal para redes
neurais com fluxo sequencial de dados, como as LSTMs
empregadas. A camada LSTM foi a base do modelo,
configurada para capturar padrdes temporais e dependéncias de
longo prazo nos dados de entrada. Essa camada permite que o
modelo armazene e acesse informagdes relevantes ao longo do
tempo, sendo fundamental para a analise de séries temporais.

Para potencializar o aprendizado do modelo, foi utilizada a
camada Bidirectional, que duplica a direcdo de processamento
da LSTM, permitindo que ela analise os dados tanto no sentido
cronolégico quanto no inverso. Essa abordagem ¢
especialmente vantajosa em problemas onde os padroes
temporais podem ser influenciados por eventos anteriores e
posteriores ao ponto de interesse.

Além das camadas LSTM, o modelo incluiu camadas densas
(Dense) que realizam transformagdes lineares e ndo lineares
nas representacdes internas, conectando as saidas das LSTMs a
previsdo final. A camada de saida foi configurada com um
unico neurdnio para prever o valor da irradiagdo solar em cada
etapa temporal.

No treinamento, o modelo foi compilado com o otimizador
Adam, conhecido por sua eficiéncia em tarefas de aprendizado
profundo devido ao ajuste adaptativo da taxa de aprendizado. A
fungdo de perda escolhida foi o Mean Squared Error (MSE),
apropriada para problemas de regressdo, pois minimiza o erro
quadratico entre os valores preditos e os reais. Para melhorar a
convergéncia e a estabilidade do treinamento, o callback
ReduceLROnPlateau foi empregado. Este recurso ajusta
dinamicamente a taxa de aprendizado com base na estagnacao
da métrica de validagdo, permitindo um ajuste mais refinado
nos estagios finais do treinamento.

Ap6s o treinamento, as ferramentas do Keras foram utilizadas
para realizar as previsdes com a funcdo predict, integrando-se
perfeitamente ao pipeline construido. Assim, o TensorFlow e o

W orac ca Adactararam n3an ananac nala fanilidada dAa nica mac
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também por oferecerem solu¢des avancadas para problemas
complexos, como o processamento de dependéncias temporais.
Essas bibliotecas foram essenciais para garantir a eficiéncia,
flexibilidade e rigor cientifico na implementa¢édo do modelo.

B Apenas uma entrada

A Figura 6 apresenta um diagrama esquematico que descreve
a estrutura basica de uma Rede Neural Recorrente (RNN), com
a inclusdo de multiplas entradas durante o treinamento. Assim
como explicado para a RNN de multiplas entradas, essa
arquitetura também ¢ projetada para lidar com dados
sequenciais e capturar padrdes temporais relevantes.

Figura 6 — Desenho esquematico do modelo da RNN

camada oculta

Saida

Fonte : O Autor

Na configuragdo com uma tnica entrada, como a variavel, rl,
apresentada no diagrama, a camada de entrada ¢ responsavel
por receber uma tnica caracteristica temporal de cada vez, que
pode representar qualquer dado relevante, como temperatura,
irradidncia ou outra varidvel climatica. Essa entrada ¢
propagada diretamente para a camada oculta, que ¢ o nucleo do

modelo.

A camada oculta mantém sua caracteristica central de
conexdes recorrentes, formando uma memoria temporal. Nesse
caso, ao invés de processar multiplas  entradas
simultaneamente, a rede concentra seu aprendizado e
modelagem na evolu¢do de uma unica sequéncia ao longo do
tempo. Isso pode ser vantajoso em situacdes onde se deseja
analisar o impacto isolado de uma variavel especifica sobre a
previsdo, reduzindo a complexidade e permitindo um
entendimento mais detalhado do comportamento sequencial
dessa tnica entrada.

A camada de saida, similarmente, gera a predi¢do da rede a
partir do estado processado na camada oculta. Nesse caso, a
saida ¢ diretamente influenciada pela unica entrada e pela
memoria da rede sobre estados anteriores dessa variavel. Essa
abordagem pode ser particularmente util para problemas com
séries temporais simples, em que ndo ha necessidade de incluir
multiplas varidveis no modelo, mas ainda assim ¢ crucial
capturar dependéncias temporais ao longo da sequéncia.

