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RESUMO

Este trabalho de conclusdo de curso tem como objetivo estudar a possibilidade de utilizar
algoritmos de aprendizado de méquina para prever a irradiagao global solar e, assim, utiliza-los
em aplicagdes na area de energia elétrica fotovoltaica. Os dados meteorologicos utilizados no
trabalho foram obtidos pela NASA e os dados de geracao de energia solar fotovoltaica de uma
usina de 2,5 MWp foram fornecidos por uma pessoa juridica de direito privado, ambos os dados
sao da cidade de Campinas - Sdo Paulo. Os dados foram tratados e analisados os seus
comportamentos caracteristicos e a sua integridade através do mapa de correlagdo de Pearson e
graficos boxplot. Assim, a variavel “ALLSKY SFC SW_DWN?” foi escolhida como alvo para
os algoritmos preverem o seu comportamento e, a partir dessa escolha, as varidveis que
apresentaram maior correlagdo foram a temperatura e a velocidade do vento. Neste trabalho,
foi utilizado o método de Extreme Gradient Boost para entender a convergéncia do treinamento
e a validagdo com um método que ¢ simples e robusto. Partindo desse resultado, foram
aplicados os métodos de Long Short-Term Memory (LSTM), Redes Neurais Convolucionais
(RNC) e Multilayer Perceptron. Os resultados obtidos atingiram o objetivo proposto € 0o método
com melhor desempenho foi o RNC e LSTM juntos.

Palavras-chave: Aprendizado de maquinas, Irradiacdo global solar, Energia -elétrica

fotovoltaica, Redes neurais.



ABSTRACT

The objective of this work is to investigate the feasibility of using machine learning algorithms
to predict global solar irradiation, with potential applications in the field of photovoltaic
electricity generation. The meteorological data used in this study were obtained from NASA,
while the solar power generation data from a 2.5 MWp plant were provided by a private entity.
Both datasets pertain to Campinas, Sao Paulo. The data underwent preprocessing and analysis
to assess their characteristic behavior and integrity using Pearson correlation maps and box
plots. Subsequently, the target variable "ALLSKY SFC SW_ DWN" was selected for neural
network prediction, with temperature and wind speed showing the highest correlations. The
Extreme Gradient Boost method was employed to understand the convergence of training and
validation, as it is a simple and robust approach. Based on these findings, Long Short-Term
Memory (LSTM), Convolutional Neural Network (CNN), and Multilayer Perceptron methods
were applied. The results achieved the proposed objective, with the CNN and LSTM combined
method demonstrating the best performance.

Keywords: Machine learning, Global solar irradiation, Photovoltaic electricity generation,
Neural network.
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1 INTRODUCAO E CONTEXTUALIZACAO

A irradiacdo solar no Brasil possui uma média anual muito elevada se comparada a
outros paises que também se destacam em energia solar instalada. Por exemplo, em paises
europeus, como Alemanha, Italia, Espanha, Franca, Holanda e Inglaterra que estdo entre os
quinze paises com maior geragao de energia solar fotovoltaica do mundo (IEA, 2021), a média
diaria do indice de irradiagdo solar global nao ultrapassa 4,64 kWh/m?.dia (Global Solar Atlas,
2023); ja no Brasil, a média diéria de irradiacdo global ¢ de 5,15 kWh/m?.dia (PEREIRA et al.,
2017). Atualmente, o Brasil estd em décimo quarto lugar de capacidade de energia solar
fotovoltaica instalada, e ha muito a ser explorado desse mercado de energia elétrica, pois o
Brasil possui posicao favoravel devido as condicdes climaticas e a grandeza territorial
(RANGEL et al. 2016; REI et al., 2017).

Este tema se mostra pertinente quando se fala da matriz energética fotovoltaica no pais
e o seu crescimento. Com o provavel esgotamento das reservas de combustiveis fosseis no
mundo e a preocupagdo com as alteragdes climaticas, houve uma aceleracdo das pesquisas
voltadas a tecnologia fotovoltaica (OLIVEIRA et al., 2021). Através de um conjunto de
elementos como novas regulacdes e abertura de leildes, o Brasil tem incentivado a inser¢do da
energia solar fotovoltaica na matriz elétrica (MAIA, 2018). Ao levar em consideracao esses
fatores, o crescimento da geracdo fotovoltaica na matriz energética tem sido expressivo nos
ultimos anos.

Ao analisar a evolugdo temporal da geracdo de energia elétrica fotovoltaica nos tltimos
quatro anos, observa-se que a capacidade de geragao apresentou um crescimento progressivo.
Em 2019, foram gerados 679 MW enquanto, em 2020, foram 877 MW, um aumento de 29%
em um ano. Em 2021, a geracdo alcangou 1438 MW, ou seja, crescimento de 64% em relacao
ao ano anterior. Por fim, em 2022, a capacidade de geracdo atingiu 2026 MW, um incremento
de 41% em relagdo ao ano anterior (ONS, 2023).

Esse crescimento da matriz energética fotovoltaica resultou em um volume atual de
energia elétrica injetada na rede de distribuicao correspondente a 4,4%, com previsdo de 7,6%
em 2027 (ONS, 2023). Essa quantidade deve ser levada em consideracdo pelos operadores do
Sistema Interligado Nacional (SIN). Contudo, a energia gerada pela irradiacao solar ¢ dificil de
se prever, visto que depende das condi¢des meteorologicas onde se encontra localizado o

sistema fotovoltaico instalado.



1.1 JUSTIFICATIVA

O Brasil ¢ uma regido favorecida pela quantidade de irradiagdo solar que recebe,
devido ao seu vasto territorio, posi¢do geografica na zona tropical e a outros fatores geograficos.
Por causa disso, a energia solar fotovoltaica tem um grande potencial de crescimento ainda ndo
explorado no pais.

Uma vez que, em um futuro préximo (2027), estima-se um crescimento de 72% da
capacidade instalada de energia fotovoltaica (ONS, 2023), ¢ importante criar uma ferramenta
para prever o quanto de energia fotovoltaica sera gerada e uma possibilidade ¢ por meio da
aplicacdo de aprendizagem de maquinas e redes neurais.

Aprendizado de mdaquinas e redes neurais sao tecnologias que tiveram avangos
importantes e notaveis desempenhos em diversas tarefas, como, por exemplo, identificar poeira
e pontos quentes nos modulos fotovoltaicos através de fotos (CIPRIANI et al., 2020).
Especificamente as redes neurais de aprendizado supervisionado com reforgo, também tém sido
utilizadas recentemente pela ferramenta “Chat GPT”, a qual € um chatbot que responde
solucdes precisas do que foi solicitado textualmente pelo usuario.

Assim, neste trabalho de conclusdo de curso (TCC), pretende-se realizar um estudo de
aplicacdo de algoritmos de aprendizado de méquina para prever a irradiacao solar global do
local de andlise. Desse modo, pode-se estimar quanto de energia elétrica gerada sera injetada

em toda a rede

1.2 OBJETIVOS

Este TCC tem como objetivo geral estudar e verificar a viabilidade de utilizar algoritmos
de aprendizado de maquinas para prever a irradiagdo solar em um local e em um periodo
maximo de seis dias.

Como objetivos especificos, propde-se determinar os algoritmos mais indicados nessa

previsao e indicar as vantagens e desvantagens de cada modelo.



1.3 ROTEIRO

Definidos os objetivos, este Trabalho de Conclusao de Curso ¢ separado em cinco
capitulos. O capitulo 2 descreve os conceitos da tecnologia fotovoltaica, os principais materiais
comerciais atualmente, fisica dos semicondutores e os métodos de aprendizado de maquinas
que serdo utilizados.

