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RESUMO

A geracao de energia por meio de fontes sustentaveis ganha importancia
cada vez maior na atual configuracdo do mercado global. No Brasil a
regido Nordeste, por sua localizacdo geografica e caracteristicas
climaticas, apresenta maior estabilidade na produgdo de energia solar ao
longo do ano. Por isso, se destaca entre as demais regides e possui a
maior capacidade instalada de usinas solares no territério nacional. Desta
forma, este trabalho tem como objetivo avaliar o uso de redes neurais
artificiais como método para a predicdo de geracdo de energia fotovoltaica
no Nordeste brasileiro. Para isso foram coletados e pré-processados os
dados climaticos e de geracdo de energia disponiveis na cidade de Bom
Jesus da Lapa/ Bahia. E, apos processados, os resultados de predicdo
obtidos por meio das redes Multilayer Perceptron (MLP) e Long Short-
Term Memory (LSTM) foram comparados com os do método linear classico
ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average). Por fim, observa-se
o bom resultado obtido pelas redes neurais como ferramentas para
predicao de energia fotovoltaica.

PALAVRAS-CHAVE: Redes Neurais; ARIMA; Energia Fotovoltaica;
ABSTACT

The generation of energy through sustainable sources is becoming
increasingly important in the current global market configuration. In
Brazil, the Northeast region, due to its geographical location and climatic
characteristics, has a best stability in the production of solar energy
throughout the year. For this reason, it stands out among the other
regions and has the largest installed capacity of solar plants in the
country. Thus, this paper aims to evaluate the use of artificiais neurais
networks as a method for predicting the generation of photovoltaic energy
in the Brazilian Northeast. For this, the climatic and energy generation
data available in the city of Bom Jesus da Lapa/ Bahia were collected and
pre-processed. And, after processing, the prediction results obtained
using the Multilayer Perceptron (MLP) and Long Short-Term Memory
(LSTM) networks were compared with those of the classical linear ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average) method and showed good
performance. Finally, the good result obtained by neural networks as tools
for photovoltaic solar energy prediction was observed.
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Aplicacao de Redes Neurais Artificiais na Predicao de Geracao de Energia Fotovoltaica no

Nordeste do Brasil

1 INTRODUCAO

O aquecimento global vem exigindo, dos mais
diversos segmentos econ6micos, uma rapida
adaptagdo ao conceito de sustentabilidade. Sendo
tema de discussdo ndo apenas da comunidade
cientifica, mas dos governantes e da opinido publica
[1].

O desenvolvimento da sociedade moderna anda
de mados dadas com a demanda de energia e a
capacidade de produzi-la [2]. E o setor energético
mundial foi responsavel por 33,3 bilhGes de
toneladas de emissao de CO2 em 2019 [3], o que
torna irremedidvel a transicdo para uma matriz
energética sustentavel. Os dados da Agéncia
Internacional de Energia (IEA) [3], demonstram
ainda que, apesar de ter ocorrido um corte nas
emissdes de CO2 pelos paises desenvolvidos, as
nacdes emergentes emitiram mais gases que em
relacdo a 2018.

O Brasil apresenta situacdo privilegiada em
termos de potencial de geragdo de energia elétrica
a partir de fontes renovaveis, isso deve-se ao fato
do amplo uso das hidrelétricas para geracao da
nossa energia. Juntas as fontes sustentaveis de
energia representam em 2021 mais de 85% da
capacidade instalada no Brasil [4].

Embora o Brasil tenha uma grande matriz
hidraulica para geracdo de energia, quase todo
potencial esta sendo aproveitado. Existe, também,
uma dificuldade na construgdo de novas
hidrelétricas por restricdes ambientais e sociais [5].
E por isso, as novas hidrelétricas, em sua
predominancia, estdo sendo construidas com
carater de fio d’agua [6], minimizando a capacidade
de regularizagdo das vazOes e gerando um perfil de
intermiténcia, diretamente associado a pluviosidade
na bacia hidrografica [7].

