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RESUMO

A energia solar fotovoltaica é uma fonte de energia limpa e renovével que utiliza a radiacao
solar para produzir eletricidade. Seu desenvolvimento vem crescendo muito rapidamente nos
ultimos anos devido ao aprimoramento tecnolégico e ao apoio governamental a esta fonte de
producdo de energia elétrica. Um dos aspectos que afeta diretamente a eficiéncia da geragao
fotovoltaica € o fator climatico, portanto estudar o impacto das varidveis climatolégicas, como
a irradiancia solar, e propor acdes que mitiguem tais impactos pode proporcionar ainda mais
o crescimento desta fonte de geracdo de energia. Este estudo apresenta o desenvolvimento e
avaliacdo de modelos de redes neurais recorrentes LSTM (do inglés, Long Short-Term Memory)
para a previsdo de irradiacao solar de médio prazo na regido de Redenc¢do-CE. Utilizando dados
histoéricos de irradiacio solar coletados por uma estagdo meteoroldgica local, foram treinados
trés modelos LSTM com diferentes arquiteturas e hiperparametros. Os resultados demonstraram
a capacidade dos modelos em capturar padrdes temporais complexos e produzir previsdes
precisas, com destaque para o Modelo 003, que obteve os menores valores de perda, MAE (do
inglés, Mean Absolut Error) e MSE (do inglés, Mean Square Error). A andlise dos gréficos
de previsao revelou a habilidade dos modelos em reproduzir a sazonalidade didria e os padroes
presentes nos dados reais. Esses resultados promissores abrem caminho para a aplicacdo de
modelos LSTM na otimizacdo de sistemas fotovoltaicos na regido. No entanto, limitacdes
como a consideracdo de apenas uma varidvel de entrada e a avaliacio em uma Unica estacao
meteorologica foram identificadas. Trabalhos futuros podem explorar a inclusao de varidveis
meteoroldgicas adicionais, arquiteturas mais complexas e a integra¢do com sistemas de controle

e otimizacao de energia solar.

Palavras-chave: Irradiacao solar. Previsdo. LSTM. Fotovoltaicos. Clima Tropical.



ABSTRACT

Photovoltaic solar energy is a clean and renewable source of energy that uses solar radiation
to produce electricity. Its development has been growing very fast in recent years due to
technological improvement and government support for this electricity production source. One
of the aspects that directly affects the efficiency of photovoltaic generation is the climatic factor,
so studying the impact of climatological variables, such as solar irradiance, and proposing ways
to mitigate such impacts is an important way to further provide for the growth of this source
of energy generation. This study presents the development and evaluation of Long Short-Term
Memory (LSTM) recurrent neural network models for medium-term solar irradiation prediction
in the Redenc¢do-CE region. Using historical solar irradiation data collected by a local weather
station, three LSTM models with different architectures and hyperparameters were trained. The
results demonstrated the models’ ability to capture complex temporal patterns and produce
accurate predictions, with Model 003 standing out for achieving the lowest loss, MAE (Mean
Absolut Error), and MSE (Mean Square Error) values. Analysis of the prediction plots revealed
the models’ capability to reproduce daily seasonality and patterns present in the real data. These
promising results pave the way for the application of LSTM models in optimizing photovoltaic
systems in the region. However, limitations such as considering only one input variable and
evaluation at a single weather station were identified. Future work may explore the inclusion of
additional meteorological variables, more complex architectures, and integration with energy

control and optimization systems.

Keywords: Solar Irradiation. Prediction. LSTM. Photovoltaic. Tropical Weather.
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1 INTRODUCAO

A energia solar é uma fonte renovavel e sustentavel de energia que tem ganhado
cada vez mais destaque nos ultimos anos. A irradiacdo solar, que € a quantidade de energia
solar que atinge a superficie da Terra, € um fator preponderante para o aproveitamento dessa
fonte de energia (PEREIRA et al., 2017). A previsdo da irradiacao solar € fundamental para o
planejamento e operagdo de sistemas de energia solar, como painéis fotovoltaicos e sistemas de
aquecimento solar (INMAN et al., 2013).

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) t€ém se mostrado uma ferramenta promissora
para a previsao de séries temporais, incluindo a irradiacao solar (VOYANT et al., 2017). As
RNAs sdo modelos computacionais inspirados no funcionamento do cérebro humano, capazes
de aprender padrdes complexos a partir de dados histéricos (HAYKIN, 2009). As Redes Neurais
Recorrentes ou Recurrent Neural Networks (RNNs), em particular, sdao especialmente adequadas
para lidar com dados sequenciais, como séries temporais, devido a sua capacidade de memoria
interna (GOODFELLOW et al., 2016).

Neste contexto, o presente trabalho tem como desenvolver e avaliar um modelo
de previsao de irradiacdo solar de médio prazo usando redes neurais LSTM, com o intuito de
otimizar a operagdo e o planejamento de sistemas fotovoltaicos na regido de Redengado-CE.
Para alcancgar esse objetivo, os seguintes objetivos especificos foram definidos: (i) coletar e
pré-processar dados histéricos de irradiacao solar da estacdo de Reden¢ao-CE (dezembro de
2020 - setembro de 2022); (i1) implementar e treinar diferentes arquiteturas de redes neurais
LSTM para previsao de irradiacdo solar de médio prazo usando apenas dados de irradiagdo como
entrada; (iii) avaliar o desempenho dos modelos LSTM usando métricas de erro e comparar as
arquiteturas para identificar a mais eficaz para a previsao de irradia¢do baseada apenas em dados
de irradiagdo; e (iv) analisar a capacidade do modelo LSTM em capturar padrdes temporais na
irradiacdo solar e discutir a aplicac@o potencial do modelo para otimizar sistemas fotovoltaicos
em Redenc¢do-CE, considerando as limita¢des da abordagem de unica varidvel.

A hipétese levantada neste trabalho € que as RNNs podem ser utilizadas para prever
com precisdo a irradiacao solar de médio prazo, utilizando dados histéricos coletados de uma
estacdo meteoroldgica no municipio de Reden¢ao-CE no periodo de 2020 e 2022.

A metodologia adotada serd dividida em etapas, visando alcancar os objetivos
propostos de forma estruturada e sistemética. Quanto a finalidade, trata-se de uma pesquisa

aplicada, pois busca gerar conhecimentos para aplicacdo pratica dirigidos a soluc¢do de problemas
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especificos (PRODANOV; FREITAS, 2013). Em relag@o aos objetivos, a pesquisa € descritiva
e exploratdria, uma vez que visa descrever as caracteristicas de um fendmeno e proporcionar
maior familiaridade com o problema (GIL, 2002).

A abordagem utilizada serd tanto quantitativa quanto qualitativa. A abordagem
quantitativa serd empregada na coleta, processamento e andlise dos dados histéricos de irradiacao
solar, bem como no treinamento, teste dos modelos de RNNs. Ja a abordagem qualitativa sera
aplicada na interpretacdo dos resultados e na discussdo dos impactos e implicagdes da previsao
da irradiacdo solar (CRESWELL, 2010).

O método de pesquisa adotado € o hipotético-dedutivo, no qual se parte de uma
hipétese, que € testada por meio de experimentos e observacdes, para se chegar a uma conclusdo
(MARCONI; LAKATOS, 2003). Quanto aos procedimentos, serd realizada uma pesquisa
experimental, na qual se determina um objeto de estudo, selecionam-se as varidveis capazes de
influencid-lo e definem-se as formas de controle e observacao dos efeitos que a varidvel produz
no objeto (GIL, 2002).

A relevancia deste trabalho reside na contribuicdo para o avan¢o do conhecimento
cientifico na 4rea de previsdo da irradiacdo solar utilizando técnicas de inteligéncia artificial,
bem como no potencial de aplicacdo pratica dos resultados obtidos para o planejamento e gestao
de sistemas de energia solar na regido estudada. Além disso, espera-se que este estudo possa
servir de base para futuras pesquisas na drea de previsao de séries temporais aplicada a irradiagdo
sola, ampliando o escopo e a abrangéncia da aplicacdo das RNNs para a previsao da irradiacao
solar em diferentes contextos e localidades.

A estrutura do trabalho estd organizada da seguinte forma: no Capitulo 2, sdo
apresentados os conceitos fundamentais sobre irradia¢do solar e redes neurais recorrentes, bem
como uma revisao da literatura sobre a aplicacao dessas técnicas para a previsdo da irradiagcdo
solar. No Capitulo 3, sdo descritos os procedimentos metodolégicos adotados, incluindo a coleta
e pré-processamento dos dados, a arquitetura e o treinamento dos modelos de RNNs. No Capitulo
4, sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos. Por fim, no Capitulo 5, sdo apresentadas
as conclusdes do trabalho, as limita¢gdes encontradas e as perspectivas para trabalhos futuros.
Com isso, busca-se fornecer uma visao abrangente e aprofundada sobre o potencial das RNNs
para a previsao da irradiacdo solar, contribuindo para o avango da pesquisa e da aplicacao pratica

nessa area.
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2 REFERENCIAL TEORICA

Este capitulo estd organizado em trés se¢Oes principais, que visam fundamentar e
contextualizar a pesquisa sobre a previsdo da irradiacio solar utilizando redes neurais artificiais
recorrentes.

A sec¢do 2.1, "Energia Solar e Irradiacdo Solar", apresentard uma visao geral sobre a
energia solar, discutindo conceitos fundamentais, fatores influentes e a importancia da previsao
da irradiacdo solar para sistemas de energia solar.

A secdo 2.2, "Redes Neurais Artificiais e Aprendizado de Mdquina", introduzira os
conceitos bésicos das RNAs e do aprendizado de maquina, explorando arquiteturas, treinamento
e aplicacdes na previsao de séries temporais.

A se¢do 2.3.1, "Aplicagdo de Redes Neurais Recorrentes na Previsao de Irradiacdo
Solar", aprofundara a discussao sobre o uso especifico das RNNs para a previsao da irradiacao
solar, abordando o estado da arte, tipos de RNNs, pré-processamento de dados, estratégias de
treinamento e validacdo, interpretagdo dos resultados e desafios.

Espera-se que este referencial tedrico forne¢a uma base s6lida para a compreensao
do tema e das metodologias empregadas, contribuindo para o avango do conhecimento na drea

de previsao da irradiagdo solar utilizando redes neurais artificiais recorrentes.