No capitulo 3, ¢ apresentado o banco de dados meteorologicos a ser explorado, o
tratamento dos dados e a parametrizacdo dos métodos de aprendizado de maquinas. Também ¢
apresentada uma comparacao da geracdo de energia elétrica gerada pela usina fotovoltaica com
a quantidade de irradiagdo solar do mesmo periodo.

Apo6s o capitulo 3 expor toda a metodologia empregada no TCC, no capitulo 4, sdao
apresentados os resultados obtidos pelos treinamentos e validagdao dos métodos de aprendizado
de maquinas. Por fim, no capitulo 5, apresenta-se a conclusdo do trabalho, reforcando os

resultados alcancados, os objetivos atingidos e as propostas de trabalhos futuros.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, serdo revisados todos os conceitos teoricos necessarios para o
desenvolvimento deste TCC. Serdo expostos conceitos sobre a energia solar fotovoltaica e dos

algoritmos de aprendizado de maquinas utilizados.

2.1 ENERGIA SOLAR

A energia que o sol transmite pode ser chamada de radiacdo que se propaga em uma
onda eletromagnética ou particula. 81% da energia que ¢ transmitida nessa onda
eletromagnética estd em uma faixa de comprimento de onda que vai do visivel ao infravermelho

proximo, conforme mostrado na Figura 1 (PEREIRA et al., 2017).

Figura 1- Espectro da composicdo da irradiancia solar.
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Fonte: (PEREIRA et al., 2017)

A irradiancia solar que incide no planeta Terra varia por diversos fatores, sendo alguns
deles o movimento de rotagdo terrestre, a translagdo e as condigdes meteoroldgicas da regido
(MARTINS, et. al., 2007). A transformac¢ao da irradidncia solar em energia elétrica ¢ feita
através dos modulos fotovoltaicos, os quais sdo compostos geralmente por seis camadas de
diferentes materiais. Normalmente, a primeira e a ultima camada, as externas, sao para protegé-
los fisicamente e sustentar mecanicamente todas as outras camadas. J4 a segunda e a pentltima
camada servem para protegé-los contra poeira ¢ umidade, enquanto a terceira tem funcgdo
antirreflexo, e a quarta camada, que fica no meio, ¢ composta pelas proprias células
fotovoltaicas (PORTAL SOLAR, 2023). A Figura 2 mostra a constru¢do desse moddulo

fotovoltaico descrito anteriormente.



Figura 2 - Camadas que compdem um modulo fotovoltaico monocristalino Si.
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2.1.1 Irradiacao solar

A irradiancia representa o fluxo de energia radiante instantaneo que incide sobre uma
superficie por unidade de area; sua unidade de medida, no Sistema Internacional (SI), ¢ W/m?.
J4 a integral da irradiancia no tempo ¢ definida como irradiacdo solar, ou seja, ¢ a quantidade
de energia radiante que incide em uma superficie durante um periodo de tempo por unidade de
area, sua unidade de medida, no SI, ¢ Wh/m? (PEREIRA et al., 2017).

A irradiacdo solar total ao passar pela atmosfera terrestre pode ser dividida em trés
tipos. A irradiagdo direta € aquela que ndo ¢ perturbada até chegar a superficie. J4 a irradiacao
difusa ¢ a refratada por alguma particula no ar. Por ultimo, a irradiacdo de albedo ¢ a refletida
por qualquer superficie (TIEPOLO et al., 2017). Pode ser vista uma ilustragao da natureza dessa

grandeza fisica na Figura 3.



Figura 3 - Natureza da irradiagdo solar.
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Ao considerar toda a irradiacdo solar que incide sobre a atmosfera, 51% chega ao nivel

do solo ou do mar (NASA, 2022). Esse comportamento ¢ representado na Figura 4.

Figura 4 - Balango energético da Terra.
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Fonte: (GeoDesign Internacional, 2023)



E essa ¢ a quantidade de irradiagdo que chega nos modulos fotovoltaicos que produzem

a energia elétrica.

2.1.2 Efeitos geograficos e meteorologicos

Devido ao angulo que a Terra tem em relacdo ao seu proprio eixo de 23,5° a
quantidade de energia solar que atinge a superficie terrestre varia e tem uma maior intensidade
entre os Tropicos de Capricornio e de Cancer, regido conhecida como zona tropical
(VAREJAO-SILVA, 2006). Esse comportamento pode ser observado na Figura 5, que mostra

a distribuicdo da irradiagdo global em kWh/m? no mundo.

Figura 5 - Atlas global de irradiacdo global horizontal.
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Fonte: (GLOBAL SOLAR ATLAS, 2023)

A irradia¢do solar ¢ variante no tempo por causa dos movimentos de rotagdo e
translacdo da Terra. Este ultimo cria as quatro estagdes do ano, com méxima irradiacio
ocorrendo no verao.

A pressao atmosférica e o clima da regido também tém grande influéncia. Por exemplo,
o Chile, devido a sua elevada altitude, tem uns dos indices de irradiagdo global mais altos do

mundo. Climas aridos e semiaridos também favorecem esse alto indice de irradiagao

(PINHEIRO et al., 2019).



No Brasil, todo o seu vasto territério € beneficiado pelo alto indice de energia solar.
Ao converter os dados da Figura 5 para uma média anual em kWh/m?, da forma exposta na

Equagao (2.1), tem-se:

GHlyu X d 2.1)

GHlano = ——400

Onde:
GHI;;, - Total diario da irradiagdo global horizontal [Wh/(m?.dia)]
GHI,,, - Total anual da irradiagc@o global horizontal [kWh/m?]

d - Numeros de dias no ano

Na Figura 6, nota-se que a média diaria de irradiacao global ¢ de 5,15 kWh/(m?2.dia) no
Brasil (PEREIRA et al., 2017), o que €, por sua vez, maior que a melhor incidéncia de irradiacao
global horizontal dos paises da Europa, a qual ¢ de 4,64 kWh/(m?.dia) na Espanha (Global Solar
Atlas, 2023). Ademais, os paises desse continente, tais como Alemanha, Italia, Espanha, Francga,
Holanda e Inglaterra, estdo na lista dos quinze paises com maiores capacidade fotovoltaicas

instaladas do mundo (IEA, 2021).



Figura 6 - Total dirio da irradiagao global horizontal média anual.
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Fonte: (PEREIRA et al., 2017).

2.1.3 Evolucio tecnoldgicas dos modulos

A tecnologia fotovoltaica refere-se a conversao da luz solar em eletricidade usando
semicondutores e eletrdlitos. Essa tecnologia ¢ baseada no efeito fotovoltaico e foi descoberta
pelo cientista Alexandre Edmond Becquerel no século XIX (APS, 2023).

Por sua vez, o efeito fotovoltaico existe através de materiais semicondutores, pois
possuem a caracteristica de ser condutor ou isolante dependendo da sua excitacdo. Isso ocorre
na jun¢do de um substrato p com um substrato n, separados por uma zona de deple¢do que ¢é
chamado de jun¢ao pn. O substrato do tipo p tem excesso de lacunas que aceitam os elétrons e
o substrato do tipo n tem excesso de elétrons, sendo assim um doador de elétrons (SPROTTE,
2018). Em uma cé¢lula fotovoltaica, a absor¢ao de fotons excita essa jungao e, quando a energia
for suficiente para vencer a zona de deplegdo, passard para a caracteristica de conducio,

conforme mostra a Equagao 2.
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Eféton =hXxf = Edeplec;ﬁo (2.2)

Onde:

Efston - Energia de um foton [eV]

h - Total anual da irradiacdo global horizontal [k Wh/m?]
f - Frequéncia [Hz]

Egepiecio - Energia para passar pela zona de deplegéo [eV]
Ja na Figura 7, observa-se resumidamente como ¢ o funcionamento desse sistema.