Essa caracteristica nos deixa “reféns” da chuva o
que pode comprometer a regularidade da produgao
hidroelétrica, implicando na necessidade de
utilizacdo das termelétricas, geradoras de energia
bem mais caras e poluentes [8].

A tecnologia fotovoltaica, de caracteristica
sustentavel, apresenta grande crescimento no
mundo. De acordo com o relatério da Renewables
Global Status Report [9], as energias renovaveis
cresceram 200 GW em 2019, sendo a fonte solar
fotovoltaica responsavel por 57,5% (129W),
seguida pela fonte edlica com 30% de participacao
(60 GW) e a fonte hidrelétrica 8% (18 GW).

Em relagdo a capacidade instalada solar
fotovoltaica, os principais paises do mundo sdo
China, Japao e EUA, conforme ranking de 2019 da
ABSOLAR. O Brasil aparece apenas na 162 posigao.

No Brasil a regiao Nordeste se caracteriza pela
boa incidéncia de irradiacdo solar direta, principal
fator para a viabilidade desta tecnologia. Se
apresentando como uma excelente opgdo para a
complementacdao da demanda das consolidadas
hidroelétricas, favorecendo o controle hidrico nos
reservatorios nos periodos de menor incidéncia de
chuvas [10].

Até maio de 2021, o Nordeste conta com a maior
poténcia outorgada de usinas fotovoltaicas,
conforme informagbes disponiveis pela plataforma
da ONS (Operador Nacional do Sistema) [11]. No
Quadro 1, com informacgodes retiradas do Sistema de
Informagdes de Geragdao da ANEEL (SIGA), fica
demonstrada a distribuicdo da Poténcia Outorgada
no Brasil (kW) proveniente da Radiacdo Solar [12].

Quadro 1: Distribuicdo da Poténcia Outorgada no Brasil.

uPVv POTENCIA %
Nordeste 2.409.659 71,41
Norte 14.492 0,43
Centro-oeste 5.971 0,18
Sudeste 931.732 27,61
Sul 12.688 0,38
TOTAIS 3.3743.544 100%

Fonte: ANEEL - SIGA (2021).

Contudo, por depender de condicbes climaticas,
tais como radiagdo solar, temperatura, velocidade
do vento [13, 14] entre outras varidveis, ha de se
considerar a necessidade de previsao para estimar
o potencial instalado e planejamento [15, 16]. Dai
o surgimento de inUmeras técnicas de predicdo que
promovem uma maior previsibilidade ao operador
do sistema elétrico.

Entre estas técnicas, se pode destacar a
utilizacdo de redes neurais artificiais. Justamente
por sua capacidade de “aprender” padrdes através
do treinamento. Ainda mais quando os dados nao
possuem relacdo bem definida e/ou nao lineares.
Sendo mais dificil a adogdo dos métodos
convencionais [17, 18].

Ainda, para a caracterizacdo do objeto do
trabalho é importante descrever que séries
temporais sdo um conjunto de observagdes
ordenadas no tempo que, aparentemente, nao
seguem nenhuma lei ou tendéncia [18, 19]. No
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entanto, em diversos exemplos de séries temporais
estudados, como os relacionados a fen6menos
naturais e dados climaticos, é possivel identificar
caracteristicas que se repetem apds determinado
periodo de tempo (sazonalidade), mesmo que ndo
sejam padroes lineares [18, 19].

Nesse contexto, esse estudo se propde a utilizar
um método linear classico ARIMA e outros dois de
redes neurais artificiais, o MLP e LSTM, para
desenvolver uma metodologia na previsdao de
geracdo de energia, a partir dos dados
meteoroldgicos disponiveis para a regidgo Nordeste
brasileira. Para isto, sdo usados os dados das Usinas
do Conjunto Fotovoltaico BIL Solar localizado em
Bom Jesus da Lapa/BA.