2.1 Energia Solar e Irradiacao Solar

2.1.1 Introducdo a energia solar

A crescente demanda por fontes de energia limpa e renovével tem impulsionado o
interesse pela energia solar em todo o mundo. De acordo com VILLALVA (2015), a energia
solar € uma das fontes mais promissoras para atender as necessidades energéticas futuras, devido
a sua abundancia e sustentabilidade. A capacidade instalada de energia solar tem apresentado
um crescimento significativo nos ultimos anos, atingindo cerda de 348 GW no mundo em 2022
(REN21, 2023). Como observado na Figura 1, no Brasil, a capacidade instalada de energia
solar fotovoltaica alcangou 37,647 GW em 2023 (ABSOLAR, 2024). A energia solar pode
ser aproveitada de diversas formas, como através de sistemas fotovoltaicos para geracdo de
eletricidade e sistemas de aquecimento solar para produc¢do de calor (PINHO; GALDINO, 2014).

Além disso, a energia solar apresenta vantagens significativas em relagdo a outras fontes de



15

energia, como a reducdo da dependéncia de combustiveis fosseis e a mitigacao das emissdes de
gases de efeito estufa (PEREIRA et al., 2017). Assim, compreender os principios fundamentais
da energia solar € essencial para explorar todo o seu potencial e promover sua utilizacdo em larga

escala.

Figura 1 — Evolucio da Fonte Solar Fotovoltaica no Brasil
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Fonte: Associacdo Brasileira de Energia Solar Fotovoltaica (2024).

2.1.2 Conceitos fundamentais de irradiacdo solar

A irradiacdo solar é uma medida da quantidade de energia solar que atinge uma
determinada drea da superficie terrestre em um intervalo de tempo especifico. Segundo Viana
et al. (2011), a irradiacdo solar € expressa em unidades de energia por drea, geralmente em
Watt-hora por metro quadrado (Wh/m2) ou quilowatt-hora por metro quadrado (kWh/m2). E
importante distinguir entre irradiag@o solar e irradiancia solar, que € a taxa instantanea de energia
solar incidente por unidade de drea, expressa em Watts por metro quadrado (W/m?2) (PEREIRA

et al., 2017). A irradiacdo solar varia ao longo do dia e do ano, dependendo de fatores como
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a posicao do Sol, a latitude, a altitude e as condi¢des atmosféricas (DUFFIE; BECKMAN,
2013). Compreender esses conceitos € fundamental para avaliar o potencial de aproveitamento

da energia solar em diferentes locais e periodos.
2.1.3 Tipos de Irradiacdo Solar

A irradiacdo solar pode ser classificada em trés tipos principais:

* Irradiacao direta (ou radiacao de feixe ou radiacao de céu claro): é aquela que atinge
a superficie terrestre diretamente do disco solar, sem sofrer espalhamento ou reflexdo. Ela
¢ mais intensa ao meio-dia e diminui a medida que o Sol se aproxima do horizonte.

* Irradiacdo difusa: € a radiacdo solar que é espalhada pelas moléculas dos gases atmosfé-
ricos e pelas particulas de poeira e nuvens, atingindo a superficie de forma indireta. Ela é
mais uniforme durante o dia e pode ser significativa mesmo em dias nublados.

* Irradiacao refletida (ou irradiaciao de albedo): ¢ a parcela da radiacdo solar que é
refletida por superficies proximas (solo, 4gua, estruturas) e atinge a superficie de interesse.

A quantidade de radiacdo refletida depende da refletividade (albedo) da superficie.

Figura 2 — Tipos de irradiacio solar
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Fonte: Adaptado de Grupo Quanta (2021).
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A soma da irradiacdo direta e da irradiacdo difusa € conhecida como irradia¢ao
solar global, que representa a totalidade da radiacdo solar que atinge uma superficie horizontal

(DUFFIE; BECKMAN, 2013).

2.1.4 Fatores que influenciam a irradiagdo solar

Diversos fatores influenciam a quantidade de irradiacdo solar que atinge a superficie
terrestre em um determinado local. Conforme explicado por PINHO e GALDINO (2014), esses
fatores podem ser divididos em duas categorias principais: astrondmicos e geograficos. Os
fatores astrondmicos incluem:

* Posicao do Sol: A posicdo aparente do Sol no céu varia ao longo do dia e do ano, afetando
o angulo de incidéncia dos raios solares e, consequentemente, a intensidade da irradiagio
(DUFFIE; BECKMAN, 2013).

* Declinacio solar A declinagdo solar é o angulo entre o plano do equador terrestre e a
linha que conecta o centro da Terra ao centro do Sol, variando ao longo do ano devido a
inclinacao do eixo de rotacdo da Terra (VILLALVA, 2015).

Os fatores geograficos incluem:

* Latitude: A latitude influencia a duracio do dia e a altura do Sol no céu, afetando a
quantidade de irradiagdo solar recebida (PEREIRA et al., 2017).

 Altitude: A altitude afeta a espessura da atmosfera que os raios solares precisam atravessar,
influenciando a atenuagdo da irradiacao solar (VIANA er al., 2011).

* Condicoes atmosféricas A presenca de nuvens, aerossoéis e vapor d’dgua na atmosfera
pode absorver, refletir ou espalhar a radiacdo solar, reduzindo a irradiagio que atinge a
superficie (DUFFIE; BECKMAN, 2013).

Considerando esses fatores, é possivel compreender as variagOes espaciais € tem-
porais da irradiacdo solar e identificar os locais com maior potencial para o aproveitamento da
energia solar. A combinacao dos fatores astrondmicos e geograficos resulta em diferentes niveis
de irradiacdo solar em diferentes regides do planeta. Por exemplo, locais proximos a linha do
equador tendem a receber maiores niveis de irradiacdo solar ao longo do ano, devido a menor
variacdo da posi¢ao do Sol e a menor influéncia da atmosfera (PEREIRA et al., 2017). J4 em
latitudes mais altas, a irradiacdo solar tende a ser menor e mais varidvel, devido aos angulos de
incidéncia mais obliquos e a maior influéncia das condi¢des atmosféricas (DUFFIE; BECKMAN,

2013).
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Além disso, a irradiac¢do solar também pode variar significativamente em escalas de
tempo menores, como ao longo do dia e de acordo com as estacdes do ano. Essas variagdes sao
influenciadas principalmente pela posicdo do Sol e pelas condigdes atmosféricas, que podem
mudar rapidamente (VIANA et al., 2011). Compreender essas variacdes € fundamental para o
dimensionamento e a operagdo eficiente de sistemas de energia solar, bem como para a previsao
da geragdo de energia (PINHO; GALDINO, 2014).

Portanto, a andlise dos fatores astronOmicos e geograficos que influenciam a irra-
diacdo solar € essencial para a avaliacdo do potencial de aproveitamento da energia solar em
diferentes locais e para a tomada de decisdes relacionadas a instalagdo e ao gerenciamento de
sistemas de energia solar. Essa andlise deve levar em conta as variacdes espaciais e temporais
da irradiacao solar, bem como as caracteristicas especificas de cada local, a fim de maximizar a

eficiéncia e a viabilidade dos projetos de energia solar.

Figura 3 — Variacdo da irradiag¢do solar média anual no Brasil
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2.1.5 [Importdncia da previsdo da irradiacdo solar para sistemas de energia solar

A previsao da irradiacao solar desempenha um papel crucial no planejamento, di-
mensionamento e operacdo de sistemas de energia solar. De acordo com Inman e? al. (2013), a
previsdo precisa da irradiac@o solar permite otimizar o desempenho e a eficiéncia dos sistemas
solares, além de facilitar sua integracdo a rede elétrica. No caso de sistemas fotovoltaicos, a
previsdo da irradiacdo solar auxilia na estimativa da geracao de eletricidade, permitindo um
melhor gerenciamento da demanda e do armazenamento de energia (VOYANT et al., 2017). Ja
para sistemas de aquecimento solar, a previsdo da irradiacao solar é essencial para dimensionar
adequadamente os coletores e os sistemas de armazenamento térmico (DUFFIE; BECKMAN,
2013). Além disso, a previsdo da irradiacdo solar € fundamental para o planejamento e a pro-
gramagdo da manutengio dos sistemas solares, evitando interrupcdes inesperadas e garantindo
sua confiabilidade (PEREIRA et al., 2017). No entanto, a previsdo da irradiacio solar apresenta
desafios significativos, como a variabilidade da radiacdo solar e a necessidade de métodos preci-
sos e confidveis (DIAGNE et al., 2013). Portanto, o desenvolvimento de métodos avancados de
previsao da irradiacdo solar € essencial para impulsionar a ado¢c@o em larga escala da energia

solar e maximizar seus beneficios.

2.1.6 Métodos tradicionais de previsao da irradiagdo solar

Diversos métodos tradicionais tém sido utilizados para prever a irradiacdo solar,
cada um com suas vantagens e limitagdes. Segundo Diagne et al. (2013), esses métodos
podem ser classificados em trés categorias principais: métodos estatisticos, métodos fisicos
e métodos hibridos. Os métodos estatisticos, como os modelos auto-regressivo integrado de
médias moveis ou Autoregressive Integrated Moving Average Autoregressive Integrated Moving
Average (ARIMA) e os modelos de suavizagdo exponencial, baseiam-se na andlise de séries
temporais histdricas para identificar padrdes e tendéncias na irradia¢io solar (VOYANT et al.,
2017). Ja os métodos fisicos, como os modelos de transferéncia radiativa e os modelos de
Previsdo Numérica do Tempo (PNT), utilizam equagdes fisicas e dados meteorolégicos para
simular a interacdo da radiacdo solar com a atmosfera (INMAN et al., 2013). Os métodos
hibridos, por sua vez, combinam abordagens estatisticas e fisicas para aproveitar as vantagens
de ambas (DIAGNE et al., 2013). Embora esses métodos tradicionais tenham sido amplamente

utilizados, eles apresentam limitagdes em termos de acurdcia, generalizacdo e capacidade de
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lidar com a natureza nao-linear e ndo-estaciondria da irradiacdo solar, abrindo espago para o
desenvolvimento de técnicas mais avancadas, como as baseadas em aprendizado de maquina.
A energia solar tem um vasto potencial de aplicacdo em diferentes setores da eco-
nomia. Na geracdo de energia elétrica, os sistemas fotovoltaicos podem ser instalados em
residéncias, comércios, industrias e usinas de grande porte, contribuindo para a diversifica¢do da
matriz energética e a reducdo da dependéncia de fontes fosseis (VILLALVA, 2015). No setor
de transportes, a energia solar pode ser utilizada para carregar veiculos elétricos, reduzindo as
emissoes de gases de efeito estufa (ISLAM et al., 2013). Na agricultura, sistemas fotovoltaicos
podem ser utilizados para bombear dgua, irrigar culturas e alimentar equipamentos agricolas
(CHANDEL et al., 2015). Na industria, a energia solar pode ser aproveitada para processos de
aquecimento, refrigeracdo e produ¢do de vapor, aumentando a eficiéncia energética e reduzindo
custos (MEKHILEEF et al., 2011). Assim, a energia solar apresenta um enorme potencial para
contribuir com o desenvolvimento sustentdvel e a mitigacao das mudancas climdticas em escala

global.