Figura 7 - Efeito fotovoltaico na juncao pn.
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Fonte: (CRESESB, 2014).

Todavia, a primeira célula fotovoltaica sé foi criada em 1954. Eram feitas de silicio e
so tinham 6% de eficiéncia com elevado custo no processo de fabricagdo. Assim, a tecnologia
so foi utilizada para aplicacdes espaciais. Por volta dos anos de 1970 a 1980, foram criadas e
aprimoradas as primeiras c¢lulas fotovoltaicas de cristais de silicio com eficiéncia por volta de
10%, com custo de cento e cinco ddlares por watt no ano de 1975 até dez dolares por watt no
ano de 1985 (IEA, 2020). De todo o periodo entre a primeira célula fotovoltaica até¢ 2022,

muitos materiais foram estudados, testados e desenvolvidos. No entanto, o material que domina
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o mercado e ¢ comumente utilizado até os dias atuais € o composto por cristais de silicio. Sobre
1sso, ha dois tipos de estruturas de silicio que dominam os mddulos comerciais no mercado:
monocristalinos e multicristalinos.

As células de silicio monocristalino sdo confeccionadas com finas pastilhas do material
com alta pureza e espessura de 0,4 a 0,5 milimetros. Sua eficiéncia esta entre 15% a 22% em
modulos fotovoltaicos comerciais, com a desvantagem de serem mais caras quando comparadas
com os modulos multicristalinos. Ja as células de silicio multicristalinos sao fabricadas a partir
de blocos de silicios obtidos por fusdo desse semimetal puro em moldes especiais, onde sdao
esfriados lentamente e sdo solidificados. Nesse processo, os dtomos ndo se organizam num
unico cristal, mas sim em muitos pequenos cristais, o que justifica o nome do tipo
multicristalino. Sua eficiéncia estd entre 14% a 20% em moddulos fotovoltaicos comerciais e
sua desvantagem ¢ a menor eficiéncia em relacdo aos mdodulos monocristalinos, o que requer
um volume maior para gerar a mesma quantidade de energia que um moédulo monocristalino.
(NUNES et al, 2020)

Ao considerar os avangos da tecnologia e consequentemente da eficiéncia dos modulos,
aproximadamente 95% dos mddulos fotovoltaicos produzidos no ano de 2021 foram de silicio

monocristalinos e multicristalinos (FRAUNHOFER, 2022), como pode ser visto na Figura 8.

Figura 8 - Porcentagem da producao global anual de méddulos fotovoltaicos.
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Fonte: (FRAUNHOFER, 2022).

A respeito das demais tecnologias de médulos fotovoltaicos comercializaveis, ha trés
tipos, denominadas Thin film (filme fino, em portugués): as células de silicio amorfo, CdTe

(telureto de cadmio) e o CIGS (Cobre Indio Galio Selénio). O thin film tem uma baixa
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participa¢cdo no mercado mundial devido a sua eficiéncia abaixo dos modulos de silicio e suas

particularidades para instalar, o que exige maior cuidado, planejamento e maior area

(FRAUNHOFER, 2022). A Figura 9 mostra a evolugdo anual do percentual de produgao global

de moédulos fotovoltaicos thin film.

Figura 9 - Porcentagem da producdo global anual de modulos fotovoltaicos thin film.
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Fonte: Adaptado de (FRAUNHOFER, 2022).

Ao analisar a atual eficiéncia dos modulos comercializados, nota-se que os mddulos

monocristalinos de silicio possuem a melhor eficiéncia. Mesmo com o custo mais alto de

produgdo, esse tipo de modulo dominou quase 80% da produgdo mundial dos tltimos trés anos

(FRAUNHOFER, 2022). Na Figura 10, sao comparadas a eficiéncia de cada um dos tipos de

moédulos. Contudo, deve-se notar que essas sdo eficiéncias atingidas em laboratorio, ou seja,

em condicdes controladas, o que nao reflete necessariamente a realidade de campo.
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Figura 10 - Eficiéncia de células e modulos fotovoltaicos testados em laboratorio.
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Fonte: Adaptado de (FRAUNHOFER, 2022).

Uma das grandes promessas comerciais para os proximos anos ¢ o modulo de
Perovskita. O instituto Fraunhofer ISE foi capaz de atingir recentemente mais de 25% de
eficiéncia para células solares de Perovskita com silicio (FRAUNHOFER, 2022). Além disso,
eles podem ter uma estrutura flexivel, o que os torna tteis para aplicagdes em superficies curvas
ou em movimento.

Em resumo, o uso de modulos de Perovskita oferece uma série de vantagens, o que
inclui maior eficiéncia, baixo custo de produgdo e versatilidade, de modo os tornem
competitivos para aplicagdes em tecnologia de energia solar fotovoltaica. No entanto, ¢
importante destacar que a tecnologia ainda estd em desenvolvimento e € necessario realizar

mais pesquisas para avaliar sua eficacia e seguranga a longo prazo (IEA, 2022).

2.2 ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINAS

Para compreender os métodos utilizados neste TCC, ¢ necessario revisar a diferenca
dos termos inteligéncia artificial, aprendizado de maquina e aprendizado profundo.
A Figura 11 representa os trés conjuntos que serao discutidos e como eles estdo

relacionados.
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Figura 11 - Especificagdo dos algoritmos de inteligéncia artificial.
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Fonte: Adaptado de (IBM, 2019)

A inteligéncia artificial ¢ um termo utilizado para descrever um algoritmo capaz de
imitar a mente humana, analisar um montante de dados, aprender com eles e apresentar uma
solucao que o proprio modelo aprendeu a chegar. Ja o aprendizado de maquinas ¢ um tipo
de inteligéncia artificial que faz uso de metodologias estatisticas para tomar decisdes. De
uma forma geral, quanto mais sao utilizados os modelos de aprendizado de maquina, melhor
serdo as decisodes deles. No entanto, mesmo ao aumentar cada vez mais a precisdo em sua
tomada de decisdo, algoritmos de aprendizado de maquinas t€m a limitagdo imposta em seu
proprio codigo, o que os tornam incapazes de se adaptarem por conta propria para analisar
os dados de forma diferente (IBM, 2019).

Por fim, o aprendizado profundo supre alguns desses problemas, uma vez que os
algoritmos dessa subarea da inteligéncia artificial sdo capazes de aprender por conta propria,
sem necessariamente estar no codigo tudo o que e como devem fazer, visto que aprenderao
a chegar no melhor resultado. (LECUN et al, 2015)

Ademais, sdo inimeras as aplicagdes de redes de aprendizado profundo. Alguns que
se destacam em suas areas sao o ChatGPT, que traz diversas solugdes para programadores
e conhecimento geral, capaz de fornecer codigos prontos ou informagdes com base no
método de aprendizado supervisionado e por reforco (OpenAdl, 2023). Assim como

ChatGPT, existem outras inteligéncias artificiais capazes de criar imagens totalmente
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originais como o midjourney, ou criar musicas de acordo com o humor que € escolhido para
transmitir como pode ser feito com o uso do soundraw.io.

Na area de energia fotovoltaica, também hé muitas pesquisas que utilizam métodos de
inteligéncia artificial. Por exemplo, no artigo Thermal anomalies detection in a photovoltaic
plant using artificial intelligence: Italy case studies (CIPRIANI et al, 2020), sdo analisados
imagens e videos térmicos de quatro usinas fotovoltaicas, cuja soma das poténcias ¢ de 1,2
MWp. A andlise de tal contetido seria uma atividade bem macante para um humano
executar, além de possibilitar falhas que um trabalho repetitivo traz ao colaborador. Os
dados sdo coletados automaticamente por drone e, ap6s, processados pelo método das redes
neurais convolucionais (RNC), com o objetivo de analisar os dados e identificar anomalias
por meio de uma andlise rdpida e sem a necessidade de desligar parte ou a totalidade da
usina.