A escolha do Conjunto BIL Solar se deve por
existir grande disponibilidade de dados temporais
na plataforma da ONS e, ainda, possuirem dados
climaticos disponibilizados pelo INMET nesta
localidade. Assim, se pode extrair o maximo
potencial das redes neurais artificiais na predicao,
sem a necessidade de técnicas de interpolacdo para
estimar dados e condigdes climaticas. O Conjunto
Fotovoltaico BIL Solar possui dados de geracao de
energia desde ABR/2018.

Este trabalho esta organizado em quatro secdes.
A Secao 1 introduz o atual momento do Setor e a
importancia de utilizagdo de modelos de predigdo na
area de energia solar; na Secdo 2 sdo apresentados
0s materiais e métodos que foram utilizados para o
estudo em questdao. A Secdao 3 descreve como foi
realizado o estudo experimental e a Secdo 4
apresenta os resultados. Na Secdo % consta uma
breve discussdo onde é proposto novas ideias para
futuras melhorias.

2 MATERIAIS E METODOS

A seguir sdo apresentados os conjuntos de dados
selecionados para o estudo, os procedimentos
metodoldgicos empregados na predicdo das séries
temporais e as observacdes e analises obtidas do
experimento realizado.

2.1 COLETA DE DADOS

Abaixo sdo descritos os procedimentos e os
critérios adotados para coleta dos dados.

ONS: Por meio do portal do Operador Nacional do
Sistema Elétrico (ONS) é possivel obter os dados de
geracao de energia horaria do Conjunto Fotovoltaico
BIL Solar [20], localizado em Bom Jesus da Lapa,
no Estado da Bahia.

Apesar de instalada em meados de ABR/2018, o
atual potencial de geracao de energia do Conjunto
Fotovoltaico BIL Solar é atingido a partir de
NOV/2018. Assim, foi utilizada a Geragdo de
Energia (MWmed) no modelo de predicao.

INMET: Através do portal do Instituto Nacional
de Meteorologia (INMET) é possivel obter os dados
historicos anuais de diversas estacdes
meteoroldgicas espalhadas pelo Brasil [12]. O
histérico disponivel é entre os anos de 2000 e
marco/2021 onde é disponibilizado as medigoes
horarias. Assim foi coletado os dados da Estagdo
Meteorologica de Bom Jesus da Lapa a partir de
ABR/2018 em acordo com os dados de geragao de
energia disponibilizados pela ONS do Conjunto
Fotovoltaico BIL Solar.

Neste trabalho optou-se por utilizar os 17
atributos disponiveis para potencializar a predicao.

SOLCAST: Desenvolvido em 2015, é uma das
plataformas de referéncia no mundo quando se
trata de dados de irradiacao solar. Desenvolvida por
uma equipe de cientistas de dados e engenheiros
localizados na cidade de Palo Alto na Califérnia,
suas ferramentas de captura de dados contam com
uma frota global de satélites meteoroldgicos
geoestacionarios. Nela é possivel obter dados em
tempo real e/ou o historico de dados horarios da
irradiancia solar em praticamente qualquer local do
mundo [21].

Os 18 atributos disponiveis foram utilizados no
estudo de predicao.

2.2 METODOLOGIA

Nesta subsecdo esta descrito o método, a forma
e o tipo de analise realizada. Constara os principais
passos de pré-processamento e 0s conceitos
fundamentais adotados na estimativa de producdo
de geracao de energia fotovoltaica adotados nos
modelos utilizados que foram o linear ARIMA e os
de redes neurais MLP e LSTM.

2.2.1 Pré-processamento de Dados

A partir da coleta de dados, conforme descrito na
subsegdo 2.1, foi reunido o conjunto de atributos
identificados como relevantes nesse trabalho em
uma Unica tabela. Que apds as fases de pré-
processamento descritas a seguir objetivam a
montagem do conjunto de treino e testes a ser
utilizado no modelo classico e nos de machine
learning.
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Inicialmente é observado que por se tratar de
medigOes horarias, diversos dados ndo constavam.
Apos analise, verificou-se que tratam de momentos
em que nao ocorreram leitura, como pode ser
facilmente exemplificado pelo atributo precipitacao
total (mm) que consta da tabela do INMET. Assim,
esses dados foram preenchidos com o valor zero.
Dessa forma, cada atributo foi analisado e
preenchido os valores faltantes de acordo com as
caracteristicas necessarias para manter a
integridade da base e a efetividade no resultado
final do estudo.