2.2 Redes Neurais Artificiais e Aprendizado de Maquina

2.2.1 Introducdo as Redes Neurais Artificiais

As RNAs s@ao modelos computacionais inspirados no funcionamento do cérebro
humano, capazes de aprender padrdes complexos a partir de dados histéricos (HAYKIN, 2009).
Compostas por unidades de processamento interconectadas, chamadas de neur6nios artificiais,
as RNAs sdo capazes de aproximar fun¢des nao-lineares e resolver problemas de classificacao,
regressao e previsdao (GOODFELLOW et al., 2016).

Nas tultimas décadas, as RNAs t€ém se destacado como uma das principais técnicas de
aprendizado de maquina, devido a sua capacidade de modelar relacdes complexas entre varidveis
de entrada e saida, sem a necessidade de especificar explicitamente as regras de mapeamento
(SCHMIDHUBER, 2015). Essa caracteristica torna as RNAs especialmente adequadas para lidar
com problemas em que as relacdes entre as varidveis sdo desconhecidas ou dificeis de serem
descritas matematicamente (LECUN et al., 2015).

O processo de aprendizado das RNAs € baseado no ajuste dos pesos das conexdes
entre os neurdnios, de forma a minimizar uma funcdo de erro que mede a diferenca entre as

saidas produzidas pela rede e as saidas desejadas (GOODFELLOW et al., 2016). Esse ajuste €
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realizado de forma iterativa, utilizando algoritmos de otimiza¢do que atualizam os pesos da rede

com base nos exemplos de treinamento apresentados (RUMELHART et al., 1986).

Figura 4 — Representagdo de um neuronio artificial
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Fonte: Adaptado de Vinicius (2017).

O neurdnio artificial, também conhecido como perceptron, € a unidade bésica de
processamento em uma rede neural artificial. Ele € inspirado no funcionamento dos neurdnios
biolégicos e € projetado para receber entradas, processar essas informacdes e produzir uma saida.

Com base na Figura 4, podemos identificar os seguintes componentes e fun¢des do
neurdnio artificial:

Entradas (x1, x2, x,): O neurdnio recebe informacdes de entrada através de multiplos
canais, representados pelas varidveis xi, x2, € x,,. Essas entradas podem ser valores numéricos,
caracteristicas ou saidas de outros neur6nios em uma rede neural.

Pesos (w1, wa, wy): Cada entrada estd associada a um peso correspondente, repre-
sentado pelas varidveis wy, wy € wy,. Os pesos determinam a importancia de cada entrada no
processo de computacao do neurdnio. Eles sdo ajustados durante o treinamento da rede neural
para aprender os padrdes nos dados.

Combinacdo linear (}): As entradas e seus pesos correspondentes sao combinados
por meio de uma operacdo de soma ponderada, representada pelo simbolo ). Cada entrada é
multiplicada pelo seu peso e, em seguida, todos os produtos sdo somados. Essa operagdo pode

Ser expressa matematicamente como:
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szlwl + Xowo + XpWy, 2.1)

Funcao de ativacdo (¢): O resultado da combinacdo linear é passado através de uma
funcdo de ativagdo, representada por ¢ ou simplesmente g(.). A fun¢do de ativagdo introduz
nao-linearidade ao modelo e determina se o neurdnio sera ativado ou nao, com base no valor
de entrada. Existem vdrias fun¢des de ativacdo comuns, como a fung¢io sigmdide, a tangente
hiperbdlica (tanh) e a unidade linear retificada (ReLU).

Saida: O resultado da fun¢do de ativacao € a saida final do neur6nio artificial. Essa
saida pode ser um valor numérico, uma probabilidade ou uma classificacdo, dependendo da
tarefa e da funcao de ativacao utilizada.

O processo de computagdo em um neurodnio artificial pode ser resumido da seguinte
forma:

As entradas (x1, x2, x,) sdo multiplicadas pelos pesos correspondentes (wy, wa,
wy). Os produtos sdo somados na combinagdo linear (})). O resultado da combinagao linear
€ passado através da fungdo de ativagdo (¢). A saida da func¢do de ativacdo € a saida final do
neurdnio. Em uma rede neural, miltiplos neur6nios artificiais sdo organizados em camadas e
interconectados, permitindo que a rede aprenda e modele padrdes complexos nos dados. Os
pesos sdo ajustados iterativamente através de um processo de treinamento, geralmente usando o
algoritmo de retropropagacao (backpropagation) e uma fun¢do de perda para medir o erro entre
as saidas previstas e as saidas desejadas.

O neuronio artificial é a base fundamental para a construcdo de redes neurais artifici-
ais, que sao amplamente utilizadas em tarefas de aprendizado de maquina, como classificacao,

regressao e reconhecimento de padrdes.
2.2.2 Arquiteturas de RNAs
2.2.2.1 Redes neurais feedforward

As redes neurais feedforward sdo a arquitetura mais simples e comum de RNAs,
caracterizadas por um fluxo unidirecional de informacdo, desde a camada de entrada até a camada
de saida, passando por uma ou mais camadas ocultas (HAYKIN, 2009). Nessa arquitetura, os
neurdnios de uma camada sdo conectados apenas aos neurdnios da camada seguinte, sem

conexoes recorrentes ou de realimentacao (GOODFELLOW et al., 2016).
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Um exemplo cldssico de rede neural feedforward € o perceptron multicamadas ou
do inglés, Multilayer Perceptron (MLP), que consiste em uma camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas e uma camada de saida (ROSENBLATT, 1958). Cada neur6nio da camada
oculta e da camada de saida aplica uma func¢do de ativagdo ndo-linear, como a fun¢do sigmoide
ou a funcdo ReLLU (Rectified Linear Unit), sobre a soma ponderada das entradas recebidas

(LECUN et al., 2015).

Figura 5 — Estrutura de uma rede neural feedforward com duas camada oculta

x4

Vi
X2 R\

Y2
X
2 ' : ¥Ym

Camada

p— Camada neural
de entrada 1* Camada neural

de saida

escondida

2% Camada neural
escondida

Fonte: Adaptado de Palmiere (2016).

As redes neurais feedforward tém sido amplamente aplicadas em problemas de
classificagdo e regressdo, como reconhecimento de imagens, processamento de linguagem
natural e previsdo de séries temporais (SCHMIDHUBER, 2015). Por exemplo, em um problema
de reconhecimento de digitos manuscritos, uma rede neural feedforward pode ser treinada para
classificar imagens de digitos em suas respectivas categorias (0-9), utilizando um conjunto de
imagens rotuladas como exemplos de treinamento (LECUN et al., 1998).

No entanto, a capacidade das redes feedforward de modelar dependéncias temporais
¢ limitada, uma vez que ndo possuem memdria interna para armazenar informagdes sobre os
estados anteriores da rede (GOODFELLOW et al., 2016). Para lidar com dados sequenciais,
como séries temporais, € necessdrio utilizar arquiteturas de RNAs mais avancadas, como as redes

neurais recorrentes.
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2.2.2.2 Redes neurais recorrentes (RNNs)

As RNNs sdao uma classe de RNAs projetadas para lidar com dados sequenciais,
como séries temporais e linguagem natural (RUMELHART et al., 1986). Diferentemente das
redes feedforward, as RNNs possuem conexdes de realimentagdo, permitindo que a informagao
flua ndo apenas da entrada para a saida, mas também ao longo do tempo (GOODFELLOW et al.,
2016).

Nas RNNs, cada neurdnio possui uma conexao recorrente consigo mesmo, permi-
tindo que a informacdo seja propagada de um passo de tempo para o outro (HOCHREITER;
SCHMIDHUBER, 1997). Essa caracteristica confere as RNNs uma memoria interna, capaz de
armazenar informagdes sobre o contexto e as dependéncias de longo prazo presentes nos dados

sequenciais (LECUN et al., 2015).

Figura 6 — Arquitetura Bésica da Célula RNN
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Conforme a Figura 6, em cada passo de tempo, a RNN recebe uma entrada x; e
produz uma saida 4;, que € calculada com base na entrada atual e no estado oculto anterior /;_.

A férmula para atualizar o estado oculto é:

ht = tanh(Whhht_l + thxl) (22)
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onde Wy, e Wy;, sdo matrizes de pesos para as conexdes recorrentes e de entrada,
respectivamente, e tanh € a func¢do de ativacao tangente hiperbdlica.

No entanto, o treinamento de RNNs tradicionais pode ser desafiador devido ao
problema do desvanecimento do gradiente, que dificulta a propagacdo de informagdes relevantes
ao longo do tempo (BENGIO et al., 1994). Para superar essa limitagdo, foram desenvolvidas
arquiteturas especializadas, como as redes Long Short-Term Memory (LSTM) e as redes Gated

Recurrent Unit (GRU).

2.2.2.2.1 Redes Long Short-Term Memory (LSTM)

As LSTMs foram introduzidas por Hochreiter € Schmidhuber (1997) para superar o
problema do desvanecimento do gradiente nas RNNs. Elas possuem uma estrutura de porta que

controla o fluxo de informagdes para dentro e para fora da célula de memoria.

Figura 7 — Arquitetura Bésica de uma Célula LSTM
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A LSTM possui trés portas: porta de entrada (i), porta de esquecimento (f) e porta
de saida (o). Essas portas sdo calculadas usando a fun¢do sigméide (o) e controlam a atualiza¢ao

do estado da célula (c;) e do estado oculto (/). As equagdes para uma célula LSTM sao:
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ﬁ frg G(Wf’ [ht_],.x;] +bf)
it = G(VVZ : [htfhxl‘] +bl)

ét = tanh(W, - [ht — 1,x;] + b.)