Além de aumentar a velocidade do processo de identificagdo de possiveis problemas
na usina, o uso da inteligéncia artificial, nesse estudo, também evitou a alocagdo de uma
pessoa qualificada para trabalhar por horas analisando cada imagem e video, de maneira a

permitir que ela possa desempenhar outras atividades.

2.2.1 Redes Neurais

O cérebro humano sempre foi objeto de fascinio por ser uma maquina capaz de
processar um grande volume de dados complexos rapidamente, armazenar informagdes e
aprender coisas novas em todo seu periodo de vida. Um dos elementos fundamentais do
sistema nervoso ¢ o neurdnio, uma célula altamente especializada. Estima-se que o corpo
de um humano adulto contenha cerca de 86 bilhdes de neurdnios, os quais desempenham
um papel crucial na transmissdo e no processamento de informagdes no cérebro
(HERCULANO-HOUZEL, 2009).

Em 1943, com a intencao de entender o funcionamento do cérebro, o neurofisiologista
Warren McCulloch e o matematico Walter Pitts criaram um modelo computacional para
redes neurais baseadas em matematica e logica de limiar (MCCULLOCH & PITTS, 1943).
O modelo pode ser visto como simples hoje em dia, porém, abriu o caminho para o inicio

das redes neurais.
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Em 1949, foi descoberto que as conexdes entre os neurdnios sdo fortalecidas cada vez
que sao utilizados (HEBB, 1949). Nos anos seguintes houve diferentes estudos e avangos
no entendimento da mente humana.

Em 1960, o cientista Frank Rosenblatt desenvolveu o modelo Perceptron. Esse
algoritmo consiste em um modelo com uma ou mais entradas, cada uma com o seu proprio
peso, que expressa a importancia das respectivas entradas para a saida. A saida do neurdnio
¢ determinada pela soma ponderada das entradas multiplicadas pelos seus pesos. Caso o
valor seja menor do que o valor limiar (threshold), a saida sera zero; no caso de ser maior,
a saida serd um. (MINSKY; PAPERT, 1969)

Uma representacao matematica pode ser vista nas Equagdes (2.3) e (2.4).

No caso um:

Z x; X w; < Valor limiar (2.3)

A saida do neurdnio tera valor igual a zero.

Ja no caso dois:
z x; X w; > Valor limiar (2.4)
A saida do neurdnio tera valor igual a um.

e x; é aentrada de dados.

e w; é o peso atribuido a cada entrada de dados.

A Figura 12 ¢ a representacao ilustrativa desse modelo.
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Figura 12 - Representacdo do modelo Perceptron.
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Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2001).

Esse modelo, mesmo sendo um grande avango para a época, tem uma limitagao critica
de s6 conseguir resolver fungdes linearmente separaveis, nao sendo aplicavel em grande

parte aos problemas do dia a dia (NIELSEN, 2019).

2.2.2 Alguns algoritmos conceituados

Nesta subsecdo, serdo discorridos alguns métodos conceituados de aprendizado de
maquinas. Particularmente, serdo detalhados o XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), LSTM
(Long Short Term Memory), redes neurais convolucionais (RNC) e a rede perceptron

multicamadas (Multilayer Perceptron- MLP).

2.2.2.1 XGBoost

O algoritmo XGBoost de aprendizado de maquina supervisionado utiliza arvores de
decisdo para o seu modelo de conjunto. Foi criado por Carlos Guestrin e Tianqi Chen na
Universidade de Washington. O algoritmo constréi sequencialmente as arvores de decisao, cada
qual corrigindo o erro da anterior até que a condi¢ao pré-determinada pelo desenvolvedor seja
atingida. Vale ressaltar que, a cada arvore de decisdo, sdo aplicadas penalidades de
regularizagao com o objetivo de evitar o overfitting. Essa ferramenta se destaca em problemas

de classificacao e de regressao, dado que utiliza um processamento paralelo no treinamento, o
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que acelera o tempo de convergéncia, além de contar com parametros simples de se ajustarem.
Quanto as desvantagens, citam-se o baixo desempenho para dados esparsos e nao estruturados

e a sensibilidade alta a outliers (CHEN, GUESTRIN, 2016)

2222 LSTM

A arquitetura de rede neural Long Short Term Memory (LSTM) € do tipo rede neural
recorrente (RNR). No entanto, difere das outras do mesmo tipo, visto que possui alta capacidade
de armazenar informagdes arbitrarias por um longo periodo de tempo. Uma de suas principais
vantagens ¢ a insensibilidade a gaps no valor temporal dos dados analisados. A Figura 13

mostra como a légica desse método funciona (STAUDEMEYER, 2019).

Figura 13 - Especificagao do algoritmo LSTM.
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Fonte: Adaptado de (SMAGULOVA et al, 2020).

Na Figura 13, € possivel identificar quadrantes separados por retangulos em diferentes
cores. O retangulo azul ¢ identificado como Forget gate, esse quadrante ¢ responsavel por
decidir qual informagao ¢ importante e qual ¢ irrelevante. A informagao da entrada X, e a hidden
state hy_1 € passada pela funcao sigmoide, que gera valores de 0 a 1 (SMAGULOVA et al,
2020).
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Quanto mais proximo de 1, mais importante o valor ¢ tratado pelo modelo. As variaveis

contidas no Forget gate da Figura 13 sdo expostas na Equagao (2.5):

fe = o(Wrlhe—1,x¢] + by) (2.5)
° ft € asaida do Forget gate no tempo t.
° X, ¢ a entrada de dados.
° h¢_41 € o valor hidden state.
° W € o peso atribuido a matriz entre o Forget gate € a entrada.
° b, ¢ a conexao bias no tempo t.

O quadrante em laranja representa o Input gate, o valor da entrada X, e a hidden state
hy_1 ¢ passada pela fungdo sigmoide para gerar valores de 0 a 1. Em paralelo, a mesma
informacao € passada pela funcao tanh que cria um vetor com valores de -1 a 1 (SMAGULOVA
et al, 2020). As varidveis e as Equacdes (2.6) e (2.7) estdo contidas no Input gate da Figura 13

e sdo expostas abaixo:

iy = o(Wilhe—1,x¢] + by) (2.6)
¢; = tanh(W [hy_q,x¢] + b.) 2.7)
° i; ¢ asaida do Input gate no tempo t.
° ¢ € o vetor gerado pela fungao tanh.
° X; ¢ a entrada de dados.
° h;_4 € o valor hidden state.
° W; € o peso atribuido a matriz entre o Input gate € a Output gate.
° W, € o peso atribuido a matriz operadora tanh entre o Input gate € a Qutput
gate.

° b; e b, ¢ a conexao bias no tempo ¢.
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O quadrante em roxo representa o Cell state, em que os dados processados no
quadrante em azul e em laranja ¢ multiplicado o valor anterior do Cell gate c;_qpelo vetor
Forget gate f;. O resultado ¢ somado ponto a ponto com o vetor i;, resultando na saida
c: (SMAGULOVA et al, 2020). As varidveis e as Equacdes (2.8) estdo contidas no Cell state

da Figura 13 e sdo expostas abaixo:

e =ft * i1t igo e (2.8)
° c; ¢ asaida do Cell state no tempo t.
° ¢ € o vetor gerado pela fungao tanh.
° i; ¢ asaida do Input gate no tempo t.
° f+ ¢é asaida do Forget gate no tempo t.

