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Resumo

A crescente participacao da energia fotovoltaica na matriz elétrica evidencia a neces-
sidade de métodos de previsao capazes de fornecer estimativas precisas da geracao de
energia, contribuindo para o planejamento da operacao do sistema elétrico. Entretanto,
modelos preditivos podem sofrer degradacao de desempenho ao longo do tempo em de-
corréncia de mudancas nas caracteristicas dos dados, tornando necesséaria sua adaptacao
continua. Nesse contexto, esta dissertagao propoe uma arquitetura adaptativa para pre-
visao de geracao de energia fotovoltaica baseada em aprendizado de maquina, integrando
monitoramento de degradacao e aprendizado incremental. Inicialmente, foram avaliadas
diferentes estratégias de pré-processamento, modelos preditivos e métodos de otimizacao
de hiperparametros utilizando dados historicos de uma usina fotovoltaica localizada em
Minas Gerais. Foram avaliados os modelos persisténcia, ARIMA, Regressao Ridge, MLP
e LSTM. Em seguida, um segundo conjunto de dados foi utilizado para avaliar atributos
ciclicos, remocao de variaveis pouco correlacionadas e exclusao do periodo noturno. Por
fim, foram avaliadas quatro configuracoes adaptativas combinando os detectores CUSUM
e ADWIN as estratégias de aprendizado incremental fine-tuning e EWC. Os resultados
demonstraram que a agregacao pela média, a normalizacdo Min-Max e os modelos LSTM
apresentaram os melhores desempenhos preditivos, sobretudo para horizontes superio-
res a 15 minutos. A remocao do periodo noturno favoreceu o aprendizado dos modelos,
enquanto a inclusao de atributos ciclicos nao produziu ganhos consistentes. Entre as
arquiteturas adaptativas avaliadas, a combinacado ADWIN + EWC apresentou o melhor
desempenho, reduzindo a frequéncia de atualiza¢cbes do modelo e preservando sua capa-
cidade preditiva ao longo do tempo. Além disso, o aprendizado incremental permitiu
adaptar progressivamente modelos treinados com poucos dados, evidenciando seu poten-

cial para aplicacoes reais.

Palavras-chave: previsao de geracao fotovoltaica, aprendizado incremental, monitora-
mento de degradagao, LSTM, energia solar, EWC, ADWIN.






Abstract

The increasing participation of photovoltaic energy in the electrical grid highlights the
need for forecasting methods capable of providing accurate estimates of power generation,
supporting the planning and operation of power systems. However, predictive models may
experience concept drift over time due to changes in data characteristics, requiring con-
tinuous adaptation. In this context, this study proposes an adaptive architecture for
photovoltaic power forecasting based on machine learning, integrating concept drift mo-
nitoring and incremental learning. Initially, different preprocessing strategies, predictive
models, and hyperparameter optimization methods were evaluated using historical data
from a photovoltaic power plant located in Minas Gerais, Brazil. The evaluated models
included Persistence, ARIMA, Ridge Regression, MLP, and LSTM networks. Subsequen-
tly, a second dataset was used to evaluate the effects of cyclical features, the removal of
weakly correlated variables, and the exclusion of nighttime data. Finally, four adaptive
configurations combining the CUSUM and ADWIN concept drift detectors with the fine-
tuning and EWC incremental learning strategies were evaluated. The results showed that
mean aggregation, Min-Maz normalization, and LSTM models achieved the best predic-
tive performance, particularly for forecasting horizons longer than 15 minutes. Excluding
nighttime data improved model learning, whereas the inclusion of cyclical features did not
provide consistent performance gains. Among the evaluated adaptive architectures, the
ADWIN + EWC combination achieved the best performance, reducing the frequency of
model updates while preserving predictive accuracy over time. Furthermore, incremental
learning enabled models trained with limited data to progressively adapt, demonstrating

its potential for real-world applications.

Keywords: photovoltaic power forecasting, incremental learning, concept drift, LSTM,
solar energy, EWC, ADWIN.
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CAPITULO

Introducao

O desenvolvimento da humanidade esteve sempre atrelado ao acesso e ao uso de di-
ferentes formas de energia. Com o crescimento populacional e o avanco das atividades
humanas, a demanda por energia aumentou significativamente, abrangendo desde necessi-
dades bésicas até processos industriais complexos, com o intuito de suprir uma sociedade
em constante expansao (Goldemberg; Lucon, 2007).

A demanda de energia global quase dobrou de 2000 até 2022, passando de cerca
de 14,972 terawatt-hora (TWh) em 2000 para 28,510 em 2022 (Wiatros-Motyka et al.,
2023). Segundo dados da International Energy Agency (IEA) a demanda por eletricidade
crescera 4% até 2027 e as economias emergentes deverdo ser responsaveis por 85% desse
crescimento (CNN Brasil, 2025).

Esse aumento na demanda por energia intensifica as preocupagoes em relagao ao atual
modelo de producao e consumo, considerado insustentavel quando baseado na extracao
de fontes nao renovaveis, uma vez que as reservas sao finitas e seu uso acarreta impactos
ambientais significativos (International Energy Agency, 2025). Devido a um cenario de
preocupagao mundial com os efeitos da mudanca climética, 195 paises, incluindo o Brasil,
assinaram o Acordo de Paris em 2015 (Iberdrola, 2024).