2.3)
G=fiOc1+i;Oct
or=0W,-[ht—1,x]+Db,)
hl‘ = O¢ @tanh(ct)

2.4)

onde Wy, W;, W. e W, sdo matrizes de pesos, by, b;, b. € b, sdo vetores de bias, e ©

denota a multiplicacdo elemento a elemento.
2.2.2.2.2 Redes Gated Recurrent Unit (GRU)

As GRUEs, propostas por Cho et al. (2014), sdo uma variante simplificada das LSTMs
que mesclam a porta de esquecimento e a porta de entrada em uma Unica porta de atualizacio (z).
Elas também possuem uma porta de redefini¢ao (r) para controlar a quantidade de informacao

do estado anterior que € incorporada ao estado atual. As equacdes para uma célula GRU sao:

= ()'(WZ . [ht—laxtD
= G(Wr [I’l[—luxl])
2.5)

ht = tanh(W - [r; © ht — 1,x;])
]’lt = (1 —Zt) @]’lt_l +Zz®}~lt

(2.6)

onde W,, W, e W sdo matrizes de pesos
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Figura 8 — Arquitetura Basica de uma Célula GRU
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2.2.2.2.3 Comparagdo entre RNN, LSTM e GRU

1. Complexidade do modelo:

* RNNs: As RNNs bdésicas tém uma estrutura simples com uma Unica camada de
neurdnios recorrentes. Isso as torna mais faceis de entender e implementar em
comparagdo com as LSTMs e GRUs.

e LSTMs: AsLSTMs tém uma estrutura mais complexa, com quatro camadas de intera-
¢do em cada célula (porta de entrada, porta de esquecimento, porta de saida e estado
da célula). Essa complexidade adicional permite que as LSTMs aprendam depen-
déncias de longo prazo de forma mais eficiente, mas também aumenta o nimero de
parametros e o custo computacional do modelo (HOCHREITER; SCHMIDHUBER,
1997)

* GRUs: As GRUs simplificam a estrutura dasLSTMs, mesclando a porta de entrada e
a porta de esquecimento em uma Unica porta de atualizac@o. Elas também removem
o estado da célula separado. Essa simplificacdo reduz o nimero de parametros e o

custo computacional em comparac¢ao com as LSTMs, mantendo um desempenho
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similar em muitas tarefas (CHUNG et al., 2014).
2. Desempenho em diferentes tarefas:

* RNNs: As RNNs bésicas podem lidar com tarefas simples que ndo requerem a
captura de dependéncias de longo prazo, como modelagem de linguagem a curto
prazo e reconhecimento de fala com contexto limitado (MIKOLOV et al., 2010).

* LSTMs: As LSTMs se destacam em tarefas que requerem a captura de dependéncias
de longo prazo, como modelagem de linguagem a longo prazo, tradu¢do automatica
e reconhecimento de fala com contexto mais amplo (SUTSKEVER et al., 2014).

* GRUs: As GRUs tém desempenho compardvel as LSTMs em muitas tarefas, como
modelagem de linguagem, traducao automatica e classificacdo de sentimento (CHUNG
et al., 2014). Elas podem ser uma boa escolha quando se deseja um equilibrio entre
desempenho e eficiéncia computacional.

3. Recursos computacionais e tempo de treinamento:

* RNNs: As RNNs bésicas tém menor custo computacional e geralmente sao mais
rapidas para treinar em comparacdo com as LSTMs e GRUs, devido a sua estrutura
mais simples (MIKOLOV et al., 2010).

e LSTMs: As LSTMs tém mais parametros € requerem mais recursos computacionais
para treinar e inferir em comparacdo com as RNNs basicas e GRUs. Isso pode levar
a tempos de treinamento mais longos e maior consumo de memoria (HOCHREITER;
SCHMIDHUBER, 1997).

* GRUs: As GRUs sdo mais eficientes computacionalmente do que as LSTMs, devido a
sua estrutura simplificada. Elas podem alcancgar tempos de treinamento mais rapidos

e menor consumo de memoria, mantendo um desempenho comparavel em muitas

tarefas (CHUNG et al., 2014).

2.2.3 Treinamento de RNAs

2.2.3.1 Aprendizado supervisionado

O treinamento das RNAs € realizado por meio de um processo de aprendizado
supervisionado, no qual a rede € apresentada a um conjunto de exemplos rotulados, contendo

pares de entrada e saida desejada (GOODFELLOW et al., 2016). O objetivo do treinamento €

ajustar os pesos das conexdes entre os neurdnios, de forma a minimizar uma funcao de erro que
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mede a diferenca entre as saidas produzidas pela rede e as saidas desejadas (HAYKIN, 2009).

No aprendizado supervisionado, os exemplos de treinamento sao apresentados a rede
de forma iterativa, e os pesos s@o atualizados a cada iteragdo, utilizando algoritmos de otimizacao
baseados no gradiente descendente (RUMELHART et al., 1986). O algoritmo mais comum para
o treinamento de RNAs é o backpropagation, que propaga o erro da camada de saida para as
camadas anteriores, ajustando os pesos de forma a minimizar o erro (LECUN et al., 2015)

O processo de treinamento de RNAs envolve vdrias etapas, como a inicializagdo dos
pesos, a normalizacdo dos dados de entrada, a escolha da funcao de ativacdo e da func¢do de
erro, e a defini¢dao dos hiperparametros, como a taxa de aprendizado e o nimero de épocas de
treinamento (GOODFELLOW et al., 2016). A escolha adequada desses elementos € crucial para
o desempenho e a generalizacdo do modelo (BENGIO, 2012).

2.2.3.1.1 [Inicializa¢do dos pesos

A inicializa¢do dos pesos € a primeira etapa do treinamento de RNAs. Os pesos das
conexdes entre 0s neurdnios sdo inicializados com valores aleatdrios, geralmente pequenos, pro-
ximos de zero (GOODFELLOW et al., 2016). A inicializagao adequada dos pesos € importante
para evitar problemas como a saturacdo dos neurdnios e para facilitar a convergéncia do modelo
durante o treinamento (GLOROT; BENGIO, 2010).

* Inicializacdo aleatéria uniforme: Na inicializacdo aleatéria uniforme, os pesos sao
inicializados com valores aleatérios amostrados de uma distribuicao uniforme dentro de
um intervalo especifico. Geralmente, o intervalo é simétrico em torno de zero, como
[—a, a], onde a € um valor pequeno, como 0.01 ou 0.05 ((GOODFELLOW et al., 2016).
Essa abordagem € simples de implementar, mas pode levar a problemas de saturagcdao dos
neurdnios quando os pesos sdo muito grandes ou muito pequenos (GLOROT; BENGIO,
2010).

* Inicializa¢io aleatéria normal: Na inicializa¢do aleatéria normal, os pesos sdo inicializa-
dos com valores aleatérios amostrados de uma distribuicao normal (Gaussiana) com média
zero e um desvio padrdo especifico. O desvio padrdo é geralmente escolhido como um
valor pequeno, como 0.01 ou \/iﬁ, onde n € o nimero de entradas do neurénio (LECUN et
al., 2012). Essa abordagem pode ajudar a evitar a saturacdo dos neurdnios, pois a maioria
dos pesos estard concentrada em torno de zero (GOODFELLOW et al., 2016).

* Inicializacao Xavier (Glorot): A inicializacdo Xavier, também conhecida como inici-
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alizacao Glorot, foi proposta por Xavier Glorot e Yoshua Bengio em 2010 (GLOROT;
BENGIO, 2010). Ela é projetada para manter a variancia dos sinais de entrada e saida apro-
ximadamente igual em todas as camadas da rede. Os pesos sao inicializados com valores
aleatérios amostrados de uma distribui¢dao uniforme com limites especificos, calculados

com base no ndmero de entradas e saidas do neuronio:

R
Viitn, \/ni+n,

W~ U 2.7)

Onde W sao os pesos, U € a distribui¢@o uniforme, n; € o nimero de entradas do neur6nio
e n, € o nimero de saidas do neur6nio. Essa abordagem € eficaz para redes com fung¢des
de ativacdo simétricas em torno de zero, como a tangente hiperbdlica (tanh) (GLOROT;
BENGIO, 2010).

* Inicializacdo He: A inicializagcdo He, proposta por Kaiming He e colaboradores em 2015,
¢ uma extensdo da inicializacdo Xavier para lidar com funcdes de ativacdo ndo-simétricas,
como a unidade linear retificada (ReLU) (HE et al., 2015). Os pesos sdo inicializados com
valores aleatdrios amostrados de uma distribui¢do normal com média zero e desvio padrdo

especifico, calculado com base no nimero de entradas do neur6nio:

W ~N (0, 3) (2.8)
n;

Onde W sao os pesos, N € a distribuicdo normal e n; € o nimero de entradas do neur6-
nio. Essa abordagem ¢é eficaz para redes com funcoes de ativagdo ReLLU, pois leva em
consideragdo a nao-linearidade da fun¢do de ativacao (HE et al., 2015).

A escolha da estratégia de inicializa¢do dos pesos depende da arquitetura da rede, da fun¢ao
de ativagdo utilizada e do problema em questdao. Em geral, a inicializagdo Xavier € uma
boa escolha para redes com fung¢des de ativacao simétricas, enquanto a inicializagdo He é
mais adequada para redes com fungdes de ativacdo ReLU (GOODFELLOW et al., 2016).
No entanto, é importante experimentar diferentes estratégias e ajustar os hiperparametros

para obter o melhor desempenho para um problema especifico.
2.2.3.1.2 Normalizagdo dos dados de entrada

A normalizagdo dos dados de entrada é uma etapa de pré-processamento que visa

ajustar a escala dos valores de entrada para um intervalo adequado, geralmente entre 0 e 1
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ou entre -1 e 1 (IOFFE; SZEGEDY, 2015). Essa etapa € importante para evitar que certas
caracteristicas dominem o processo de aprendizado devido a sua escala maior em relacdo as
outras (LECUN et al., 2012).

Existem diferentes técnicas de normalizacdo:

* Normalizacao Min-Max: A normalizacdo min-max, também conhecida como normali-
zacao de escala, € uma técnica simples que redimensiona os valores de entrada para um
intervalo especifico, geralmente entre O e 1. A férmula para a normaliza¢cdo min-max é:
Xnorm = ﬁ (2.9)
Onde x € o valor original, X,,i,, € X;4r 30 0s valores minimo e maximo da caracteristica,
respectivamente, € X, € 0 valor normalizado. Essa técnica € facil de implementar e pode
ser util quando os limites dos dados sdo conhecidos e bem definidos (JAYALAKSHMI;
SANTHAKUMARAN, 2011). No entanto, ela € sensivel a outliers e pode ndo ser adequada
para casos em que os dados t€ém uma distribuicao muito assimétrica.

* Normalizacdo Z-Score: A normalizacio z-score, também conhecida como padronizagao,

€ uma técnica que redimensiona os dados para que tenham média zero e desvio padrao

unitdrio. A férmula para a normalizacio z-score é:

x—u
(e}

Xnorm =

(2.10)

Onde x € o valor original, u é a média da caracteristica, ¢ é o desvio padrao da carac-
teristica € Xx,,, € 0 valor normalizado. Essa técnica € util quando os dados t€ém uma
distribuicao aproximadamente normal e ndo h4 outliers significativos (JAYALAKSHMI;
SANTHAKUMARAN, 2011). A normalizacio z-score é amplamente utilizada e pode
ajudar a acelerar a convergéncia do modelo durante o treinamento (LECUN et al., 2012).
* Normalizacio de Batch: A normalizac@o de batch é uma técnica de normalizagao aplicada
durante o treinamento da rede neural, em vez de ser realizada como uma etapa de pré-
processamento (IOFFE; SZEGEDY, 2015). Ela normaliza os valores de entrada de cada
batch (subconjunto de exemplos de treinamento) para que tenham média zero e desvio

padrdo unitdrio. A férmula para a normalizacao de batch é:

X—HB

Xnorm = ——F7/——
\/ O3 +€

Onde x é o valor original, up é a média do batch, Gl% ¢ a variancia do batch, € € um

(2.11)

pequeno valor adicionado para evitar divisdo por zero € X, € 0 valor normalizado.
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A normalizagdo de batch € eficaz para acelerar a convergéncia do modelo e reduzir a
sensibilidade a inicializacao dos pesos (IOFFE; SZEGEDY, 2015). Além disso, ela pode
atuar como um regularizador, reduzindo o overfitting (GOODFELLOW et al., 2016).