Apds a aglutinacdo dos dados do INMET, ONS e
SOLCAST a base de trabalho resulta em colunas
temporais (horarias) e com 35 atributos. Como
critério, esse estudo adota o maior numero de
caracteristicas dessas bases com o objetivo de
maximizar o resultado dos modelos de predigao.

Outro aspecto para a organizagdo dos dados foi a
normalizacdao e para isso foi adotada a fungdo
MinMaxScaler da biblioteca scikit-learn. Assim os
atributos sao transformados em valores entre O e 1,
preservando a distribuicdo original de cada coluna
de forma independente. A fungdo MinMaxScaler
segue a equagao (1):

(Xn—Xmin) ( 1 )

Valor Normalizado (entre 0 e 1) = Gmi—xmin)

Onde:
Xn: valor do atributo da série temporal original a ser
normalizado;
Xmin: valor minimo da série temporal associada a
variavel (ao atributo) em questéo; e,
Xmax: valor maximo da série temporal associada a
variavel (ao atributo) em questao.

2.2.2 Modelos ARIMA

Importante classificar, inicialmente, que uma
série temporal é um conjunto de observacGes
ordenadas no tempo (nd3o necessariamente
igualmente espacadas), e que apresentam
dependéncia serial (isto €&, dependéncia entre
instantes de tempo) [22].

O modelo ARIMA (autoregressive integrated
moving average, na sigla em inglés) é uma
generalizagdo do modelo ARMA  (modelo
autorregressivo de médias méveis) no qual é
adicionado o conceito de integracdo. Ambos sdo
modelos para a andlise de séries temporais e
predicdo. A metodologia do ARIMA consiste em
ajustar modelos autorregressivos integrados de

médias mdveis a um determinado conjunto de
dados [18, 23].

O Seasonal ARIMA (SARIMA ou SARIMAX), é uma
extensdo do modelo ARIMA que permite identificar
e considerar a sazonalidade [18, 23]. Além disso,
o0 modelo SARIMA também trabalha bem com dados
exdgenos.

O ARIMA (p, d, q) vem seguido de trés aspectos
chaves que sdo: a ordem de auto regressao (p); o
grau de diferenciacao (d); e, a componente de
médias modveis (q). Sendo necessario fornecer
estes valores na busca de um bom modelo. Para a
verificacdo dos modelos gerados a partir da série
temporal em estudo, visando o ajuste ideal dos
parametros para fornecer a melhor previsdao pelo
ARIMA (p, d, q) é usado a fungdo ‘autoarima’ [18].

No modelo SARIMA [(p, d, q)(P, D, Q)m] sao
adicionados mais 4 parédmetros: o P (maiusculo,
para a ordem auto regressiva sazonal); o D
(maidsculo, para a ordem de diferenciacao
sazonal); o Q (mailsculo, para a ordem de médias
moéveis sazonal); e, o m (nUmero de passos para
um unico periodo sazonal) [18, 23].

2.2.3 Modelos MLP

Modelo de rede neural que se destacam pelas
seguintes caracteristicas dos perceptrons
multicamadas [17]:

o O modelo de cada neur6nio na rede inclui uma
funcdo de ativacdo ndo linear que é variavel;

o A rede contém uma ou mais camadas que
estdo ocultas dos nds de entrada e saida; e,

. A rede exibe alta conectividade, cuja extensao
é determinada pelos pesos sinapticos da rede.