O Acordo de Paris inclui, entre suas principais metas, a reducao das emissoes de
carbono, implementando um plano de transi¢ao energética (Ministério do Meio Ambiente,
s.d.). A transicao energética consiste na substituigio de combustiveis fésseis, como o
petréleo e o carvao, por fontes de energia limpas, caracterizadas por menores emissoes de
gases de efeito estufa. Com isso, fontes de energia de baixa emissdo, como renovaveis e
nuclear se mostram a melhor opc¢ao para o futuro (Petrobras, 2024).

A energia renovavel é obtida a partir de fontes naturais, como a luz solar, o vento,
a agua e a biomassa, as quais possuem capacidade de regeneracao ao longo do tempo,
diferentemente dos combustiveis fosseis, que sdo finitos e contribuem para a emissao de
gases de efeito estufa (United Nations, 2026). Em 2023, a capacidade instalada de energia
renovavel global atingiu 3.870 gigawatts (GW), representando um aumento de 473 GW

em relagdo ao ano anterior (IRENA, 2024). Este crescimento de aproximadamente 14%
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destaca a aceleragao na adocao de fontes renovaveis. A IEA destaca que as fontes renova-
veis deverdo representar 37% da geragio de eletricidade mundial até 2026 (CNN Brasil,
2024).

O Brasil, por sua vez, destaca-se no cendrio global, com aproximadamente 90,3% de
sua capacidade instalada de geracao elétrica proveniente de fontes renovaveis em 2026
(ONS, 2026). Nos tltimos 5 anos, o pais multiplicou a geragdo de energia edlica e solar,
que hoje supera a geracao por gas natural (Petrobras, 2024).

100¢ 2025

W Hidrelétrica 51.78%
M Edlica 15.67%
W Solar 11.81%
E Bioenergla 7.34%
B Gas natural 7.31%

80%

W Carvao 2.29%
2 M Muclear 2.11%
oD% W Petréleo 1.69%

Hidrelétrica
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Gas natural
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Figura 1 — Participagdo na geracao de eletricidade por fonte no Brasil (2000-2025). Fonte:
Adaptado de Our World in Data (2026).

Na Figura 1 é mostrada a participacao das diferentes fontes na matriz elétrica brasileira
entre 2000 e 2025. Existe uma forte predominancia da energia hidrelétrica, responsavel
por 51,78% da geragdo de energia do Brasil em 2025. Entretanto, as fontes renovaveis
complementares tiveram um crescimento expressivo: a energia edlica chegou a 15,67%,
a solar a 11,81% e a biomassa a 7,34%. Entre as fontes nio renovaveis, o gds natural
contribuiu com 7,31%, seguido pelo carvao (2,29%), energia nuclear (2,11%) e pelo dleo
combustivel (1,69%). E importante ressaltar que a participacdo da energia solar na matriz
elétrica cresceu de 1,71% em 2020 para 11,81% em 2025, evidenciando uma forte tendéncia
de expansao dessa fonte de energia (Our World in Data, 2026).

O Brasil possui um grande potencial para a geracao de energia solar, devido ao seu
clima tropical com altos indices de irradiacao. Nesse contexto, muitas empresas identifi-
cam diversas vantagens em adotar a energia solar. Dentre essas vantagens se destacam a
maior independéncia energética em relagdo ao suprimento convencional, redugao dos cus-
tos com eletricidade, acesso a incentivos fiscais concedidos pelo governo para investimen-
tos em energia solar e a demonstracao de compromisso com a sustentabilidade ambiental
(Intelbras, 2022).
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Uma estratégia amplamente adotada por empresas para aproveitar esse potencial é
a implantagdo de campos geradores fotovoltaicos destinados a producao de energia para
consumo proprio ou comercializacdo. Entretanto, a operagao eficiente desses sistemas
depende da capacidade de estimar a quantidade de energia que sera gerada. Nesse con-
texto, técnicas de aprendizado de maquina se destacam por sua capacidade de modelar as
relagdes nao lineares entre variaveis meteorolégicas e a geracao fotovoltaica, produzindo

previsoes cada vez mais precisas (Tian et al., 2023; Jailani et al., 2023).

A capacidade de prever a quantidade de energia gerada por esses campos representa
um ganho significativo para o planejamento e a gestdo operacional da empresa. Com
previsoes confiaveis, torna-se possivel estimar custos com aquisicao de energia da rede,
planejar o uso da energia produzida e antecipar situagoes de excedente ou deficit de
geracdo. Dessa forma, quando a producao nao é suficiente para suprir a demanda, a
empresa pode prever a necessidade de aquisicao de energia externa. Por outro lado,
quando ha excedente, a energia pode ser armazenada, redirecionada ou comercializada,
sendo revertida em capital (ICLG, 2024). Em pequenas empresas, a implementagao de
sistemas de energia solar pode proporcionar uma redugao de até 95% nas despesas com

energia elétrica (Redagdo Homework, 2025).