Assim, a RNN de entrada tnica, como a apresentada na
figura, mantém a esséncia de sua arquitetura recorrente, mas
com foco simplificado em uma tUnica sequéncia de dados,
permitindo modelar padrdes temporais de forma clara e
objetiva.

Em esséncia, os outros topicos abordados em A.x se mantem
inalterados, as uUnicas mudancas que valem apenas serem
comentadas é que, para a metodologia empregada aqui, ndo €
mais necessario analisar-se o HeatMap explicado em A.2, e em
A.3 a unica diferenca é que a camada que sera usada a funcgdo

“dense” ¢ a propria camada de saida. O topico A.l se trata do
mesmao ane foi emnresado aani



HI.LESTUDOS DE CASOS E RESULTADOS OBTIDOS
Uma vez estabelecido as metodologias para a implemen-
tacdo da previsdo de irradiagdo solar, sua validacdo deve,
necessariamente, se apoiar em uma correlagdo entre os
desempenhos da representagdo elaborada diante de resultados
de um caso base de um alimentador real. Para tanto, como
mensionado anteriormente, estudos considerando-se o0s
seguintes cenarios:

* Cenario | (Multiplas Entradas)
« Cenario II (Entrada Unica)

A. Multientradas

O codigofoi implementado utilizando Python, para prever
a radiacdo solar com base em variaveis meteorologicas e
transformagdes temporais. Esta abordagem captura padrdes
temporais e sazonais, permitindo previsdes precisas de
radiagdo solar, essenciais para o planejamento e
gerenciamento de sistemas solares. Segue abaixo o
procedimento utilizado e os resultados obtidos com suas
conseideracdes:

Divisdo do Conjunto de Dados

A divisdo dos dados € um passo crucial para garantir que
o modelo aprenda padrdes confidveis e seja capaz de
generalizar para dados novos. Neste caso, foi adotada uma
divisdo temporal, com 80% das amostras alocadas para
treinamento e 20% para teste. Essa divisdo preserva a
sequéncia temporal, evitando que informacdes do futuro
sejam utilizadas para prever o passado, o que ¢ fundamental
em séries temporais. Além disso, a abordagem de dividir os
dados temporalmente difere de divisdes aleatorias comuns
em outros problemas, porque a ordem temporal dos eventos
contém informagdes que o modelo precisa aprender. Assim,
essa estratégia reflete melhor a aplicagdo pratica do modelo
em ambientes reais.

Criacdo de Sequéncias Temporais

As redes LSTM sdo projetadas para lidar com dados
sequenciais. Para esse fim, o codigo utiliza uma fungdo
personalizada chamada create_sequences, que converte as
entradas (X) e as saidas (y) em blocos temporais. Essa
funcdo cria sequéncias de 10 passos no tempo (time_steps =
10), onde cada sequéncia contém informagdes historicas
suficientes para prever o valor futuro. De modo que os 9
primeiros valores sdo alocados em um vetor de entrada, € o
décimo em um vetor de saidas, para que assim a saida seja
gerada a cada 10 passos temporais.
Esse processo de "janela deslizante" ¢ essencial porque as
redes LSTM precisam de um histérico de dados para
modelar dependéncias temporais. Por exemplo, para prever
a radiacdo solar em um momento especifico, o modelo
analisa os 10 momentos anteriores, que ¢ justamente o
tempo definido para realizar uma previsao.

Estrutura da Rede Neural

A avaritatiiea Aa vada rnanieal FAd nvaiatada mnava nanbiivar Ao
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caracteristicas temporais ¢ ndo lineares do problema. Ela é
composta por camadas de LSTM simples, pois ao
utilizar-se modelos com LSTMs bidirecionais o processo
resultou em um overfitting, uma camada densa
intermediaria e uma camada de saida. A seguir, serd
detalhado os elementos dessa arquitetura:

Camadas LSTM Simples: A rede utiliza duas camadas de
LSTM simples. Essas camadas processam os dados em uma
unica direcdo temporal (do passado para o futuro),
permitindo que o modelo capture padrdes sequenciais ao
longo do tempo.