No que diz respeito ao seu funcionamento e
arquitetura o algoritmo back-propagation destaca
as redes Multilayer (feedforward) Perceptron e, de
forma geral, possuem duas etapas [17]:

e Forward: Onde o vetor de entrada ¢ aplicado a
camada de sensoriamento e seus resultados
propagados até a camada de saida com os
pesos fixos durante o processo; e,

. Backwards: em que sdo feitos os ajustes dos
pesos.

2.2.4 Modelo LSTM

A Long Short-Term Memory, ou LSTM, é um tipo
de Rede Neural Recorrente.

Redes Neurais Recorrentes, ou RNNs, sdo um
tipo especial de rede neural projetada para
problemas de sequéncia. Dada uma rede MLP
feedforward padrdao, uma RNN pode ser pensada
como a adicdo de loops a arquitetura que permitem
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que as informagdes persistam. Ou seja, no caso
mais simples, a rede vé uma observagdo por vez de
uma sequéncia de dados e pode aprender quais
observacbes que ela viu anteriormente sao
relevantes para fazer uma previsao [23].

Contudo, o principal desafio técnico enfrentado
pelas RNNs é como treina-las de forma eficaz
(devido aos problemas da dissipagdo do gradiente -
vanishing - ou da explosdao dos gradientes -
exploding - nas camadas iniciais). Assim, surgem
as LSTMs com um novo design e que é popularizado
por evitar os problemas que impedem o treinamento
e dimensionamento que existem nas demais RNNs
[23].

Assim a arquitetura LSTM, também chamada de
“redes de memédria de longo-curto prazo”, cumpre a
promessa para a predicdo de sequéncias com a
caracteristica de persisténcia. E, devido a essa
capacidade de aprender correlagdes de longo prazo
em uma sequéncia, conforme descrito nos
paragrafos anteriores, as redes LSTM evitam a
necessidade de uma janela de tempo pré-
especificada e sdo capazes de modelagem de
sequéncias multivariadas complexas [23].

A LSTM possui uma estrutura em cadeia que
contém quatro camadas de interacdo e diferentes
blocos de memédria. Essas estruturas sdo chamadas
de células. O termo neurdénio como unidade
computacional é t3o arraigado ao descrever MLPs
que, frequentemente, também é usado para se
referir a célula de memodria LSTM. Contudo, as
células LSTM sdo compostas por pesos (weights) e
portas (gates). De forma geral a informagao fica
retida nas células (que possuem parametros de
peso em sua entrada e saida) e as manipulagdes de
memoria sdo realizadas nos portdes (gates) [23].

Logo, a base para a memoria das células esta nos
portées. Que também possuem fungGes ponderadas
e que governam o fluxo das informacgodes. S&o trés
as portas nas células: Forget Gate, Input Gate e
Output Gate. Os portdes sdo uma forma de
proteger, controlar e, opcionalmente, deixar passar
informacdes pelas células [23].

Assim as LSTMs possuem como principais
caracteristicas [23]:

o Consegue resolver os problemas técnicos de
treinamento de uma RNN (vanishing e
exploding);

. Agregar memoria para superar problemas que
possuem dependéncia temporal de longo prazo
com dados de entrada sequenciais; e,

o Consegue processar dados sequenciais de
entrada e de saida gradualmente, permitindo

variar os comprimentos de entrada e de saida
dos dados.

2.2.5 Métricas de Avaliacao

Para avaliar o desempenho de previsao dos 3 tipos
de modelos usados, foram utilizadas medidas que
expressam o erro médio do modelo preditivo em
relacgdo ao modelo original. Por se tratar de
métricas que expressam “erros” quanto menor seu
valor melhor o modelo avaliado.

Assim, estd listado a seguir, as métricas utilizadas
para a avaliacdo dos modelos estudados.

Na equagdo (1), a raiz do erro quadratico médio
(RMSE, na sigla em inglés) é a medida que calcula
"a raiz quadratica média" dos erros entre valores
reais de geracao de energia e as predicbes [27].