Outro beneficio da implantacdo de modelos preditivos é a capacidade de monitorar
o funcionamento dos campos geradores fotovoltaicos. Esse monitoramento é realizado
por meio da comparacao, através de métodos estatisticos, entre os valores de energia
previstos pelo modelo e os valores efetivamente medidos no sistema real. Tais métodos
podem identificar quando ocorrem alteragoes no comportamento do sistema, como falhas
em modulos, degradacao de componentes, acimulo de sujeira nas placas ou outras ano-
malias que comprometem a eficiéncia da geracdo de energia. Além disso, a analise desses
desvios pode identificar quando o modelo preditivo ja nao representa o comportamento
atual do sistema, evidenciando a necessidade de incorporar novos dados ao processo de

aprendizagem para manter a qualidade das previsoes.

O desafio de lidar com a sazonalidade na geragao de energia solar, fortemente influenci-
ada pelas condic¢oes climéticas, constitui uma das principais motivacoes para a adogao de
técnicas de monitoramento de degradacao de modelos e aprendizado incremental. Dessa
forma, o acompanhamento continuo do sistema permite identificar desvios de desempe-
nho, apoiar decisoes de manutencao preventiva, indicar a necessidade de atualizacao do
modelo preditivo e contribuir para o aumento da confiabilidade e da eficiéncia energética
do campo solar. Assim, torna-se importante investigar estratégias que permitam man-
ter a qualidade das previsdes mesmo diante das degradagoes do modelo, preservando a

confiabilidade tanto da previsao quanto do monitoramento do campo fotovoltaico.

Na dissertacao desenvolvida por Catarino (2024) sdo avaliados dados do mesmo sitio
de estudo utilizado no primeiro momento do presente trabalho. O autor avalia modelos de

predicao de energia solar utilizando dados da irradidncia solar como entrada. No trabalho
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de referéncia foram utilizadas as técnicas de Random Forest (RF) e de redes neurais artifi-
ciais (RNA). Além disso, foi realizado um pré-processamento com os dados, agrupando-os
em diversas frequéncias antes da criagdo dos modelos. Nos resultados de Catarino (2024),
as melhores métricas de desempenho foram obtidas pela RNA com funcao de ativacao
Rectified Linear Unit (ReLU) e 10 neurdnios, tendo coeficiente de determinagao superior
a 94%.

Os resultados obtidos por Catarino (2024) evidenciam o potencial do emprego de téc-
nicas de aprendizado de maquina para a previsao da geracao de energia solar. Entretanto,
permanecem oportunidades para investigar arquiteturas mais adequadas a modelagem de
séries temporais, avaliar o impacto da incorporagao de novas variaveis meteorolégicas e
operacionais e desenvolver estratégias capazes de manter o desempenho do modelo ao
longo do tempo diante das mudancgas observadas no sistema de geragao. Nesse contexto,
esta pesquisa busca ampliar os avancos obtidos no trabalho de referéncia. Nas proximas
subsecoes sao apresentados os objetivos, as hipoteses, as contribuigoes e a organizacao

desta dissertacao.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é avaliar um modelo de aprendizado de maquina capaz
de prever a quantidade de energia a ser produzida em um campo de geracao de energia
fotovoltaica. Além disso, propoe-se implementar um mecanismo de monitoramento de
degradacao online, apto a identificar mudancas no comportamento dos dados e, se ne-
cessario, acionar uma estratégia de aprendizado incremental para atualizacdo do modelo
com novas informagoes.

Os objetivos especificos deste trabalho, definidos para orientar o alcance do objetivo

geral, sao:

(1 Analisar os dados de geracao de energia e as varidveis meteorolégicas dos sitios de

estudo, investigando suas caracteristicas e correlacoes;

( Avaliar o impacto de diferentes granularidades temporais e métodos de agrupamento

dos dados no desempenho dos modelos preditivos;

Q Comparar diferentes estratégias de pré-processamento dos dados, incluindo métodos
de normalizacdo, codificagao ciclica das variaveis temporais e técnicas de otimizagao

de hiperparametros;

[ Comparar o desempenho do método de persisténcia e dos modelos ARIMA, regres-

sao Ridge, MLP e LSTM para a previsao da geracao de energia fotovoltaica;

(A Avaliar diferentes métodos de monitoramento de degradacao e estratégias de apren-

dizado incremental para atualizagao do modelo preditivo;
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(1 Validar a capacidade de generalizacao da abordagem proposta por meio de sua

aplicagao em diferentes sitios de geracao de energia fotovoltaica.

1.2 Hipobteses
Este trabalho possui as seguintes hipoteses:

(1 H1: E possivel prever a geracao de energia de um campo fotovoltaico a partir de
variaveis meteorolégicas e operacionais, incluindo irradiancia solar, temperatura do
ar, temperatura aparente, umidade relativa do ar e temperatura dos inversores,

utilizando modelos de aprendizado de maquina.

(d H2: A aplicacao de um protocolo de monitoramento de degradagao associado a es-
tratégias de aprendizado incremental permite aprimorar o desempenho do modelo ao
longo do tempo na predicao da geracao de energia fotovoltaica, além de possibilitar

a identificacdo antecipada de degradacoes.

(1 H3: Um modelo preditivo treinado com uma quantidade reduzida de dados pode
aprimorar progressivamente seu desempenho por meio do aprendizado incremental,

tornando-se adequado para operacdo em campo.