2.2.3.1.3 Escolha da fun¢do de ativacao

A funcdo de ativagdo € responsavel por introduzir ndo-linearidade na rede, permitindo
que ela aprenda relacdes complexas entre as entradas e as saidas (LECUN et al., 2015). A escolha
da func¢do de ativacao depende da natureza do problema e da arquitetura da rede (GOODFELLOW
etal., 2016).

Algumas das funcdes de ativa¢do mais comuns incluem a funcio sigmoide, a tangente
hiperbdlica (tanh) e a unidade linear retificada (ReLU) (NAIR; HINTON, 2010).

* Funcao Sigméide:
A funcdo sigméide € uma fun¢do ndo-linear que mapeia a entrada para um valor entre 0 e

1. Ela € definida pela seguinte férmula:
1
o (x)

C l4e*
Onde x € a entrada da func@o. A funcao sigmdéide tem uma forma caracteristica em "S",

(2.12)

com uma regido central de transi¢cao suave entre os valores baixos e altos. Ela ¢ comumente
usada em redes neurais para introduzir nio-linearidade e modelar probabilidades. No
entanto, a funcao sigmodide pode sofrer do problema do desvanecimento do gradiente,
especialmente em redes profundas, devido a sua saturag¢do nos extremos (GOODFELLOW
etal.,2016).

» Tangente Hiperbdlica (tanh): A funcdo tangente hiperbdlica é outra fun¢do nao-linear

semelhante a sigmoéide, mas com uma faixa de saida entre -1 e 1. Sua férmula é dada por:

e —e™*

eX+e X

tanh(x) = (2.13)

Onde x é a entrada da fung¢do. A tanh tem uma forma semelhante a sigmdide, mas
¢é centralizada em zero. Ela também pode sofrer do problema do desvanecimento do
gradiente, embora seja menos propenso a isso em comparacao com a sigmoéide (LECUN
etal.,2012).

* Unidade Linear Retificada (ReLLU): A ReLLU € uma func¢do de ativagao nao-linear que

tem se mostrado eficaz em redes profundas. Ela € definida pela seguinte férmula:

ReLU(x) = max(0,x) (2.14)
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Onde x é a entrada da fun¢do. A ReLU retorna O para entradas negativas e a propria
entrada para valores positivos, introduzindo uma nao-linearidade simples, mas eficaz. Ela
evita o problema do desvanecimento do gradiente, pois seu gradiente é sempre O ou 1,
permitindo que o gradiente flua facilmente através da rede (NAIR; HINTON, 2010). Além
disso, a ReLLU é computacionalmente eficiente, pois requer apenas uma comparacao e
uma multiplica¢do. No entanto, a ReLU pode sofrer do problema da "morte"de neurdnios,
quando muitas entradas negativas levam um neurdnio a nunca ativar e ficar "preso"em zero
(GLOROT et al., 2011).

Existem diversas fungdes de ativagdo amplamente empregadas em redes neurais, cada
uma com atributos distintos e implicacdes especificas. A selecdo da funcdo a ser utilizada
¢ determinada pela arquitetura da rede, natureza do problema a ser resolvido e recursos
computacionais disponiveis. Em geral, a funcdo ReLU tem demonstrado eficdcia em redes
profundas, enquanto a sigmoide e a tangente hiperbdlica ainda encontram aplicacao em

contextos especificos, como em redes recorrentes (GOODFELLOW et al., 2016)

2.2.3.1.4 Escolha da fun¢ao de erro

A fungdo de erro, também conhecida como fun¢do de perda ou funcdo de custo,
mede a diferenca entre as saidas produzidas pela rede e as saidas desejadas (GOODFELLOW et
al., 2016). O objetivo do treinamento é minimizar essa fun¢do de erro, ajustando os pesos da
rede (HAYKIN, 2009).

Algumas das fung¢des de erro comuns incluem o erro quadratico médio (MSE), a
entropia cruzada e a divergéncia de Kullback-Leibler (KL) (GOODFELLOW et al., 2016).
A escolha da fung¢do de erro depende do tipo de problema (regressao ou classificagdo) e da

distribui¢do dos dados (JANOCHA; CZARNECKI, 2017).

2.2.3.1.5 Definicao dos hiperparametros

Os hiperpardmetros sdo parametros que nao siao aprendidos durante o treinamento,
mas sdo definidos antes do inicio do processo (GOODFELLOW et al., 2016). Portanto a
escolha adequada dos hiperparametros € crucial para o desempenho e a generalizacdo do modelo
(BENGIO, 2012).

Alguns dos hiperparametros mais importantes incluem:

» Taxa de aprendizado(learning rate): controla o tamanho dos ajustes nos pesos a cada
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iteracdo (BENGIO, 2012). Uma taxa de aprendizado muito baixa pode tornar o treinamento
muito lento, enquanto uma taxa muito alta pode levar a oscilagdo em torno do minimo da
fun¢do de erro (GOODFELLOW et al., 2016).

Numero de épocas: define o nimero de vezes que o conjunto de treinamento € apresentado
a rede durante o treinamento (HAYKIN, 2009). Um ntiimero insuficiente de épocas pode
levar a um subajuste (underfitting), enquanto um nimero excessivo pode causar sobreajuste
(overfitting) (GOODFELLOW et al., 2016).

Tamanho do lote (batch size): define o nimero de exemplos de treinamento utilizados em
cada iteracdo para atualizar os pesos (BENGIO, 2012). O uso de lotes permite uma melhor
estimativa do gradiente e pode acelerar o treinamento (GOODFELLOW et al., 2016)
Momentum: O momentum € uma técnica que ajuda a acelerar o treinamento de redes
neurais e a melhorar a convergéncia do modelo. Ele atua como um mecanismo de
"amortecimento"que reduz a oscilacdo do gradiente durante a atualiza¢do dos pesos (QIAN,
1999). A ideia por tras do momentum € adicionar uma fracdo do vetor de atualizacdo
anterior ao vetor de atualizacdo atual, de forma que a atualizacdo dos pesos leve em
consideracdo nao apenas o gradiente atual, mas também a "direcdo"das atualizacdes

anteriores. A férmula para a atualizagdo dos pesos com momentum é:

Ve =7Yv_1+NVeJ(0) (2.15)

0=0—v (2.16)

Onde v; é o vetor de velocidade (momentum) no tempo ¢, ¥ € a taxa de momentum
(geralmente entre 0,9 ¢ 0,99), 1 € a taxa de aprendizado, VyJ(0) é o gradiente da funcgdo
de custo em relag@o aos pardmetros 0, e 8 sdo os pesos da rede.

O momentum ajuda a suavizar as oscilacoes do gradiente e permite que o modelo
"salte"sobre minimos locais rasos, acelerando a convergéncia para um minimo global (ou
um minimo local melhor) (SUTSKEVER et al., 2013). No entanto, € importante ajustar a
taxa de momentum adequadamente, pois valores muito altos podem levar a overshooting e
instabilidade no treinamento.

Dropout: O dropout € uma técnica de regularizacdo que ajuda a reduzir o overfitting

em redes neurais, especialmente em modelos com um grande nimero de parametros
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(SRIVASTAVA et al., 2014). A ideia principal do dropout € "desligar"aleatoriamente uma
fracao dos neurdnios durante o treinamento, de forma a evitar que a rede se torne excessiva-
mente dependente de neurdnios especificos. Durante o treinamento com dropout, em cada
iteracdo (ou mini-batch), uma fracdo p dos neurdnios em cada camada € aleatoriamente
"desligada", ou seja, sua saida € definida como zero. Isso forca a rede a aprender recursos
mais robustos € menos interdependentes, pois ndo pode confiar em neurdnios especificos
estarem sempre presentes (SRIVASTAVA et al., 2014).

Na fase de teste (ou inferéncia), todos os neurdnios sdo mantidos ativos, mas suas saidas
sdo multiplicadas por p para compensar o fato de que mais neuroénios estdo ativos em com-
paragdo com o treinamento. Isso pode ser visto como uma forma de averaging de modelos,
onde cada subconjunto de neurdnios representa um modelo diferente (SRIVASTAVA et
al., 2014).

O dropout € controlado por um hiperparametro p, que representa a probabilidade de um
neurdnio ser mantido ativo durante o treinamento. Valores tipicos de p variam entre 0,5 e
0,8, dependendo do tamanho da rede e da quantidade de dados de treinamento disponiveis
(SRIVASTAVA et al., 2014). Valores mais altos de p levam a uma regularizagdo mais
forte, mas podem exigir um treinamento mais longo para convergir.

Outros hiperparametros incluem a taxa de decaimento de peso (weight decay). A
escolha dos hiperparametros pode ser feita manualmente, com base em heuristicas e experiéncia
prévia, ou por meio de técnicas de busca automadtica, como a busca em grade (grid search) e a
otimizagdo bayesiana (BERGSTRA et al., 2011).

O processo de treinamento de RNAs envolve vdrias etapas importantes, como a
inicializacao dos pesos, a normaliza¢ao dos dados de entrada, a escolha da funcao de ativacao
e da fungdo de erro, e a defini¢do dos hiperparametros. Cada uma dessas etapas requer cuida-
dosa consideragdo e ajuste para garantir o bom desempenho e a generalizacdo do modelo. A
compreensdo aprofundada dessas etapas € fundamental para o desenvolvimento de eficazes e

robustas.

2.2.3.2 Técnicas de regularizagdo

Durante o treinamento de RNAs, € comum encontrar problemas como o sobreajuste
(overfitting), onde o modelo se ajusta excessivamente aos dados de treinamento, perdendo a

capacidade de generalizar para novos dados (GOODFELLOW et al., 2016). Para mitigar esse
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problema, sdo utilizadas técnicas de regularizacdo, que visam controlar a complexidade do
modelo e melhorar sua capacidade de generalizacdo (KUKACKA et al., 2017)
Algumas das técnicas de regulariza¢do mais comuns incluem:

* Regularizaciao L1 e L2: adicionam um termo de penalizacao a fungdo de erro, baseado
na norma L1 ou L2 dos pesos da rede (NG, 2004). Isso encoraja a rede a aprender pesos
menores e mais distribuidos, reduzindo a complexidade do modelo (GOODFELLOW et
al., 2016).