E o ultimo quadrante em verde representa o Qutput Gate Operation, em que os valores
do Cell state e do Hidden state anterior sdo passados pela terceira funcao sigmoide. Em seguida,
o novo valor do Cell state ¢ gerado a partir do Cell state anterior passado pela funcdo tanh.
Ambas essas saidas sdo multiplicadas ponto a ponto. Com base no valor final, a rede decide
quais informagdes o Hidden state deve carregar. Este Hidden state ¢ usado para previsao
(SMAGULOVA et al, 2020). As variaveis e as Equacdes (2.9) e (2.10) estdo contidas no Cel/

state da Figura 13, expostas abaixo:

0; = o(Wolhe—1, %] + bo) (2.9)

h; = o; 0 tanh(c;) (2.10)

° o; ¢ a saida da Qutput gate.
° h; € o valor de saida do LSTM.
° W, € o peso atribuido a matriz entre o Input gate e a Output gate.

° b, ¢ aconexdo bias no tempo z.
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As desvantagens do LSTM consistem em: elevada complexidade quando comparado
com os tradicionais RNNs; requerer mais dados para treinar e aprender de maneira mais efetiva,
0 que nao ¢ apropriado para dados extremamente ndo-lineares; também requer um poder de

processamento mais robusto (STAUDEMEYER, 2019).

2.2.2.3 Redes neurais convolucionais

O método das redes neurais convolucionais (RNC) ¢ um algoritmo de aprendizado
profundo que treina conjuntos de dados por meio de convolucdes e adiciona pesos para as
tomadas de decisdes ao invés do uso de camadas com neurdnios totalmente conectados para a
classificagdo, procedimento tipico de outras redes neurais (GOODFELLOW et al, 2016).

Pode-se dividir esse modelo em cinco partes: a entrada, a convolugdo, a fungdo de
ativagdo, o pooling e o fully connected. Na entrada, os dados sdo recebidos para a classificagao
ou reconhecimento. Se for uma imagem, por exemplo, havera trés canais de cores RGB com os
valores de cada pixel.

A convolugdo ¢ responsavel por fazer uma varredura dos dados, e funciona como
filtros que conectam um conjunto pequeno de dados na entrada com um Unico elemento na
camada chamada hidden neuron. Esse processo ¢ feito em todos os neurdnios ao deslocar o
conjunto de dados, que ¢ chamado de receptive field. A profundidade de saida de uma
convolucdo ¢ igual a quantidade de filtros aplicados (NIELSEN, MICHAEL, 2019). A Figura

14 ilustra esse processo.
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Figura 14 - Exemplo da aplicac¢ao da convolugdo para a criacao da hidden layer.

input ncurons
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Fonte: (GOODFELLOW et al, 2016).

Ha varias fungdes de ativacao, como por exemplo a sigmoide, tangente hiperbolica ou
a Relu, a qual ¢ a comumente utilizada por trazer acuracias semelhantes ao sigmoide e tangente
hiperbolica com menor custo computacional.

Nesse modelo, também ¢ aplicado a feature max-pooling, que tem como finalidade
resumir a informa¢ao da camada anterior, ao retornar o valor de maior peso, ou seja, 0 maior
valor na janela pré-definida para se aplicar esse filtro. A feature max-pooling ¢ aplicada
individualmente em cada camada que o sistema tiver. Pode-se visualizar uma exemplificagdo

de seu funcionamento na Figura 15.
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Figura 15 - Exemplo da aplicagdo da feature max-pooling.
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Fonte: (GOODFELLOW et al, 2016).

Por fim, vislumbra-se a tltima camada de filtro chamada fully connected, em que a sua
entrada ¢ a saida da camada anterior e sua saida ¢ a do sistema. Nota-se que hd uma quantidade

de informacgao relativamente menor do que havia na entrada.

2.2.2.4 Multilayer Perceptron

O método MLP ¢ uma rede neural com camadas ocultas e que utiliza camadas com
neurdnios totalmente conectados para a classificacdo. A técnica utiliza o recurso de
backpropagation, que ¢ o mecanismo de aprendizado que permite ao Multilayer Perceptron
ajustar iterativamente os pesos na rede, com o objetivo de minimizar a fungdo de custo.

Pode-se dividir o funcionamento desse método em quatro partes: a inicializagao,
ativacdo, treino dos pesos ¢ a iteracdo. A inicializagdo ¢ atribuida a valores aleatorios para os
pesos e limites, porém esses valores iniciais influenciam o comportamento do método. Assim,
recomenda-se comecar com valores pequenos, por exemplo, 0,1.

Na ativagdo, sao calculados os valores dos neuronios da camada oculta e depois se
aplica o calculo também na camada de saida. No treino de pesos, calculam-se os erros dos
neurdnios nas camadas de saida e oculta; além disso, aplicam-se correcdes com o objetivo de
prever valores mais proximos do real. Enfim, o quarto processo ¢ a iteragao, isto ¢, repetir os
passos descritos até atingir o critério de parada estabelecido (GOODFELLOW et al, 2016).

Na Figura 16 pode ser vista uma ilustracdo deste modelo de rede neural.
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Figura 16 - Exemplo da rede neural MLP.
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Fonte: (BENTO, 2021)
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Neste capitulo, serdo descritos os procedimentos metodologicos abordados neste TCC.
Tais procedimentos consistem na analise dos dados obtidos e no seu tratamento, na aplicagdo
dos métodos de treinamentos e na defini¢cdo dos seus pardmetros.

Foram utilizados os dados via satélite da NASA para treinar a rede neural na localidade
escolhida, Campinas - Sdo Paulo. Os modelos de treinamento utilizados foram os XGBoost,
Multivariate LSTM, Multivariate Stacked LSTM, Multivariate RNC, Multivariate RNC e LSTM
e 0 MLP (Multilayer Perceptron).

3.1 BANCO DE DADOS

Na presente pesquisa deste TCC, foram utilizados dados meteoroldgicos obtidos via
satélite disponibilizados pela NASA para treinar as redes neurais e prever a irradiagao solar
global. Também foram utilizados dados de geracdo de energia fotovoltaica, disponibilizados
pela PV Operation, de uma usina em pleno funcionamento. Ambos os dados foram registrados
de hora em hora e sdo da mesma coordenada geografica de latitude -22,7677 e longitude -
47,0127, na cidade de Campinas no estado de Sao Paulo.

Os dados meteoroldgicos e de geracao fotovoltaica contemplam o mesmo periodo de
1° de janeiro de 2021 até 3 de janeiro de 2022 em amostragens de hora em hora. Além disso,

sdo categorizados em 31 tipos conforme especificado no Quadro 1.

Quadro 1 — Dados meteorologicos.

Dado Significado Unidade
PS Pressdo na superficie (kPa)
WS10M Velocidade do vento a 10 metros da (m/s)
superficie
WD10M Direcdo do vento a 10 metros da superficie )
WS50M Velocidade do vento a 50 metros da (m/s)
superficie
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WD50M Direcdo do vento a 50 metros da superficie )
QvV2Mm Umidade especifica a 2 metros da superficie (g/kg)
RH2M Umidade relativa a 2 metros da superficie (%)
PRECTOTCORR Precipitacao (mm/h)
2M Temperatura a 2 metros da superficie (°C)
T2MDEW Temperatura de ponto de orvalho (°C)
T2MWET Temperatura de bulbo (°C)
ALLSKY SFC SW DWN | Soma da radiagdo solar de ondas curtas que (Wh/m?)
incide sobre a superficie terrestre
CLRSKY SFC SW _DWN | Soma da radiacdo solar de ondas curtas que (Wh/m?)
incide sobre a superficie terrestre na auséncia
de nuvens
ALLSKY KT Fracdo que representa a clareza da atmosfera | Adimensional
ALLSKY SRF ALB A fragdo da radiacdo solar refletida pela Adimensional
superficie dividida pelo total de luz incidente
na atmosfera
SZA Angulo entre os raios solares ¢ a dire¢io )
ALLSKY SFC PAR TOT | Soma da radiacdo fotossintética ativa solar (Wh/m?)
que incide sobre a superficie terrestre
CLRSKY SFC PAR TOT | Soma da radiacdo fotossintética ativa solar (Wh/m?)

que incide sobre a superficie terrestre na
auséncia de nuvens

ALLSKY SFC UVA

Soma da radiagao solar UVA

(Wh/m?)
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ALLSKY SFC UVB Soma da radiagdo solar UVB (Wh/m?)