As hipoteses propostas sao avaliadas ao longo dessa dissertagdo por meio de andlises
estatisticas, visualizagoes graficas e experimentos computacionais utilizando os dados dos

campos de geracao fotovoltaica de estudo de caso.

1.3 Contribuicoes

As principais contribuigoes desta dissertagao concentram-se na proposicao, construcao
e avaliagao de uma arquitetura integrada de previsao, monitoramento de degradacao e
aprendizado incremental para campos fotovoltaicos. Dessa maneira, ¢é realizada uma ana-
lise das caracteristicas dos dados de geracao de energia solar e das varidveis meteorologi-
cas dos sitios de estudo bem como uma avaliagdo do impacto de diferentes granularidades
temporais, métodos de agrupamento, técnicas de escalonamento de dados e estratégias de
otimizacao de hiperparametros no desempenho dos modelos preditivos. Adicionalmente,
é investigada a influéncia da representacao ciclica das varidveis temporais, por meio das
funcdes seno e cosseno, na qualidade das previsoes.

Outra contribuicao consiste na comparacao entre diferentes abordagens para previsao
da geracao de energia fotovoltaica, abrangendo métodos estatisticos, modelos tradicionais
de regressao e arquiteturas baseadas em aprendizado de maquina. KEssa comparacao

permite avaliar a aplicacao dessas técnicas ao problema de previsao da geragao de energia
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fotovoltaica, identificando as abordagens mais adequadas quanto a precisao e a capacidade
de modelar séries temporais.

Por fim, a dissertacao avalia métodos de monitoramento da degradacao do modelo pre-
ditivo e estratégias de aprendizado incremental, permitindo que o modelo seja atualizado
continuamente com novos dados sempre que forem identificadas mudancas significativas
no comportamento do sistema. Além de preservar o desempenho do modelo preditivo,
essa abordagem possibilita a identificagao antecipada de possiveis degradacoes do sistema
fotovoltaico, apoiando decisdes de manutencao preventiva, contribuindo para a otimizacao
da geracao de energia e para a reducao de perdas operacionais.

Como contribuicao pratica, propoe-se um modelo capaz de iniciar sua operagdo em
campo com poucos dados de treino e aprimorar seu desempenho ao longo do tempo,
validando a capacidade do modelo de se aprimorar com dados reais e, com o tempo,

espera-se obter um modelo com alta precisao.

1.4 Estrutura da dissertacao

Esta dissertacao estd organizada em seis capitulos. O Capitulo 1 apresenta a relevan-
cia do estudo voltado a geracao de energia em campos fotovoltaicos juntamente com o
contexto da pesquisa, sua motivacao, objetivos, hipdteses e contribui¢oes. O Capitulo 2
aborda conceitos e técnicas empregados na dissertagao. O Capitulo 3 traz uma revisao da
literatura com os trabalhos relacionados. O Capitulo 4 descreve a metodologia proposta
para atingir o objetivo. O Capitulo 5 apresenta os experimentos realizados e a anélise
dos resultados obtidos. O Capitulo 6 tece as conclusdes do trabalho e expde possiveis

trabalhos futuros.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo sao apresentados os conceitos tedricos que fundamentam o desenvolvi-
mento deste trabalho, organizados em sete secoes. A Secao 2.1 detalha os principios da
geracao de energia fotovoltaica, descrevendo seu processo e componentes. A Secao 2.2
aborda as principais etapas de pré-processamento dos dados, incluindo analise de corre-
lagdo, engenharia de atributos e transformagoes de escala. A Secdo 2.3 introduz alguns
modelos utilizados na previsao de dados. A Secao 2.4 apresenta os conceitos de apren-
dizado de maquina empregados nesta dissertacdo, contemplando redes neurais artifici-
ais (RNA), Multilayer Perceptron (MLP), Long Short-Term Memory (LSTM), busca de
hiperparametros e aprendizado incremental. A Secao 2.5 explora os conceitos relaciona-
dos ao monitoramento de degradagao, incluindo técnicas como o CUSUM e ADWIN. A
Secao 2.6 descreve as principais métricas utilizadas para avaliacdo do desempenho dos

modelos de previsdao. Por fim, a Secao 2.7 encerra o capitulo com as consideracoes finais.

2.1 Geracao de energia fotovoltaica

Essa secao apresenta os principais equipamentos utilizados na geragao de energia elé-
trica através da luz solar e detalha como esse processo acontece. Compreender o processo
de geracao de energia elétrica por meio de sistemas fotovoltaicos é fundamental para o
desenvolvimento deste trabalho, uma vez que esse conhecimento permite interpretar ade-
quadamente os dados provenientes do campo solar. Esse entendimento fornece uma base
solida para a etapa de andlise e pré-processamento dos dados, permitindo compreender
como cada dado registrado pelos sensores representa o comportamento do sistema. Além
disso, o conhecimento sobre a origem e o significado desses dados contribui para uma
aplicagdo mais eficaz das técnicas de aprendizado de maquina, favorecendo a construcao
de modelos mais consistentes.