A primeira camada possui 5 unidades e inclui dropout de
3-10%, uma técnica que desativa aleatoriamente uma
porcentagem de neurénios durante o treinamento para
reduzir o overfitting.A segunda camada, com 5 unidades,
também usa dropout, ¢ com uma taxa de 10%.

Camada Densa Intermediaria: Apos as camadas LSTM,
os dados sdo processados por uma camada totalmente
conectada (dense) com 64 neurdnios e ativacao linear. Essa
camada ajusta as dimensdes dos dados antes de passa-los
para a camada final.

Camada de Saida: A camada de saida possui apenas um
neurdnio, responsavel por prever a radiagdo solar como um
valor continuo.

Vale ressaltar que os valores trabalhados durante o
processo, foram os que deram melhor resultado para o
banco de dados trabalhado durante o trabalho, os valores
mencionados ndo sdo regras e¢ podem ser diferentes para
outros bancos de dados.

Compilacio e Configuracio do Modelo

Ap6s a defini¢do da arquitetura, o0 modelo foi compilado
com o0s seguintes elementos:

Fungdo de Perda (Loss): Foi utilizada a funcdo de erro
médio quadratico (Mean Squared Error - MSE),
amplamente empregada em problemas de regressdo. Ela
penaliza grandes erros de forma mais severa do que
pequenos erros, sendo ideal para prever valores continuos
como a radia¢ao solar.

Otimizador Adam: O Adam (Adaptive Moment
Estimation) combina as vantagens dos otimizadores
RMSProp e Stochastic Gradient Descent (SGD). Ele ajusta
dinamicamente a taxa de aprendizado para cada parametro
do modelo com base em estimativas de momentos de
primeira e segunda ordem (média e varidncia). Essa
abordagem acelera a convergéncia, especialmente em
problemas complexos como séries temporais.

Treinamento do Modelo

O treinamento foi realizado ao longo de 6 épocas, com
um batch size de 32 amostras. Durante o treinamento, as
seguintes estratégias foram implementadas:

Callback ReduceLROnPlateau: Este callback monitora a
perda na validagdo e reduz dinamicamente a taxa de
aprendizado pela metade quando o desempenho do modelo
estagna por cinco épocas consecutivas. Isso evita que o
modelo fique preso em minimos locais e melhora a
eficiéncia do treinamento.

Monitoramento de Perdas: As perdas no conjunto de
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overfitting ou underfitting. Um grafico das perdas foi
gerado, como mostrado na figura 7, permitindo avaliar
visualmente o desempenho do modelo.

Avaliacido do Modelo

Apbs o treinamento, o modelo foi avaliado nos dados de
teste para medir sua capacidade de generalizagdo. As
principais etapas de avaliagdo incluiram:

Reversdo da Normalizagdo: Tanto os valores previstos
quanto os valores reais foram revertidos para sua escala
original usando os objetos MinMaxScaler. Isso € necessario
para calcular métricas interpretaveis no contexto original
dos dados.

Erro Médio Absoluto (MAE): O MAE foi calculado para
medir a precisdo do modelo. Ele representa a média dos
desvios absolutos entre as previsdes e os valores reais,
fornecendo uma métrica intuitiva e direta para avaliar o
desempenho.

Visualiza¢do de Resultados: Um grafico comparativo,
mostrado na figura 8, entre os valores reais e as previsdes
foi gerado que sera posteriormente comentado. Esse grafico
destaca a capacidade do modelo de acompanhar tendéncias
e flutuag¢des nos dados, tais resultados forneceram um erro
medio absoluto igual a 63,15.

Figura 7 — Grafico de perdas durante o processo de treinamento
(multientradas)
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Figura 8 — Comparagdo entre os valores reais e os valores previstos
(multientradas)
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B. Unica entrada

O codigo foi implementado também utilizando Python,
com os mesmos objetivos da rede de varias entradas:

Divisdo do Conjunto de Dados
A divisdo se manteve a mesma tomando como ideal 80%
para treino e 20% para realizar as previsoes

Criacio de Sequéncias Temporais
A fungdo create sequences também se mantém a mesma
para se obter as "janelas deslizantes” com 10 momentos.