ALLSKY SFC UV _INDEX | Medida de intensidade da radiagdo UV Adimensional

Fonte: (NASA, 2022).

Conforme sera melhor detalhado na se¢do 3.2, todos esses dados serdo analisados e
tratados para conferir sua integridade, diagnosticar possiveis outliers e verificar as suas
correlagdes com a variavel alvo que ¢ a “ALLSKY SFC SW_DWN?”. Além desses dados, ha
também o ja mencionado dado de geracdo de energia fotovoltaica. O nome que sera adotado
para essa usina sera “Usina 01" devido a requisicao de sigilo por parte do proprietario.

Na Figura 17, foi utilizado um periodo de 31/12/2020 as 21:00:00 até¢ 06/01/2021 as
23:00:00, ou seja, seis dias dos dados de geragao de energia fotovoltaica da Usina 01 em cinza

em paralelo com os dados de irradiag@o solar em laranja na mesma coordenada geografica.

Figura 17 - Irradiagdo solar x geracdo de energia fotovoltaica da Usina O1.

1200 3000
1000 i 2500
200 ; | A ' 2000
600 : | ‘ 1500
400 i | 1000
200 j‘. ‘ ‘ 500
5 0
m@e ALLSKY_SFC_SW_DWN (Wh/m?) geracaoPorHora_total (kw/h)

Fonte: Autoria propria.
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Com a comparacao desses dados na Figura 17, nota-se uma correlacao entre o registro
de energia elétrica fotovoltaica gerada pela Usina 01 e os dados registrados via satélite da
NASA da irradiagdo solar que incide sobre a superficie terrestre. Sendo assim adequado ao

esperado.

3.2 TRATAMENTO DOS DADOS METEOROLOGICOS

A organizag¢do, tratamento e treinamento dos modelos dos algoritmos de aprendizado
de maquinas foram feitos utilizando a linguagem de programacgao Python através do ambiente
do JupyterLab. Antes, entretanto, foi feito um pré-processamento deles. Nesse processo, os
dados disponibilizados pela NASA foram exportados em formato CSV, todos em uma unica
coluna e ha uma virgula para separar cada tipo diferente de pardmetro. Para facilitar a analise
de todos esses dados, criou-se uma tabela, através da biblioteca Pandas, com uma coluna para
cada parametro.

Com a tabela montada, nota-se que, no periodo da noite, hd registros de valores
negativos “-999.00”. Esses valores serdo considerados como ruidos nos dados de irradiagao.
Como o interesse do estudo ¢ nos horarios diurnos, em que tem potencial de gerar energia solar
fotovoltaica, foram retiradas todas as linhas de dados nesses horarios noturnos. Portanto, os
dados estudados compreendem ao periodo de seis horas da manha até as seis horas da tarde.

Vencida a etapa de pré-processamento, adentra-se no processamento de dados. Nessa
etapa, ¢ aplicada a matriz de correlacdo de Pearson com a finalidade de ter uma visao geral das
correlagbes de todas essas varidveis em relagdio a de interesse, que ¢
“ALLSKY SFC SW _DWN”.

Em seguida, sdo gerados graficos no formato boxplot para observar, nas variaveis de
interesse, as suas dispersoes, simetrias, limites inferiores e superiores além de outliers. Por fim,
antes de aplicar os métodos conforme ja mencionado no Capitulo 2, os dados serdo
transformados e normalizados.

Ap6s o treinamento e a validacao, tem-se a etapa de pos-processamento dos dados, em

que sera aplicada a transformada inversa e, assim, a desnormalizagao.
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3.3 PARAMETRIZACAO DOS METODOS DE APRENDIZADO DE MAQUINAS

Foi utilizado o XGBoost como primeiro método por causa de sua robustez, bom
desempenho e simples aplicabilidade. A taxa de aprendizado utilizada é de 6x1073 e o critério
de parada foi a 180" etapa ou se ndo ha melhora no resultado em trés etapas seguidas. Os
critérios desse primeiro método foram escolhidos de forma empirica. Assim, € possivel ter uma
nocdo de qual serd a maneira mais adequada de se abordar esses dados a partir do seu
comportamento, como, por exemplo, uma no¢do de quantas épocas serd necessaria ou se sera
necessario parametros de velocidade de aprendizado mais conservadores e principalmente

verificar que esses dados convergem. Os parametros adotados sao mostrados no Quadro 2

Quadro 2 — Pardmetros utilizados no XGBoost.

eta 0,03
max_depth 180
colsample bytree 0,95
alpha 0,1
lambda 0,15
gamma 0,1
min_child weight 0,1
n_jobs -1

Fonte: Autoria propria.

° eta: Apos cada etapa de aumento, pode obter diretamente os pesos dos novos
recursos, e o eta reduz os pesos dos recursos para tornar o processo de aumento mais
conservador.

° max_depth: Maxima profundidade da arvore. Quanto maior mais complexo e
mais chances de overfitting.

° colsample_bytree: E a propor¢io de subamostra de colunas ao construir cada

arvore. A subamostragem ocorre uma vez por cada arvore construida.
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° alpha e lambda: Termos de regularizacdo de pesos. Aumentar esses valores
torna o modelo mais conservador.
° gamma: Redugdo minima de perda necessaria para fazer uma nova particdo em

um no6 de folha na arvore. Quanto maior for o gama, mais conservador sera o algoritmo.

ApoOs a convergéncia dos dados com o método XGBoost, aplica-se o método
Multivariate LSTM com uma taxa de aprendizado de 6x1073. Os critérios de parada sdo de
120 épocas ou se ndo houver melhora no resultado em dez épocas seguidas. Esses critérios se
repetem para todos os métodos de redes neurais utilizados. Os parametros adotados sao

mostrados no Quadro 3.

Quadro 3 — Parametros LSTM

Units 100
Return_sequences True

Dense 200, activation="relu’
Dropout 0,1

Optimizer Adam

Callback early stopping

Fonte: Autoria propria.

° Unit: Inteiro positivo, dimensionalidade do espago de saida.

° Return_sequences: Booleano. Se deve retornar a ultima saida na sequéncia de
saida ou a sequéncia completa.

° Dense: Camada onde cada neur6nio estd conectado a todos os neurdnios da
proxima camada.

° Dropout: E a propor¢io de subamostra de colunas ao construir cada arvore. A
subamostragem ocorre uma vez por cada arvore construida.

° Optimizer: Adam ¢ um método de descida de gradiente estocastico baseado na

estimativa adaptativa de momentos de primeira e segunda ordem.
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° Callback: early stopping ¢ uma ferramenta utilizada para parar o treinamento

assim que ele comega a perder a performance.

Como nao foi apresentada nenhuma divergéncia, segue para o proximo passo, que ¢
aplicar novamente o método LSTM, especificamente uma técnica conhecida como Multivariate
Stacked LSTM, a qual consiste em aplicar duas vezes o método LSTM com o objetivo de obter
hidden layers mais profundas (MA et al, 2022). Utilizar um segundo treinamento LSTM na
saida do primeiro permite também um menor esfor¢o de processamento (RUDER, 2017). A
taxa de aprendizado utilizada ¢ de 3x1073. Os pardmetros adotados sdo mostrados no Quadro

4,

Quadro 4 — Parametros Stacked LSTM

Units 250
Return_sequences True

Dense 150, activation='relu’
Dropout 0,1

Optimizer Adam

Callback early stopping

Fonte: Autoria prépria.