A geracgao fotovoltaica ocorre em instalagoes conhecidas como usinas ou sitios solares,
que integram diversos sistemas e componentes responsaveis pela captacao da radiacao

solar e sua conversao em eletricidade. Trata-se de uma infraestrutura complexa, cujo fun-
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cionamento eficiente depende da integracao entre diferentes tecnologias (Catarino, 2024).
A primeira etapa na geracao de energia elétrica a partir da luz do sol consiste na captacao
da radiacao solar por meio de painéis fotovoltaicos. Esses dispositivos sdo responsaveis
por converter a energia luminosa em energia elétrica na forma de corrente continua (CC),

utilizando o chamado efeito fotovoltaico (BlueSol Educacional, 2016).

O efeito fotovoltaico é o fendmeno fisico no qual a incidéncia da radiacao solar sobre
um material semicondutor provoca a geracao de uma diferenga de potencial elétrico,
permitindo a conversao direta da energia luminosa em energia elétrica. Esse efeito ocorre
quando os fétons provenientes da luz solar sao absorvidos pelo semicondutor, fornecendo
energia suficiente para excitar os elétrons e remové-los de suas posi¢oes de equilibrio. A
separacao dessas cargas da origem a um campo elétrico interno, responsavel por direcionar
o movimento dos elétrons. Quando um circuito externo é conectado, os elétrons fluem

através dele, originando uma corrente elétrica continua (BlueSol Educacional, 2016).

Os painéis fotovoltaicos sao construidos a partir de diferentes materiais semicondu-
tores que influenciam na durabilidade, eficiéncia de conversao e custo de fabricacao. Os
mais comuns sao os de silicio monocristalino, silicio policristalino e os de filme fino (Uni-
ted States Department of Energy, 2025b). Em geral, os painéis de silicio monocristalino
apresentam eficiéncia superior, podendo converter mais de 20% da radiacdo solar inci-
dente em eletricidade. Em contrapartida, os painéis de silicio policristalino e os de filme
fino apresentam eficiéncias inferiores, entretanto podem representar alternativas econo-
micamente vidveis. Com materiais de alta durabilidade, os painéis solares mais eficientes
podem permanecer em funcionamento por mais de 25 anos, além de sofrer degradacao

minima ao longo do tempo (United States Department of Energy, 2025b).

Apés a conversao da luz solar em energia elétrica na forma de corrente continua (CC),
ocorre a etapa de transformagao dessa energia em corrente alternada (CA), que é com-
pativel com a rede elétrica convencional. Essa conversao é realizada por equipamentos
denominados inversores. Existem diferentes tipos de inversores, entre os quais se desta-
cam os modelos string, centrais e hibridos, cada um com caracteristicas especificas de
aplicacao conforme a escala e o perfil da instalagdo (Rampinelli; Krenzinger; Romero,
2013).

Acoplados aos inversores, os moédulos de poténcia tém papel fundamental na conversao
eficiente de energia CC — gerada pelos painéis solares — em CA compativel com a
rede elétrica. Além disso, tais médulos auxiliam no controle da quantidade de energia
transferida para a rede, garantindo que tensao e corrente se mantenham dentro de limites
seguros e oferecendo protegdo contra sobrecargas, curto-circuitos e outras condigdes de
falha (Catarino, 2024).

Além dessas fungoes, os moédulos de poténcia sao projetados com foco em alta efi-

ciéncia, minimizando perdas durante a conversao de energia e assegurando que a maior

parte da eletricidade gerada pelos painéis seja efetivamente entregue a rede. Para manter
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sua eficiéncia operacional, contam com sistemas de gestao térmica que dissipam o calor
gerado durante o funcionamento, seja por meio de resfriamento natural ou por sistemas

ativos de refrigeracao (Catarino, 2024).

A energia elétrica proveniente dos inversores €, entao, direcionada aos transformadores,
cuja fungao é elevar a tensao da CA para niveis compativeis com os requisitos de trans-
missao e distribuigao pela rede elétrica. Essa etapa é fundamental para minimizar perdas
ao longo das linhas de transmissao e garantir maior eficiéncia no transporte da energia.
Em seguida, a energia em corrente alternada, com os niveis de tensdo devidamente ajus-
tados, é integrada ao sistema de distribuicao elétrica. Nesse processo, transformadores e
subestacoes exercem um papel essencial, assegurando que a energia gerada seja entregue

de forma estével, segura e continua aos centros de consumo (Soares, 2024).

A geragao de energia solar fotovoltaica é altamente influenciada pelas condi¢oes am-
bientais do local de instalagao. Fatores como poeira, vento, umidade, temperatura e
irradiancia solar exercem impacto direto sobre o desempenho dos moédulos e a eficiéncia
do sistema. A presenca de poeira sobre a superficie dos painéis pode reduzir significativa-
mente a incidéncia direta da radiacao solar, ocasionando perdas de eficiéncia na conversao
energética (Araujo et al., 2019). Da mesma forma, a umidade e a precipitagdo podem
afetar a durabilidade dos componentes, favorecendo processos de corrosao e falhas nos
contatos elétricos. Assim, a adocdo de materiais resistentes a corrosao e de sistemas au-
tomatizados de limpeza pode ser necessaria em regioes com altos indices de umidade e
chuva (Catarino, 2024).