* Parada antecipada (early stopping): interrompe o treinamento quando o desempenho no
conjunto de validagdo comega a se deteriorar, evitando que o modelo se ajuste excessiva-
mente aos dados de treinamento (PRECHELT, 1998). Isso requer o monitoramento do
desempenho em um conjunto de dados separado durante o treinamento (GOODFELLOW
etal.,2016).

* Aumento de dados (data augmentation)Aumento de dados (data augmentation): aplica
transformacdes aos dados de treinamento, como rotagdes, translacdes e escala, para gerar
exemplos adicionais e aumentar a variabilidade do conjunto de treinamento (SIMARD et
al., 2003). Isso melhora a capacidade de generalizacao do modelo e reduz o sobreajuste
(PEREZ; WANG, 2017).

Escolher uma técnica ou outra de regularizacao depende da arquitetura da rede, do tamanho
do conjunto de treinamento e da complexidade do problema. E comum combinar mltiplas

técnicas de regularizacdo para obter melhores resultados (KUKACKA et al., 2017).
2.2.3.3 Algoritmos de treinamento

Os algoritmos de treinamento desempenham um papel crucial no ajuste dos pesos
das RNAs, buscando minimizar uma fun¢do de perda que mede a diferenca entre as previsdes do
modelo e os valores reais (GOODFELLOW et al., 2016). Alguns dos algoritmos mais populares
sdo:

1. Stochastic Gradient Descent (SGD) : O SGD atualiza os pesos da rede utilizando o
gradiente calculado a partir de um subconjunto aleatério dos exemplos de treinamento,
chamado de mini-batch (BOTTOU, 2010). A atualizacdo dos pesos é realizada ap6s cada

mini-batch, de acordo com a seguinte férmula:

Wiyl = Wy — T‘[ . VWL(W[) (217)
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onde w; € o vetor de pesos no tempo ¢, 1) é a taxa de aprendizado e V,,L(w;) é o gradiente
da fun¢do de perda em relacao aos pesos.

2. Adaptive Moment Estimation (Adam): O Adam combina as vantagens do SGD e
do RMSprop, adaptando as taxas de aprendizado para cada pardmetro com base nas
estimativas dos momentos do gradiente (KINGMA; BA, 2017). As equacdes de atualizacio

dos pesos sdo:

my = PBr-m_1 4 (1= By) - VyL(w;)

vi=Bvic1+(1-52)- (VWL(WI))Z

o ny
my = ——=
1B
A Vi
Pt = —
5
Wt—i—lzwt—ﬁ"\
t

(2.18)

onde m; e v, s@o as estimativas do primeiro e segundo momentos do gradiente, 3; e 3, sdo
hiperparametros de decaimento exponencial, e € € um pequeno valor para evitar divisao
por zero.

3. RMSprop: O RMSprop ajusta a taxa de aprendizado para cada parametro, dividindo a
taxa de aprendizado pela média mével exponencial do quadrado dos gradientes recentes

(TIELEMAN; HINTON, 2012). A atualizacdo dos pesos é dada por:

v =B vier+(1=B) (VL(wr))?
n
VVit €

Wil = Wy — . VWL(W[)

(2.19)

onde v; é a média mével exponencial do quadrado dos gradientes, 3 é um hiperpardmetro
de decaimento exponencial, e € € um pequeno valor para evitar divisao por zero.

A escolha do algoritmo de treinamento deve levar em consideracao as caracteristicas do
problema, o tamanho do conjunto de dados e os recursos computacionais disponiveis
(GOODFELLOW et al., 2016). Algoritmos adaptativos como o Adam e o RMSprop tém

apresentado bom desempenho em uma ampla gama de aplicagdes (RUDER, 2017).
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2.2.3.4 Métricas de avaliagdo de desempenho de modelos de previsdo

A avaliacdo do desempenho dos modelos de previsdao € essencial para comparar
diferentes abordagens e selecionar o modelo mais adequado para uma determinada aplicac@o
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). Algumas das métricas mais comuns para avaliar o
desempenho de modelos de previsdo de séries temporais incluem:

e Mean Absolute Error (MAE): O MAE mede a média dos erros absolutos entre os
valores previstos e os valores reais, fornecendo uma medida da magnitude média dos erros
(HYNDMAN; KOEHLER, 2006). A férmula para calcular o MAE é:

i — 9l (2.20)

1
MAE = —
ni=

n

1

onde n é o numero de observacdes, y; € o valor real e y; € o valor previsto.
* Mean Squared Error (MSE): calcula a média dos erros quadréticos entre os valores
previstos e os valores reais, penalizando erros maiores. Quanto menor o valor do MSE,

melhor o desempenho do modelo. A férmula para calcular o MSE é:

(i — 1) 2.21)

D=

1
MSE = —
ni=

* Root Mean Squared Error (RMSE): O RMSE calcula a raiz quadrada da média dos
erros quadréticos entre os valores previstos e os valores reais, penalizando erros maiores

(CHAI; DRAXLER, 2014). A férmula para calcular o RMSE é:

RMSE = (vi —9i)? (2.22)

S| =

i=1

onde n é o nimero de observagdes, y; € o valor real e y; € o valor previsto.

* Mean Absolute Percentage Error (MAPE): O MAPE expressa o erro como uma por-
centagem do valor real, fornecendo uma medida relativa do erro (KIM; KIM, 2016). A
férmula para calcular o MAPE é:

100 &

MAPE = —— (2.23)
n

5

=11 Vi
onde n é o niumero de observagdes, y; € o valor real e y; € o valor previsto.

* Coefficient of Determination (R?): O R? mede a propor¢do da varincia nos dados que é
explicada pelo modelo, indicando a qualidade do ajuste (ALEXANDER et al., 2015). A

férmula para calcular o R? é:

Y (i —9i)?

R =1-= g
Yi=1"(yi—y)?

(2.24)
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onde n € o nimero de observagdes, y; € o valor real, y; € o valor previsto e ¥ é a média dos
valores reais.
Além dessas métricas, outras medidas especificas para a previsao de irradiacdo solar t€m sido
propostas, como o Forecast Skill e o Relative Root Mean Squared Error (rRMSE), que levam em

conta a variabilidade inerente a irradiacdo solar (YANG et al., 2020).

2.3 Aplicacao de Redes Neurais Recorrentes na Previsao de Irradiacao Solar

2.3.1 Estado da Arte na Previsdo de Irradiacdo Solar com RNNs

A previsdo de irradiacdo solar tem ganhado cada vez mais importancia devido a
crescente participagdo da energia solar fotovoltaica na matriz energética. Nesse contexto, as
Redes Neurais Recorrentes (RNNs) t€m se destacado como uma abordagem promissora para
essa finalidade (VOYANT et al., 2017). Nos tltimos anos, diversos estudos t€ém explorado a
aplicacdo de RNNs na previsdo de irradiacdo solar, utilizando diferentes arquiteturas, estratégias
de treinamento e conjuntos de dados (WANG et al., 2016).

Um dos principais desafios na previsao de irradiagdo solar € lidar com a natureza
varidvel e intermitente da energia solar, que € influenciada por fatores como a posicao do sol,
condi¢des atmosféricas e sazonalidade (INMAN et al., 2013). As RNNs sdo capazes de capturar
dependéncias temporais de longo prazo nos dados histéricos de irradiag@o solar, o que as torna
especialmente adequadas para essa tarefa (QING; NIU, 2018).

Diversos estudos tém demonstrado a eficicia das RNNs na previsao de irradia¢ao
solar em diferentes contextos e aplicacdes praticas. Por exemplo, Qing e Niu (2018) utilizaram
uma RNN do tipo LSTM para prever a irradia¢@o solar hordria com base em dados meteorolégicos
e de irradiacao histdrica. Os resultados mostraram que a LSTM superou outros modelos de
referéncia, como redes neurais feedforward e modelos de persisténcia, em termos de precisio e
capacidade de capturar a variabilidade da irradiagdo solar.

Em outro estudo, (ALZAHRANI et al., 2017) propuseram um modelo hibrido que
combina uma RNN do tipo LSTM com um algoritmo de otimizacdo de enxame de particulas
para prever a irradiacao solar global em intervalos de 5 minutos, 1 hora e 1 dia na Arédbia Saudita.
O modelo hibrido apresentou um desempenho superior em compara¢do com modelos individuais
de LSTM e outros modelos de aprendizado de maquina, como maquinas de vetores de suporte e

florestas aleatorias.
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O trabalho de Brahma e Wadhvani (2020) utiliza dados multilocalizagdo para aprimo-
rar a precisdo das previsdes, aplicando metodologias de deep learning, como LSTM bidirecional
e mecanismos de atencdo, para capturar padroes complexos nos dados histdricos de irradiagdo
solar.

Ja no estudo de Urzagasti et al. (2021) compararam a acurdcia de modelos de RNNs
utilizando diferentes conjuntos de dados e horizontes de previsdo, destacando a influéncia de
varidveis meteoroldgicas e o tamanho do dataset na precisdo dos modelos. A andlise mostrou
que, embora as RNNs apresentem desempenho superior, fatores externos como a escolha das
variaveis de entrada sdo cruciais para a precisao do modelo. Além disso, a pesquisa evidenciou
que a precisao da previsdo diminui a medida que o horizonte de previsdo aumenta, um desafio
comum na previsao de séries temporais que requer abordagens inovadoras em termos de sele¢ao
de caracteristicas e estruturacdo de modelos.

A previsdo de irradiacdo solar utilizando Redes Neurais Recorrentes representa uma
area de pesquisa com potencial transformador para a energia solar fotovoltaica. Os estudos
revisados destacam nao apenas a eficicia das RNNs em abordar a complexidade dos dados de
irradiacdo solar, mas também a importancia da escolha de arquiteturas, técnicas avancadas e a
consideragiio de varidveis externas na construgio de modelos precisos. A medida que as técnicas
de deep learning evoluem, espera-se que a previsao de irradiagcdo solar se torne cada vez mais

precisa e confidvel, contribuindo para a otimizacao da geracao e utilizacdo da energia solar..
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3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve a metodologia adotada no presente estudo para o desenvol-
vimento de modelos de previsdo de irradiac@o solar de médio prazo utilizando redes neurais
recorrentes do tipo LSTM (Long Short-Term Memory). O processo metodolégico envolveu

diversas etapas, conforme ilustrado no fluxograma da Figura 9.