Estrutura da Rede Neural

A arquitetura da rede neural foi projetada para capturar as
caracteristicas temporais e ndo lineares do problema. Ela ¢
composta por camadas de LSTM bidirecionais, pois
renderam melhores resultados durante o processo de
treinamento. A seguir, sera detalhado os elementos dessa
arquitetura:

Camadas LSTM Bidirecionais: A rede utiliza duas camadas
de LSTM bidirecionais. Essas camadas processam os dados
em ambas as dire¢des temporais (passado para o futuro e
futuro para o passado), aumentando a capacidade do
modelo de capturar relagdes temporais complexas.
A primeira camada possui 64 unidades e inclui dropout de
10%, uma técnica que desativa aleatoriamente uma
porcentagem de neur6nios durante o treinamento para
reduzir o overfitting. Enquanto a segunda camada possui 32
unidades sem o uso de dropout para ndo se perder muitos
dados.

Camada de Saida: A camada de saida possui apenas um
neurdnio, responsavel por prever a radiagdo solar como um
valor continuo.

Compilacio e Configuracao do Modelo
A funcdo Loss e ADAM optimizer se mantém nesse
modelo.

Treinamento do Modelo

O treinamento foi realizado ao longo de 15 épocas, com
um batch size de 32 amostras. Durante o treinamento, as
seguintes estratégias foram implementadas:

Monitoramento de Perdas: As perdas no conjunto de
treinamento e validagdo foram monitoradas para identificar
overfitting ou underfitting. Um grafico das perdas foi
gerado, como mostrado na figura 9, permitindo avaliar
visualmente o desempenho do modelo.

Avaliacao do Modelo
As mesmas medidas de avaliagdo no processo de varias
entradas foram aqui utilizadas
Visualizacdo de Resultados: Um grafico comparativo,
mostrado na figura 10, entre os valores reais e as previsdes
foi gerado que sera posteriormente comentado. Esse grafico
destaca a capacidade do modelo de acompanhar tendéncias

Mo ~ 1.1 1. 1 1. .~
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modelo anterior, tais resultados forneceram um erro medio
absoluto igual a 24,06.

Figura 9 — Grafico de perdas durante o processo de treinamento (uma

entrada)
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Figura 10 — Comparagdo entre os valores reais e os valores previstos (unica
entrada)
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V. CONCLUSOES

Os resultados obtidos neste estudo demonstram a
eficacia dos modelos de Redes Neurais Recorrentes (RNNs)
com unidades de memoria de longo prazo (LSTM) na
previsdo de irradiagdo solar. A andlise comparativa entre as
arquiteturas de entrada unica e multiplas entradas revelou
que a primeira apresentou desempenho superior, com um
erro médio absoluto (MAE) de 24,06, em relagdo ao MAE
de 63,15 da abordagem com multiplas entradas. Esses
achados sugerem que, para o contexto analisado, a
modelagem baseada exclusivamente em dados histdricos de
irradiag@o solar ¢ suficiente para capturar padrdes temporais
relevantes e realizar previsdes precisas.

Embora o modelo de entrada unica tenha se destacado
em termos de desempenho, o modelo com multiplas
entradas foi mais amplamente discutido por abordar um
caso mais geral. A consideragdo de varidveis adicionais,
como temperatura, umidade e outros dados climaticos,
permite uma abordagem mais abrangente, especialmente em
cenarios onde multiplos fatores influenciam a irradiacdo
solar. Assim, ele apresenta maior potencial de adaptagdo a
diferentes contextos e aplicagcdes praticas, embora com
maior complexidade computacional e precisdo inferior
neste estudo especifico.

A simplicidade da abordagem de entrada tunica facilita
sua implementacdo e minimiza a complexidade
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situagdes onde dados historicos de irradiagdo sejam
suficientes. Por outro lado, o modelo de multiplas entradas
oferece uma base promissora para estudos futuros que
explorem cendrios mais complexos.

Este trabalho contribui significativamente para o avango
de tecnologias voltadas a gestdo de sistemas fotovoltaicos e
microgrids, promovendo maior confiabilidade e eficiéncia
na integragdo de energias renovaveis. Estudos futuros
poderdo investigar a inclusdo de varidveis adicionais e a
aplicacdo de metodologias semelhantes em diferentes
contextos climaticos e regionais, ampliando o potencial de
generaliza¢do dos modelos.
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