O método RNC também ¢ aplicado a uma taxa de aprendizado de 6x1073, porém, sdo

utilizados os parametros mostrados no Quadro 5.
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Quadro 5 — Parametros RNC.

Filters 48

Kernel size 2

Dense 48, activation="relu'
Callback early stopping
Optimizer Adam

Padding Causal

Fonte: Autoria prépria.

e Filters: Inteiro positivo, dimensionalidade do espago de espessura do layer.

e Kernel size: Filtros convolucionais.

® Dense: Camada onde cada neuronio esta conectado a todos os neurdnios da proxima
camada.

e Padding: E uma ferramenta para estender a area de convolugao.

e Optimizer: utilizado o Adam, que ¢ um método de descida de gradiente estocastico
baseado na estimativa adaptativa de momentos de primeira e segunda ordem.

o Callback: early stopping € uma ferramenta utilizada para parar o treinamento assim que

ele comeca a perder a performance.

E aplicado novamente o método RNC, porém, agora, em conjunto com o LSTM. Este
¢ um método aplicado na literatura em situagdes em que a entrada e a saida tem dependéncia
temporal, pois apresenta melhor desempenho em relagdo a RNC ou LSTM separados (SHI et
al, 2015). Os parametros sao os mesmos dos Quadros 5 e 3.

Aplicando 0 método MLP com uma taxa de aprendizado de 2x1073, os pardmetros

adotados sao mostrados no Quadro 6.
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Quadro 6 — Parametros MLP

TimeDistributed Dense 200, activation="relu'
TimeDistributed Dense 150, activation="relu’
TimeDistributed Dense 100, activation="relu’
TimeDistributed Dense 50, activation='relu'
Optimizer Adam

Dropout 0,1

Fonte: Autoria propria.

e TimeDistributed Dense: Aplica a mesma densidade para cada passo.

Os resultados dos treinamentos e validagdes dos métodos que serdao discutidos na se¢ao
4 foram analisados pelas métricas RMSE e a varidvel com nome Loss entre a amostra de treino
e a amostra de validacao. O valor RMSE, que significa “Root Mean Square Error”, € o desvio
padrao dos residuos, ou seja, erros de previsao. Além disso, informa a concentracao dos dados
em torno da linha de melhor ajuste; quanto menor o valor, melhor o método ¢ em prever o
resultado esperado.

A métrica Loss ¢ o MSE, que significa "Mean Square Error", ou seja, o erro quadratico
médio ¢ medido como a média da diferenga quadrada entre as previsdes e os dados observados
reais. Esta métrica d4 énfase na magnitude média do erro e, devido ao quadrado, as previsoes
que estdo distantes dos valores reais sdo fortemente penalizadas em comparagdo com as

previsdes menos desviadas (FILHO, 2023).
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4 RESULTADOS

Neste capitulo, divulgam-se os resultados obtidos a partir da aplicacdo dos

procedimentos metodologicos descritos no capitulo 3.

4.1 ANALISE DOS DADOS PRE-PROCESSADOS

A fim de adquirir uma visdo geral das correlagdes de todas as trinta e uma variaveis
em relacdo a de interesse, “ALLSKY SFC SW DWN?”, foi aplicada a matriz de correlagdo de

Pearson, mostrada na Figura 18.

Figura 18 - Matriz de correlagao de Pearson das variaveis meteorologicas.
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Fonte: Autoria propria.
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De acordo com essa matriz, a varidvel de interesse “ALLSKY SFC SW DWN”
apresenta correlagcdo forte com as outras irradiagdes solares, o que ja era esperado. Entretanto,
notam-se correlagdes também com “WDI10M”, “T2M” ¢ “T2MWET”. Assim, sera verificada
a existéncia de outliers nesses dados, uma vez que pode resultar em divergéncia nos
treinamentos dos modelos. Nessa verificagdo, ¢ importante cautela, visto que, ao retirar algum
dado por engano, pode-se alterar a base de dados e condicionar os modelos a treinar com dados
distorcidos. Por conseguinte, isso pode trazer previsdes com alta precisdo, porém irreais.

A seguir, nas Figuras 19, 20, 21 e 22, sdo gerados graficos no formato boxplot.

Figura 19 - Boxplot “ALLSKY SFC SW DWN".
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Fonte: Autoria propria.

Na Figura 19, ha um comportamento regular, visto que nao ¢ identificado outlier
algum. Logo, os limites inferiores e superiores sdao conforme o esperado para a regido de

Campinas, Sao Paulo.
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Figura 20 - Boxplot “T2M”.
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Fonte: Autoria propria.
Figura 21 - Boxplot “T2MWET”.
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Fonte: Autoria propria.

Na Figura 20 e 21, que sdo a temperatura a dois metros da superficie e a temperatura
de orvalho respectivamente, demonstram possiveis outliers. Contudo, ao verificar os registros

de temperaturas em outra fonte de dados meteoroldgica disponibilizados no site Weather Spark
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da empresa Cedar Lake Ventures, Inc., repara-se que esses valores de temperatura acontecem

todos os anos poucas vezes; logo, nao ¢ adequado classifica-los como outliers.

Figura 22 - Boxplot “WD10M”.
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Fonte: Autoria propria.

Por fim, a Figura 22 ¢ semelhante ao comportamento da varidvel
“ALLSKY SFC SW_DWN” com um comportamento regular, pois ndo ¢ identificado outlier

algum e os limites inferiores e superiores sao conforme o esperado para a regiao.

4.2  TREINAMENTO DOS ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINAS

ApoOs o pré-processamento e as analises realizadas com a matriz de correlagdo e o

boxplot, parte-se para o treinamento dos algoritmos de aprendizado de maquinas.

4.2.1 XGBoost

A convergéncia ocorreu na etapa 138 de treinamento. Na Figura 23, podem ser

acompanhados os valores RMSE de cada etapa. Dela, pode ser constatado que os valores RMSE
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da validacdo estdo proximos dos valores obtidos no treino, o que ¢ um bom indicativo de que

nao houve overfitting no treinamento.

Figura 23 - Etapa vs RMSE treino e validagao XGBoost.
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Fonte: Autoria propria.

4.2.2 LSTM e variacoes

A partir dos dados convergidos com o método XGBoost, aplica-se o0 método LSTM
com uma taxa de aprendizado de 6x1073.
A convergéncia ocorreu na época 55 de treinamento. Nas Figuras 24 e 25, podem-se

acompanhar os valores RMSE e Loss de cada época.
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Figura 24 - Epoca vs RMSE treino e validagdo LSTM.
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Figura 25 - Epoca vs Loss treino e validagdo LSTM.
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Fonte: Autoria propria.

No método Stacked LSTM, a convergéncia ocorreu na época 61 de treinamento de
acordo com os critérios estabelecidos no Capitulo 3. Na Figura 26 e 27 pode-se acompanhar os

valores RMSE e Loss de cada época.



Figura 26 - Epoca X RMSE treino ¢ validag¢io Stacked LSTM.
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 27 - Epoca X Loss treino e validagio Stacked LSTM.
Epoca vs. treinamento e Validagao Loss
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Fonte: Autoria propria.