RMSE = Il (Foi—Fei)?

n

(2)

Na equacado (2), o erro médio absoluto (MAE, na
sigla em inglés) é a diferenga média absoluta entre
valores reais de geragdo de energia e os valores
previstos. Essa métrica varia de zero a infinito. Um
valor menor indica um modelo de qualidade
superior [27].

MAE = ZizalFoi=Feil
n

(3)

Nas equacdes (2) e (3) temos:

F,; - representa a produgao de energia na hora i;

F,;- representa a producdo de energia estimada
pelos modelos (ARIMA ou de aprendizado de
maquina) na hora i; g,

n - corresponde ao numero de dados utilizados no
estudo preditivo (dados para o treinamento).

3 ESTUDO EXPERIMENTAL

Nesta secdo serdo apresentadas as configuracoes
dos modelos para o processo de busca dos hiper
parametros de cada arquitetura utilizada e as
métricas de avaliagdo.

Foram empregados os atributos, conforme coleta
de dados descrita nas subsecdes anteriores, para a
previsdo de energia fotovoltaica. Ao todo sdo
8.737 observagoes e 35 atributos sendo o conjunto
de treino e teste divididos da seguinte forma 6.552
instdncias (75%) para treinamento e 2.185
instancias (25%) para testes.

Para o estudo foi usado um computador com
processador 1.6 Intel® Dual Core™ i5, CPU 1.6Ghz
com 8.00GB RAM. Foi utilizada a linguagem Python
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3.7.10 com o auxilio das seguintes bibliotecas:
Pandas, NumPy, TensorfFlow, Pmdarima, Scikit-
learn, Keras, StatsModels, Matplotlib e Pydot.

3.1 Aplicagao dos Modelos
A seguir, encontra-se as configuragdes e hiper
parametros adotados nos modelos estudados.

ARIMA/ SARIMA: Visando o ajuste ideal dos
parametros para fornecer a melhor previsdao foi
usado a fungdo ‘autoarima’ que retornou a
configuragdo:

| Best model:  ARIMA(0,0,0)(0,0,0)[24] intercept

Adotando o resultado obtido na funcdo ‘autoarima’
tem-se o modelo SARIMA (p,d,q = [0,0,0] e sazonal
(P,D,Q [0,0,0]), com periodo sazonal m = 24,
Assim, é implementado o modelo SARIMA conforme
a seqguir:

SARIMAX(endog=endog_y, exog=exog_x, order=(0,0,0),

out_of sample_size=0, seasonal_order=(0, 0, 0, 24), method="lbfgs’,
scoring="mse’, start_params=None,suppress_warnings=True,
trend=None)

As métricas de avaliacdo obtidas para o SARIMA
foram:

Model Evaluation scores:
Test RMSE: 3.220
Test MAE: 1.912

MLP: Neste modelo é utilizado uma rede neural
com duas camadas ocultas, funcdao de ativacao
RELU, otimizador ADAM, funcdo de perda MSE
(Mean Squared Error) e um neur6nio na camada de
saida. Os hiper parametros utilizados foram:
nimero de neurdnios na camada oculta: 32 e 64;
numero de épocas 150; e, batch_size 16.

Figura 1: Arquitetura utilizada na MLP

input: | [(None, 35)]

dense_9_input: InputLayer

output: | [(None, 35)]

input: | (None, 35)
dense_9: Dense

output: | (None, 32)

input: | (None, 32)
output: | (None, 64)

dense_10: Dense

input: | (None, 64)

dense 11: Dense

output: | (None, 1)

Fonte: O autor.

As métricas de avaliagdo obtidas para a MLP
foram:

Model Evaluation scores:
Test RMSE: 3.293
Test MAE: 1.650

LSTM: Para este modelo de rede neural foram
aplicadas duas camadas ocultas, funcao de ativacao
RELU, otimizador ADAM, funcdo de perda MSE
(Mean Squared Error) e um neurénio na camada de
saida. Os hiper parametros utilizados foram:
nimero de neurdnios na LSTM: 64; numero de
neuronios na camada oculta: 32; numero de épocas
150; e, batch_size 16.