Figura 9 — Fluxograma da metodologia adotada.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Inicialmente, os dados de irradiacio solar foram coletados por uma estagdo mete-
oroldgica localizada no Campus das Auroras da Universidade da Integragcdo Internacional da
Lusofonia Afro-Brasileira (UNILAB), no municipio de Redencao, Ceard. Em seguida, esses
dados passaram por um processo de pré-processamento, envolvendo a conversdo de formato,
tratamento de valores faltantes e agregagdo temporal.

Ap6s o pré-processamento, foram implementados diferentes modelos de redes neu-
rais recorrentes do tipo LSTM, com variacdes na arquitetura e nos hiperparametros. Esses
modelos foram entdo treinados e testados utilizando os dados pré-processados, sendo avaliados
por meio de métricas como o Erro Quadritico Médio (MSE) e o Erro Absoluto Médio (MAE).

As secdes a seguir detalham cada uma das etapas mencionadas, fornecendo informa-

¢oes sobre os procedimentos adotados, os desafios encontrados e as solugdes propostas.
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3.1 Coleta de Dados

Os dados usados neste estudo foram coletados por uma estagdo meteoroldgica
localizada no Campus das Auroras da Universidade da Integragdo Internacional da Lusofonia
Afro-Brasileira (UNILAB) no municipio de Redencdo, Ceard. A estacdo estd equipada com um
datalogger CR300, responsavel por registrar diversos pardmetros meteorologicos a cada minuto,
incluindo irradiagdo solar global (GHI), irradiagdo solar difusa (DHI), irradiacdo solar direta
(DNI), temperatura, umidade, velocidade do vento, entre outros.

O periodo de coleta de dados se estendeu de dezembro de 2020 a setembro de 2022.
Para transferir os dados do datalogger para um computador, foi estabelecida uma conexado
USB entre o equipamento e um notebook, usando o software PC400 fornecido pela empresa
responsavel pela instalacdo da estacdo. O processo de coleta de dados durou aproximadamente
duas horas. A Figura 10 apresenta a estacao meteoroldgica e algumas etapas do processo de
coleta de dados. Onde: (1) Estacdo meteoroldgica instalada no Campus das Auroras da UNILAB
em Redencao-CE. (2) e (3) Detalhes dos sensores e do datalogger CR300. (4) Transferéncia dos
dados coletados do datalogger para um notebook usando o software PC400 via conexdao USB.

Figura 10 — Setup da estagdo meteoroldgica e pro-
cesso de coleta de dados.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.2 Pré-processamento de Dados

Esta se¢do aborda sobre como foi realizada o pré-processamento dos dados utilizados

para este estudo. A Figura 11 mostra o passo a posso seguido.

Figura 11 — Fluxograma do Pré-processamento dos Dados.
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Apb6s a coleta, os dados armazenados inicialmente em um arquivo .dat foram con-
vertidos para o formato CSV usando a linguagem Python, com as colunas separadas por ponto
e virgula. Como o foco deste estudo € a irradiac@o solar, foi dada aten¢do especial a coluna
GHI (irradiacdo solar global). Durante a andlise exploratéria dos dados, foram observados
valores negativos na coluna GHI, os quais foram substituidos por zero, uma vez que esses valores
ocorreram durante as primeiras horas da manha (entre 1h e 4h), periodo em que a irradiacdo
solar € praticamente nula.

Em seguida, os dados foram agregados de minutos para horas, calculando-se a média
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dos valores de irradiagdo para cada intervalo de uma hora. Apds essa etapa, foi verificada a
existéncia de lacunas (dados faltantes) no conjunto de dados. Para encontrar o periodo continuo
mais longo sem lacunas, foi identificado o intervalo de dezembro de 2020 a maio de 2022,
correspondendo a mais da metade do conjunto de dados total (dezembro de 2020 a abril de 2023).
Optou-se por adicionar também os dados de junho a setembro de 2022, apesar da presenca de
algumas lacunas, resultando em um conjunto de dados final abrangendo o periodo de 04/12/2020
a 30/09/2022. O conjunto de dados pré-processados foi dividido em dois subconjuntos: um para
treinamento e outro para teste. O periodo de 04/12/2020 a 23/09/2022 foi utilizado para treinar
os modelos LSTM, abrangendo diferentes estagdes do ano e condi¢des climdticas. J4 o periodo
de 24/09/2022 a 30/09/2022 foi reservado para testar o desempenho dos modelos treinados na
previsdo de irradiacdo solar de médio prazo. A Figura 12 ilustra como foi realizada esta divisao

dos dados.

Figura 12 — Divisdo dos dados
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dados de treinamento foram usados para ajustar os parametros dos modelos
LSTM, enquanto os dados de teste serdo utilizados para avaliar a capacidade de generalizacao
dos modelos em dados ndo vistos durante o treinamento. Esse processo de divisdao dos dados em
conjuntos de treinamento e teste € essencial para evitar o overfitting e obter uma estimativa mais

realista do desempenho dos modelos na previsao de irradiagdo solar.

3.3 Analise das Lacunas de Dados

O conjunto de dados final continha 15.982 linhas, das quais 168 tinham dados
faltantes, representando 1,05% do total. Considerando que esse percentual é inferior a 5%,
assumiu-se que a presenca dessas lacunas nao afetaria significativamente a qualidade dos dados,

uma vez que 98,95% das informacdes eram originais e representativas da série temporal. Para
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preencher as lacunas, foi utilizada a técnica de interpolacao, calculando-se a média dos valores
de irradiacdo do dia anterior e do dia seguinte, no mesmo horério, para cada dado faltante.
Durante a investigacdo das causas das lacunas nos dados, descobriu-se que o pro-
blema estava relacionado ao desgaste da bateria da estagdo ao longo do tempo. Com a redugdo
na capacidade de armazenamento da bateria, ela ndo conseguia manter o datalogger em funcio-
namento durante os periodos sem luz solar, fazendo com que o equipamento parasse de registrar
dados durante esses horérios e retomasse a operacao apenas quando a luz solar estava presente,

permitindo que o painel solar gerasse energia elétrica para alimentar o sistema.

3.4 Implementacio do Modelo LSTM

A partir da realizagdo de experimentos preliminares, onde foram exploradas vérias
configuracdes de arquitetura, hiperparametros e métodos de otimizagdo, selecionou-se 3 modelos
que apresentaram os melhores desempenhos e serdo descritos a seguir.

O Modelo 001 foi o que obteve o melhor desempenho nos experimentos prelimi-
nares. Ele consiste em uma arquitetura de rede neural recorrente com quatro camadas LSTM,
regularizacdo L1 e L2 nas duas primeiras camadas, dropout de 0,5 em todas as camadas LSTM,
uma camada densa com 32 unidades e fun¢do de ativagdo ReLLU, e uma camada de saida com
uma unidade e fun¢do de ativacao linear. O tamanho da janela de entrada utilizado neste modelo
€ de 168 horas, o que corresponde a uma semana de dados histdricos.

O Modelo 002, ligeiramente diferente do anterior, teve como objetivo ampliar o
tempo de aprendizado e o histérico de informacdes utilizado para a previsdo (janela). Ele
apresenta uma arquitetura idéntica ao Modelo 001, mas foi treinado por 1000 épocas e utiliza
uma janela de entrada de 336 horas, o equivalente a 2 semanas de dados histéricos.

Por fim, foram feitos pequenos ajustes nos hiperparametros do modelo anterior, cujo
melhor resultado foi obtido através do Modelo 003. Ele possui uma arquitetura com trés camadas
LSTM, regularizagdo L1 e L2 nas duas primeiras camadas, dropout de 0,1 em todas as camadas
LSTM, uma camada densa com 64 unidades e fun¢do de ativacdo ReLU, e uma camada de saida
com uma unidade e funcao de ativagdo linear. O tamanho da janela de entrada utilizado neste
modelo também € de 336 horas, abrangendo 2 semanas de dados histéricos.

Para o treinamento dos modelos LSTM, foi utilizado o otimizador RMSprop com
uma taxa de aprendizado de 0,0001. O RMSprop € um otimizador adaptativo que ajusta a taxa de

aprendizado para cada pardmetro, sendo eficiente em problemas de séries temporais. A funcao



46

de perda escolhida foi o Erro Quadratico Médio (MSE, do inglés Mean Square Error), e as
métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos foram o Erro Absoluto Médio (MAE,
do inglés Mean Absolut Error) e o MSE. Os Modelos 001 e 003 foram treinados por 500 épocas,
enquanto o Modelo 002 foi treinado por 1000 épocas. O tamanho do lote utilizado foi de 32 para
os Modelos 001 e 002, e de 16 para o Modelo 003.

Durante o treinamento, foram também utilizados trés callbacks para auxiliar no
processo de otimizagdo dos modelos. O primeiro callback, EarlyStopping, interrompe o trei-
namento se nao houver melhoria na funcdo de perda ap6s um niimero especificado de épocas.
Isso evita que o modelo continue a ser treinado desnecessariamente, caso ndo haja progresso
significativo. O segundo callback, ReduceLROnPlateau, reduz a taxa de aprendizado quando
a métrica monitorada para de melhorar. Essa abordagem permite que o modelo realize ajustes
mais finos nos pesos, facilitando a convergéncia para um minimo local ideal. Por fim, o callback
ModelCheckpoint salva o melhor modelo durante o treinamento, com base na métrica monitorada.
Isso garante que o modelo com o melhor desempenho seja preservado, mesmo que ocorram
oscilagdes no desempenho ao longo das épocas de treinamento.

O tamanho da janela de entrada é um parametro importante na modelagem de séries
temporais, pois determina a quantidade de dados histéricos utilizados para fazer uma previsao.
Para os Modelos 002 e 003, foi utilizado um tamanho de janela de 336, correspondendo a 2
semanas de dados horarios. Ja para o Modelo 001, foi utilizado um tamanho de janela de 168,
correspondendo a 1 semana de dados horarios. O ajuste adequado do tamanho da janela de
entrada permite capturar caracteristicas relevantes da série temporal, como sazonalidades didrias,
picos e vales. A escolha do tamanho da janela de entrada foi baseada em experimentos e andlises
dos dados, buscando um equilibrio entre a quantidade de informacdes histéricas necessarias
e a capacidade do modelo de generalizar para novas observacdes. Durante o treinamento dos
modelos iniciais, percebeu-se que, a0 aumentar o tamanho da janela, o modelo aprendia melhor
as caracteristicas dos dados, resultando na diminuicd@o do loss e das outras métricas. No entanto,
0 aumento do tamanho da janela também impactava no tempo de processamento do modelo.
Inicialmente, foram testadas janelas de 24 horas, mas o valor de 336 horas foi considerado o
equilibrio ideal entre a qualidade dos resultados e o desempenho computacional.