4.2.3 RNC e variacoes

No método RNC, a convergéncia ocorre na época 51 de treinamento com os critérios
estabelecidos no Capitulo 3. Nas Figuras 28 e 29, podem ser acompanhados os valores RMSE

e Loss de cada época. Este método obteve os valores mais baixos de RMSE e Loss.
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Figura 28 - Epoca X RMSE treino e validagio RNC.
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Figura 29 - Epoca X Loss treino e validacao RNC.
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Fonte: Autoria propria.

E aplicado novamente o método RNC, porém, agora, em conjunto com o LSTM. A
convergéncia ocorreu na época 32 de treinamento. Nas Figuras 30 e 31, pode-se acompanhar
os valores RMSE e Loss de cada época. Repara-se que os valores de RMSE ficaram mais
instaveis em algumas épocas. E quando comparado ao método RNC, o RNC LSTM teve um

desempenho um pouco abaixo, com valores de RMSE e Loss maiores.



Figura 30 - Epoca X RMSE treino e validagio RNC e LSTM.
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Fonte: Autoria propria.

Figura 31- Epoca X Loss treino e validagdo RNC e LSTM.
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Fonte: Autoria propria.
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424 MLP

A convergéncia ocorreu na €poca 37 de treinamento. Nas Figuras 32 e 33, sao

mostrados os valores RMSE e Loss de cada época.

Figura 32 - Epoca X RMSE treino e validagio MLP.
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 33 - Epoca X Loss treino e validagao MLP.
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Repara-se que houve um pouco de instabilidade e apesar de os valores RMSE e Loss

terem tido quase o melhor desempenho no treinamento, na validacao foi o pior modelo em

comparacao com os outros. Em resumo, a partir dos treinamentos e validagdes dos algoritmos,

obtém-se os valores de RMSE e Loss maximos e minimos apresentados nas Tabelas 1 e 2.

Tabela 1 — RMSE e Loss de treino para cada modelo de aprendizado de maquina.

Max. RMSE Min. RMSE  Max. Loss Min. Loss
XGBoost 0,28456 0,0451 - -
LSTM 0,4646 0,0486 0,2159 0,0024
Stacked LSTM 0,2336 0,0494 0,0799 0,0024
RNC 0,2107 0,0390 0,0652 0,0015
RNC + LSTM 0,2169 0,0469 0,0689 0,0022
MLP 0,1228 0,0460 0,0214 0,0021

Fonte: Autoria propria.

Tabela 2 — RMSE e Loss de validacdo para cada modelo de aprendizado de maquina

Max. RMSE Min. RMSE  Max. Loss Min. Loss
XGBoost 0,27550 0,05865 - -
LSTM 0,1168 0,0578 0,0136 0,0033
Stacked LSTM 0,1416 0,0484 0,0201 0,0023
RNC 0,1226 0,0532 0,0150 0,0028
RNC + LSTM 0,1280 0,0475 0,0164 0,0023
MLP 0,0929 0,0597 0,0086 0,0036

Fonte: Autoria propria.

Nota-se o progresso obtido em cada modelo utilizado no inicio, que tem os seus valores

maximos de RMSE e Loss, comparado com o final, que demonstra seus valores minimos. Todos

os modelos convergem em seus treinamentos e validagdes. Alguns métodos tiveram um
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desempenho melhor no treinamento, porém, na valida¢do, foi conseguido manter o
desempenho. Na validag¢ao, o método RNC LSTM foi o que obteve valores RMSE e Loss mais
baixos. Portanto, entre os modelos analisados, este foi o que previu valores mais préximos do
valor real dos dados. Para uma andlise visual dos valores que cada método de aprendizado de
maquina gerou, foi realizada a transformacao inversa dos valores normalizados de irradiagdo
previstos e comparados com os verdadeiros dados medidos de irradiacao. Os resultados obtidos

podem ser observados na Figura 34.

Figura 34- Previsdo da irradiacdo “ALLSKY SFC SW_DWN?” por cada modelo.
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Fonte: Autoria propria.

A Figura 34 demonstra a irradiagdo “ALLSKY SFC SW_DWN”, parametro alvo, e
os outros seis modelos e variacdes de aprendizado de maquina prevendo o comportamento do
alvo durante os dias 18/10/2021 a 23/10/2021. O comportamento atipico da irradiacdo nos
primeiros dias deve-se ao tempo ter nuvens e o céu estar parcialmente ou totalmente encoberto.

O registro dessa condi¢do meteoroldgica pode ser visto na Figura 35 e na Figura 36
referentes ao dia 18/10/2021 e ao dia 22/10/2021, que marca o inicio dos dias com condigdes
climaticas favordveis para a irradiagao solar. Uma demonstra que o céu estava com uma alta

taxa de nuvens encobrindo o céu e na outra que o céu estava limpo. Esses dados sdo originarios
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da estacdo meteoroldgica do Aeroporto Internacional de Viracopos/Campinas, uma regido

proxima ao da Usina O1.

Figura 35- Densidade de nuvens no céu dia 18/10/2021.
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Fonte: Adaptado de (WEATHER PARK, 2023)
Figura 36 - Densidade de nuvens no céu dia 22/10/2021.
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Fonte: Adaptado de (WEATHER PARK, 2023)
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5 CONCLUSAO E CONSIDERACOES FINAIS

Este TCC tem, como objetivo, estudar o uso de algoritmos de aprendizado de maquinas
para prever a irradiagdo solar que incide sobre Campinas (SP). Foram utilizados inicialmente
os dados da Usina 01 como meio de validagdo dos dados de irradiagdo
“ALLSKY SFC SW _DWN?” fornecidos pela NASA. Essa comparagao ¢ mostrada na Figura
14 e nota-se que estd coerente e ha relacao entre as duas séries temporais.

Como os dados utilizados neste estudo ndo foram pré-processados ou ja utilizados em
trabalhos académicos, houve a necessidade de utilizar métodos comumente expressos na
literatura para o tratamento e interpretagdo do mesmo. Na Figura 18, utiliza-se o mapa de calor
de Pearson e da Figura 19 a Figura 22 graficos boxplot, um para descobrir as correlagdes com
a variavel alvo “ALLSKY SFC SW_DWN” e o outro para identificar o comportamento e
eventuais outliers das varidveis identificadas com certo grau de correlacao.

No capitulo 4, nota-se que os métodos XGBoost ¢ MLP, mesmo nao sendo muito
eficientes pelas limitagdes ja mencionadas, obtiveram resultados melhores no treinamento que
os métodos RNC, RNC LSTM e LSTM. Contudo, quando na etapa de validacao, os métodos
XGBoost e MLP tem os maiores valores de RMSE e Loss, o que significa que o valor previsto
por eles esta mais longe do valor verdadeiro em relagdao ao que os métodos RNC, RNC LSTM
e LSTM previram.

A partir dos dados de valida¢do e com os critérios de limitacdes escolhidos, o melhor
modelo para essa aplica¢ao foi o RNC LSTM, que obteve os menores valores de RMSE e Loss
na validagdo. Portanto, os objetivos especificos de determinar os melhores algoritmos foram
atingidos, mas também o objetivo geral deste trabalho de conclusdao de curso em elaborar um
estudo sobre a aplicacdo de redes neurais para prever a irradiacao solar na cidade de Campinas
(SP) para aplicacdes na geracao de energia fotovoltaica foi atingido.

Como trabalho futuro, ¢ possivel automatizar o processo de aquisi¢ao dos dados
meteorologicos e os tratamentos desenvolvidos aqui para criar um programa capaz de selecionar
regides diferentes de acordo com a necessidade. Outro estudo interessante, caso houvesse
acesso a dados registrados pela propria usina de geracao de energia, medidores de temperatura,
os dados das estagdes meteorologicas internas das usinas, velocidade do vento, € o de compara-
los com os fornecidos pela NASA e tentar chegar no mesmo resultado apresentado nesse

Trabalho de Conclusdo de Curso.
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