Figura 2: Arquitetura utilizada na LSTM
Model: "sequential 4"

Layer (type) Output Shape Param #
stm (LSTH) (None, 32) 5704
dense_12 (Dense) (None, 64) 2112
dense_13 (Dense) (Mone, 1) 65
activation (Activation) (None, 1) @

Total params: 18,881
Trainable params: 18,881
MNon-trainable params: @

Fonte: O autor.

As métricas de avaliacdo obtidas para o modelo
LSTM foram:

Model Evaluation scores:
Test RMSE: 3.304
Test MAE: 1.566
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MLP + GridSearch: Ainda, se utilizou o recurso
GridSearchCV, com um dicionario de parametros,
com o objetivo de encontrar a melhor configuracao
para o modelo MLP.

# Use scikit-learn to grid search
activation = ['relu', 'tanh', 'sigmoid',
'"linear'] # softmax, softplus, softsign
dropout rate = [0.0, 0.4,0.7]

neurons = [1, 5, 10, 15, 20, 25, 30]
[Zdddaddasdaddaddasddddddddddaddiddiaddiaddsi
#HAFHAAHAAFAAFAAFAA

# grid search epochs, batch size

epochs = [50, 100, 150] # add 50, 100, 150
etc

batch size = [16, 32] # add 5, 10, 20, 40,
60, 80, 100 etc

grid = GridSearchCV (estimator=model,

param grid=param grid, n jobs=-1,
scoring='neg root mean squared error',
cv=3)

grid result = grid.fit(x tentativa,

y_tentativa)

# print best parameter after tuning

print(grid.best params )

O melhor modelo entre as combinagdes do
dicionario de parametros foi:

Best: -0.470817 using {'activation':
'relu', 'batch size': 16, 'dropout rate':
0.4, 'epochs': 150, 'neurons': 30}

As métricas de avaliacdo obtidas para o modelo
LSTM com GridSearch foram:

Model Evaluation scores:
Test RMSE: 3.524
Test MAE: 2.004

4 RESULTADOS

Nesta Segdo é demonstrado os valores obtidos por
meio das métricas estatisticas de ajuste priorizadas
no estudo.

Por definicado, o RMSE eleva ao quadrado a
diferenga dos erros entre o conjunto de dados reais
e os de predicdao, antes de ter a média calculada.
Assim, a presencga de outliers no conjunto de dados

resulta em valores superiores quando comparados
ao MAE. A Tabela (1) mostra os resultados obtidos.

Tabela 1: Métricas com os resultados obtidos.

MAE RMSE
SARIMA 1.912 3.22
MLP 1.660 3.293
LSTM 1.566 3.304

Fonte: Os autores.

Quando comparadas com os resultados do modelo
de predicdo linear classico (ARIMA), as redes
neurais artificiais obtiveram resultados melhores de
MAE e de grandeza similares no RMSE. Portanto, a
partir das métricas utilizadas, observa-se o bom
comportamento das redes neurais como
ferramentas para predigdo

5 CONSIDERGCOES FINAIS

Assim, por meio deste trabalho foi proposto uma
metodologia de previsdao de producdo de energia
em usinas fotovoltaicas, utilizando dados de séries
temporais, com o auxilio de algumas ferramentas
que estdo a disposicdo do meio académico e do
setor energético brasileiro, com destaque a
utilizagdo das técnicas de Machine Learning.

Para novos estudos, fica recomendado a
utilizacdo de outros modelos, como o de Rede
Neural Convolucional (CNN), realizando uma
convolugado 1D (Conv1D).

Ainda, para futuros estudos, poderd ser
trabalhado o conjunto de dados do INMET de outras
estacOes meteoroldgicas, utilizando a metodologia
do presente estudo, na busca de novas localidades
com alto potencial de geracdo fotovoltaico e com
baixa poténcia instalada.
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