Neste trabalho, os trés modelos LSTM com diferentes configuragdes de arquitetura
e hiperparametros foram desenvolvidos utilizando a biblioteca Keras em Python, visando a

previsdo de irradiacdo solar de médio prazo. A escolha adequada do tamanho da janela de



47

entrada, juntamente com os ajustes nos hiperparametros, permitiu obter modelos capazes de

capturar as caracteristicas relevantes dos dados e realizar previsdes acuradas.

3.5 Meétricas de Avaliacio do Modelo

Para avaliar o desempenho dos modelos LSTM desenvolvidos neste trabalho, foram
utilizadas duas métricas amplamente empregadas em problemas de regressao: o Erro Quadrético
Médio (MSE) e o Erro Absoluto Médio (MAE).

O MSE calcula a média dos erros quadraticos entre os valores previstos e os valores
reais, penalizando erros maiores. Quanto menor o valor do MSE, melhor o desempenho do
modelo. J4 o MAE mede a média dos erros absolutos entre os valores previstos e os valores reais,
fornecendo uma medida da magnitude média dos erros. Quanto menor o MAE, mais préximo de
zero, melhor o modelo.

A utilizacdo dessas duas métricas permite uma avaliacdo abrangente do desempenho
dos modelos, considerando diferentes aspectos dos erros de previsdo. Os modelos foram
avaliados utilizando dados de irradiacdo solar de uma estagdo meteorologica em Redengdo-CE,

considerando apenas a irradiag@o solar como varidvel de entrada.
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4 RESULTADOS

Neste estudo, foram desenvolvidos trés modelos LSTM para a previsdo de irradiagao
solar de médio prazo na regido de Reden¢dao-CE. Os modelos foram treinados e avaliados
utilizando dados histéricos de irradiagcdo solar coletados por uma estacao meteoroldgica local.
As Tabelas 1, 2 e 3 apresentam os detalhes do desempenho de cada modelo, incluindo os

hiperparametros utilizados, o tamanho da janela e as métricas de avaliag@o.

Tabela 1 — Hiperparametros e tamanho da janela dos modelos LSTM.
Exp. Epocas Batch Janela
001 500 32 168
002 1000 32 336
003 500 16 336

Tabela 2 — Desempenho dos modelos LSTM no conjunto de treinamento.
Exp. Loss MAE MSE Melhor época

001 0,0092 0,0516 0,0090 294
002 0,0055 0,0383 0,0050 579
003 0,0049 0,0362 0,0045 474

Tabela 3 — Desempenho dos modelos LSTM no conjunto de teste.
Exp. Loss MAE MSE
001 0,0078 0,0468 0,0076
002 0,0042 0,0327 0,0037
003  0,0039 0,0321 0,0036

O Modelo 001 possui uma arquitetura com quatro camadas LSTM, regularizacio
L1 e L2 nas duas primeiras camadas, técnicas que ajudam a evitar o overfitting (sobreajuste) e
melhorar a generalizacdo do modelo. Também foi aplicado dropout, uma forma de regulariza¢ao
que desativa aleatoriamente alguns neurdnios durante o treinamento, com uma taxa de 0,5 (ou
50%) em todas as camadas..O tamanho da janela de entrada utilizado para o Modelo 001 foi de
168 horas, o que corresponde a uma semana de dados. Apds 500 épocas (ciclos completos) de
treinamento, o modelo atingiu seu melhor desempenho na época 294. Nesse ponto, o modelo
apresentou uma perda (loss) de 0,0092, um Erro Absoluto Médio (MAE) de 0,0516 e um Erro
Quadrético Médio (MSE) de 0,0090 no conjunto de treinamento. No conjunto de teste, 0 modelo

obteve uma perda de 0,0078, MAE de 0,0468 e MSE de 0,0076, indicando um bom desempenho
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e capacidade de generalizacdo. A Figura 13 apresenta o desempenho do Modelo 001 na previsao
de irradiacdo solar.

Figura 13 — Desempenho do Modelo 001 na previsdo de irradiacao solar.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O Modelo 002 possui a mesma arquitetura do Modelo 001, porém foi treinado por
1000 épocas e utilizou um tamanho de janela de entrada de 336 horas (2 semanas). O melhor
desempenho foi alcancado na época 579, com uma perda de 0,0055, MAE de 0,0383 e MSE
de 0,0050 no conjunto de treinamento. No conjunto de teste, o modelo obteve uma perda de
0,0042, MAE de 0,0327 e MSE de 0,0037. A Figura 14 ilustra o desempenho do Modelo 002 na
previsao de irradiacdo solar.

Figura 14 — Desempenho do Modelo 002 na previsdo de irradiacdo solar.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O Modelo 003 apresenta uma arquitetura com trés camadas LSTM, regularizagdo L1

e L2 nas duas primeiras camadas e dropout de 0,1 em todas as camadas. O tamanho da janela
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de entrada utilizado foi de 336 horas (2 semanas). Apds 500 épocas de treinamento, 0 modelo
atingiu seu melhor desempenho na época 474, com uma perda de 0,0049, MAE de 0,0362 e
MSE de 0,0045 no conjunto de treinamento. No conjunto de teste, o modelo obteve uma perda
de 0,0039, MAE de 0,0321 e MSE de 0,0036. A Figura 15 mostra o desempenho do Modelo 003
na previsdo de irradiagdo solar.

Figura 15 — Desempenho do Modelo 003 na previsdo de irradiagao solar.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao analisar os gréficos de previsdo de irradiacdo solar dos trés modelos, € possivel
observar que todos eles foram capazes de capturar de forma satisfatéria a sazonalidade didria
e os padroes de picos e vales presentes nos dados reais. Os modelos demonstraram uma boa
capacidade de generalizacao, produzindo previsdes proximas aos valores reais, mesmo para o
conjunto de teste, que ndo foi utilizado durante o treinamento.

Dentre os trés modelos desenvolvidos, 0 Modelo 003 obteve o melhor desempenho
geral, apresentando os menores valores de Loss, MAE e MSE tanto no conjunto de treinamento
quanto no conjunto de teste. Esse resultado sugere que a arquitetura do Modelo 003, com trés
camadas LSTM, regularizacdo L1 e L2 e dropout de 0,1, juntamente com o tamanho de janela de
entrada de 336 horas, € a mais adequada para a previsao de irradia¢ao solar de médio prazo na
regido de Redencao-CE.

E importante ressaltar que, apesar dos bons resultados obtidos, os modelos foram
desenvolvidos considerando apenas a irradiacao solar como varidvel de entrada. A inclusdo de
outras varidveis meteoroldgicas, como temperatura, umidade e velocidade do vento, poderia
potencialmente melhorar ainda mais o desempenho dos modelos e fornecer insights adicionais

sobre a dindmica da irradiacdo solar na regido de Redencao-CE.
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Além disso, os modelos foram avaliados utilizando dados da estacdo meteorologica
em um ponto geografico, o que limita a generalizagao dos resultados para outras regides com
caracteristicas climdticas diferentes. Para uma avaliacio mais abrangente, seria interessante
testar os modelos em dados de outras localidades na regiao de Reden¢ao-CE e comparar seu
desempenho em diferentes condi¢des climéticas.

Apesar dessas limita¢des, os resultados obtidos neste estudo demonstram o potencial
das redes neurais LSTM para a previsao de irradiagdo solar de curto prazo. Os modelos
desenvolvidos podem ser aplicados para otimizar o planejamento e a operacdo de sistemas
fotovoltaicos na regido de Redencao-CE, auxiliando na tomada de decisdes relacionadas a
geracdo de energia solar e contribuindo para a integragdo eficiente dessa fonte renovavel na

matriz energética local.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste estudo, foram desenvolvidos e avaliados trés modelos de redes neurais recor-
rentes LSTM para a previsao de irradiacdo solar de médio prazo na regido de Redencdo-CE.
Os modelos foram treinados utilizando dados histdricos de irradiag¢do solar coletados por uma
estacdo meteoroldgica local durante o periodo de dezembro de 2020 a setembro de 2022.

Os resultados obtidos demonstraram que os modelos LSTM sdo capazes de capturar
padrdes temporais complexos nos dados de irradiac@o solar e produzir previsdes precisas. O
Modelo 003, com sua arquitetura especifica de trés camadas LSTM, regularizagdo L1 e L2,
dropout de 0,1 e tamanho de janela de entrada de 336 horas (4 semanas), apresentou o melhor
desempenho geral, com os menores valores de perda (0,0039), MAE (0,0321) e MSE (0,0036)
no conjunto de teste.

A andlise dos graficos de previsao revelou que todos os modelos foram capazes de
reproduzir de forma satisfatéria a sazonalidade didria e os padrdes de picos e vales presentes
nos dados reais. Isso indica que as redes LSTM sdo adequadas para modelar as dependéncias
temporais de longo prazo na série de irradiagdo solar e generalizar bem para dados ndo vistos
durante o treinamento.

Os resultados promissores obtidos neste estudo abrem caminho para a aplicacdo de
modelos LSTM na otimizacgao de sistemas fotovoltaicos na regido de Redencao-CE. Previsoes
precisas de irradiacdo solar de médio prazo podem auxiliar no planejamento e operacao eficientes
desses sistemas, permitindo uma melhor gestdo da gerac@o de energia solar e sua integragdo a
rede elétrica.

No entanto, ¢ importante ressaltar algumas limitacdes deste estudo. Primeiramente,
os modelos foram desenvolvidos considerando apenas a irradiacio solar como varidvel de entrada.
A inclusdo de outras varidveis meteoroldgicas, como temperatura, umidade e velocidade do vento,
poderia potencialmente melhorar o desempenho dos modelos e fornecer insights adicionais sobre
a dindmica da irradiacao solar na regiao.

Além disso, os modelos foram avaliados utilizando dados de uma unica estacao
meteoroldgica, o que limita a generalizacao dos resultados para outras regides com caracteristicas
climéticas diferentes. Para uma avaliacdo mais abrangente, seria interessante testar os modelos
em dados de outras localidades e comparar seu desempenho em diferentes condi¢des climaticas.

Outro aspecto a ser considerado € a importancia da qualidade dos dados utilizados.

Neste estudo, foi necessario lidar com a presenga de lacunas nos dados, preenchendo-as por meio
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de interpolacdo. Embora o percentual de dados faltantes tenha sido relativamente baixo (1,05%),
¢ fundamental garantir a integridade e consisténcia dos dados para obter previsdes confidveis.
Como trabalhos futuros, sugere-se a exploracdo de modelos LSTM com arquiteturas
mais complexas, como redes bidirecionais e mecanismos de aten¢do, que podem capturar
dependéncias temporais ainda mais sofisticadas. Além disso, a incorporacdo de varidveis
meteoroldgicas adicionais e a aplicagdo de técnicas de sele¢do de caracteristicas podem aprimorar

a capacidade preditiva dos modelos.
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