A temperatura ambiente também desempenha papel relevante, uma vez que a eficién-
cia das células fotovoltaicas tende a diminuir com o aumento da temperatura. Por isso,
¢ importante considerar a temperatura média do local e, quando necessario, empregar
solugoes que favorecam o resfriamento natural ou forcado dos painéis. O vento, por sua
vez, apresenta um efeito duplo: contribui para o resfriamento dos médulos, melhorando
o desempenho térmico, mas, se intenso, pode causar danos mecanicos as estruturas de
suporte e aos proprios painéis. Assim, a utilizacdo de estruturas robustas e adequada-
mente projetadas é indispensavel para garantir a estabilidade do sistema (United States

Department of Energy, 2025a).

Além disso, a irradidncia solar é um dos fatores mais determinantes para o dimensio-
namento e o desempenho da planta fotovoltaica. Regides com altos indices de irradiancia
sao preferenciais, pois permitem maior aproveitamento da energia solar disponivel por
unidade de area. Diante dessa variabilidade climatica, o monitoramento continuo das

condigoes ambientais é essencial para otimizar a operacao e a manutencao da planta.

Nesse contexto, as estagoes solarimétricas desempenham papel fundamental, pois re-
alizam a medicao de parametros como irradiancia solar, temperatura, velocidade e di-
recao do vento, fornecendo dados criticos para o sistema de supervisao e aquisicao de

dados (SCADA). Os sistemas de geragao de energia utilizados nesse trabalho contam
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com monitoramentos e controle SCADA que desempenham um papel essencial na opera-
¢ao e no monitoramento das plantas solares fotovoltaicas. Esse sistema integra os diversos
componentes da planta, permitindo a coleta, o processamento e a visualizacao de dados

em tempo real (Catarino, 2024).
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Figura 2 — Esquema de uma planta solar. Fonte: Soares e Silva (2024).

A Figura 2 apresenta o esquema simplificado de uma planta solar fotovoltaica, ilus-
trando o fluxo de energia desde os painéis fotovoltaicos até a rede elétrica. O campo e
0s arranjos representam os conjuntos de painéis responsaveis pela captacao da radiacao
solar e conversao em energia elétrica de corrente continua. Essa energia é conduzida até
as caixas de juncao (CJ), que tém a func¢do de reunir as correntes provenientes dos dife-
rentes moédulos string. As CJ estao conectadas aos inversores, responsaveis pela conversao
da energia em corrente alternada. Em seguida, os transformadores elevam a tensao para
os niveis necessarios a injecdo na rede. Além disso, observa-se na figura a presenca da
estacao meteoroldgica, sendo também o ponto de integracao do sistema SCADA. Na Fi-
gura 2, a unidade controladora auténoma (UCA) é instalada nos suportes dos médulos,
enquanto a unidade controladora de rede (UCR) é responsével pelo controle e configuracao
do rastreamento de cada conjunto de equipamentos.

A compreensao do processo de geracao de energia solar fotovoltaica e de seus principais
componentes fornece a base necessaria para a etapa seguinte deste trabalho, voltada ao

desenvolvimento de modelos de previsao e andlise de desempenho. O entendimento das
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variaveis envolvidas na conversao da energia solar em elétrica permite relacionar o com-
portamento fisico do sistema as técnicas computacionais empregadas para sua modelagem.
Dessa forma, a préxima se¢ao apresenta os fundamentos tedricos do pré processamento
dos dados, etapa essencial para o desenvolvimento de modelos preditivos mais precisos e

robustos.

2.2 Pré-processamento de dados

O pré-processamento de dados constitui uma das etapas mais importantes no desen-
volvimento de modelos preditivos. Seu objetivo é analisar e preparar os dados antes de sua
utilizagao pelos algoritmos de aprendizado, de modo a melhorar sua qualidade, reduzir
inconsisténcias e tornar as informagcoes mais adequadas para a etapa de modelagem. Além
de contribuir para a construcao de modelos mais precisos e robustos, o pré-processamento
também facilita a interpretagao das caracteristicas dos dados e a identificacao de padroes
relevantes (Carvalho; Menezes; Bonidia, 2024).

Essa secao compreende alguns métodos utilizados durante o pré-processamento dos
dados, organizando-os em trés etapas principais. Inicialmente, sao apresentados os con-
ceitos relacionados a andlise de correlacao entre features. Em seguida, sao introduzidas
técnicas de engenharia de atributos, utilizadas para representar de forma mais adequada
informagoes relevantes para os modelos de previsao. Por fim, sao discutidas transforma-
¢oes de escala dos dados, empregadas para adequar a escala das variaveis de entrada ao

processo de treinamento dos modelos de aprendizado de maquina.

2.2.1 Correlacao entre features

A analise de correlacao entre features consiste em uma técnica estatistica utilizada
para quantificar o grau de associacao entre duas varidveis. De acordo com Barbetta, Reis
e Bornia (2019), um exemplo cldssico é a relagao entre altura e peso de individuos, na
qual pessoas mais altas tendem, em média, a apresentar maior peso corporal. Nesse caso,
a analise de correlacao permite medir a intensidade da associacao entre essas variaveis,
sem necessariamente estabelecer uma relagao de causa e efeito.

A intensidade da correlacao pode ser classificada como forte, moderada, fraca ou ine-
xistente. Correlacoes fortes indicam uma elevada associacao entre as variaveis, enquanto
correlagoes fracas ou inexistentes sugerem que a variacdo observada em uma delas apre-
senta pouca ou nenhuma associagdo com a outra (Montgomery; Runger, 2021). Além da
intensidade, a correlagao também pode ser caracterizada quanto a sua direcao. Uma cor-
relagdo positiva indica que as variaveis tendem a variar no mesmo sentido, enquanto uma
correlagao negativa indica que elas tendem a variar em sentidos opostos (Barbetta; Reis;
Bornia, 2019). Diversos coeficientes e técnicas podem ser empregados para quantificar a

correlacao entre variaveis. Entre os métodos mais utilizados destacam-se os coeficientes
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de Pearson e de Spearman, além de abordagens especificas para dados circulares e anélises

com defasagem (lag), adequadas a diferentes caracteristicas dos dados.

Correlacao de Pearson

O coeficiente de correlacao de Pearson é uma medida estatistica amplamente utilizada
para quantificar o grau de associacao linear entre duas varidveis quantitativas de uma
amostra (Montgomery; Runger, 2021). De acordo com Montgomery e Runger (2021), o

coeficiente de correlacao de Pearson ¢ calculado conforme descrito na Equagao 1.

Toy = = (1)

n n

> (v —9)?| | (@i —2)?

i=1 i=1

Na Equacao 1, z; e y; representam as observacoes das variaveis X e Y, respectiva-
mente, T e y correspondem as médias amostrais dessas variaveis e n representa o nimero
de observacoes. O coeficiente de correlacdo de Pearson assume valores no intervalo de
—1 a 1. Valores proximos de 1 indicam uma forte correlagao linear positiva, enquanto
valores proximos de —1 indicam uma forte correlagao linear negativa. Por sua vez, valores
proximos de zero sugerem auséncia de associacao linear entre as varidveis (Montgomery;
Runger, 2021).

Correlacao de Spearman

A correlagao de Spearman é uma medida estatistica utilizada para avaliar a intensidade
e a direcao da associagdo monotonica entre duas variaveis. Por essa razao, é amplamente
empregada em situagoes nas quais os dados nao atendem as premissas de normalidade ou
apresentam distribui¢oes assimétricas e valores discrepantes (Siegel; Jr., 2006).

O calculo do coeficiente de Spearman é realizado a partir dos postos (ranks) das
observagoes. Inicialmente, os valores de cada variavel sao ordenados, atribuindo-se um
posto a cada observagao. Em seguida, compara-se a posi¢ao ocupada por cada elemento
nas duas ordenagoes. Como exemplo didético, no livro Siegel e Jr. (2006) os autores
apresentam o caso de estudantes classificados segundo suas colocagoes em uma avaliagao
em sala de aula e em um exame vestibular. Dessa maneira, cada aluno possui um posto em
cada classificagao, e o coeficiente de Spearman verifica se aqueles que obtiveram melhor
desempenho na avaliagdo em sala tendem a ocupar também as primeiras posi¢coes no
vestibular. Quanto mais semelhantes forem essas ordenacoes, maior serda a associagao

entre as variaveis. O coeficiente de correlagao de Spearman é descrito na Equacao 2.

6, d]
n(n?—1)
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Na Equacao 2, o ry indica o coeficiente de correlagdo de Spearman, n representa a
quantidade de observagoes e d; a distancia entre os postos ocupados por uma mesma
observacao nas duas ordenacoes. No exemplo dado, d; corresponde a diferenca entre as
posicoes do aluno ¢ na avaliagdo em sala e no vestibular. Quanto menores forem essas
diferencgas, mais préoximo de 1 serd o coeficiente de Spearman, indicando forte associa-
¢ao positiva. Por outro lado, diferencas elevadas reduzem o valor de ry indicando uma
associacao mais fraca (Siegel; Jr., 2006).

Assim como o coeficiente de Pearson, o coeficiente de Spearman assume valores no
intervalo de —1 a 1. Valores proximos de 1 indicam forte associagao positiva, valores pro-
ximos de —1 representam forte associacao negativa e valores préximos de zero sugerem
auséncia de associacao. Embora ambos os coeficientes variem no mesmo intervalo e pos-
suam interpretagoes semelhantes quanto a intensidade e a direcao da associacao, diferem
na natureza da relacao avaliada.

Em uma relacao linear, a variacao entre as variaveis pode ser representada aproximada-
mente por uma reta. Ja uma relacao monotdnica caracteriza-se apenas pela manutencao
da tendéncia de crescimento ou de decrescimento entre as variaveis, independentemente de
a relacao seguir uma forma linear. Assim, enquanto o coeficiente de Pearson mede o grau
de associagao linear, o coeficiente de Spearman mede o grau de associacao monotonica

por meio da ordenacgao das observagoes.

Correlacao circular de Mardia

Algumas varidveis apresentam natureza circular, isto é, seus valores representam po-
sicoes em um ciclo e nao em uma escala linear. Nesses casos, valores numericamente
distantes podem representar dire¢ées ou instantes muito proximos, como ocorre com ho-
ras do dia (23 h e 0 h) ou dias do ano (31 de dezembro e 1° de janeiro). Nessas situagoes,
coeficientes de correlagao tradicionais, como os de Pearson e Spearman, podem produzir
resultados inadequados por desconsiderarem a periodicidade dos dados. Para contornar
essa limitacao, Mardia propds um coeficiente de correlagao circular-linear capaz de quan-
tificar a associacdo entre uma variavel linear e outra circular preservando sua natureza
periédica (Mardia, 1976).

Considerando x uma variavel linear e § uma variavel circular expressa em radianos. O

coeficiente de correlacao circular-linear de Mardia é definido pela Equacgao 3.
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Na Equacao 3, r,. representa o coeficiente de correlacdo de Pearson entre x e cos(8
) xc )
rzs corresponde ao coeficiente de correlagdo entre x e sin(f) e r., representa a correlagdo

entre cos(#) e sin(f). O coeficiente p.; assume valores entre 0 e 1, onde préximo de zero
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indica auséncia de associacao entre as variaveis, enquanto valores préoximos de um indicam

forte associagao entre a variavel linear e a variavel circular (Mardia, 1976).

Correlacao com defasagem (lag)

Em séries temporais, nem sempre a influéncia de uma variavel sobre outra ocorre de
forma instantanea. Em muitos fendémenos, uma alteracdo em determinada variavel pode
produzir efeitos somente apds um intervalo de tempo, fazendo com que a maior associagao
entre as séries nao ocorra entre observacoes registradas no mesmo instante. Dessa forma,
a analise da correlagao apenas entre valores simultdneos pode nao representar adequada-
mente a dependéncia existente entre as variaveis, tornando necessaria a investigacao de
possiveis defasagens temporais em sua relacao (Morettin; Toloi, 2018).

A correlacao com defasagem consiste em calcular uma medida de correlagao entre duas
séries temporais considerando diferentes deslocamentos temporais (lags). Diferentemente
da correlacao convencional, em que cada observagao é comparada apenas com a observacao
correspondente no mesmo instante, nessa abordagem uma das séries é sucessivamente
deslocada para frente ou para tras no tempo, permitindo avaliar se existe uma associa¢ao
mais forte quando uma varidvel antecede ou sucede a outra (Morettin; Toloi, 2018).

Essa estratégia pode ser aplicada utilizando diferentes coeficientes de correlacao, como
Pearson, Spearman ou Kendall (Morettin; Toloi, 2018). Para cada valor de lag, calcula-se
o coeficiente de correlacao entre as séries deslocadas, sendo possivel identificar a defasagem
temporal na qual a associagdo entre as variaveis é maxima. O calculo da correlagdo com

defasagem ¢ definido na Equagao 4.

r(r) = Corr (X, Yiir) (4)

Na Equacao 4, r(7) representa o coeficiente de correlacao para uma determinada de-
fasagem 7, correspondente ao lag analisado, podendo assumir valores positivos, negativos
ou nulos. Corr representa a medida de correlagao empregada, como os coeficientes de
Pearson, Spearman ou Kendall. Quando 7 = 0, nao ha deslocamento entre as séries
temporais, de modo que a correlagao é calculada entre observagoes do mesmo instante.

A andlise de correlagdo constitui uma etapa importante do pré-processamento, pois
permite compreender as relagoes existentes entre as variaveis. Nesse contexto, a préoxima
etapa consiste na engenharia de atributos, responsavel por transformar e criar atributos

capazes de representar de forma mais eficiente as caracteristicas do problema.

2.2.2 Engenharia de atributos

A qualidade das variaveis utilizadas como entrada exerce influéncia direta no desem-
penho de modelos de aprendizado de maquina. Dessa forma, além da selecao das variaveis

mais relevantes, é comum realizar transformacgoes que permitam representar de maneira
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mais adequada as caracteristicas presentes nos dados. Esse processo é conhecido como
engenharia de atributos e consiste na criacao, modificagao ou representacao de varaiveis
com o objetivo de facilitar a identificacao de padroes pelos algoritmos de aprendizado,
tornando as informagoes mais representativas para a tarefa de modelagem (Bansal; Balaji;
Lalani, 2025).

Representacao de variaveis ciclicas

Em problemas de aprendizado de maquina, diferentes tipos de varidveis podem ser
utilizados como entrada para o treinamento dos modelos. Algumas varidaveis possuem
comportamento ciclico, de modo que sua representacao numérica convencional nao pre-
serva adequadamente a relacao existente entre seus valores. Exemplos desse tipo de
variavel incluem a hora do dia, o dia do ano, o més e a dire¢ao do vento.

Quando essas variaveis sao representadas apenas por valores inteiros, o modelo tende
a interpreta-las como pertencentes a uma escala linear. Por exemplo, o modelo tende a
considerar que a distancia entre as horas 23:00 e 00:00 ¢é igual a 23 unidades, quando,
na realidade, a hora 00:00 é consecutiva a hora 23:00. De maneira analoga, na dire¢ao
do vento, os angulos de 359° e 0° representam dire¢des praticamente idénticas, embora
seus valores numéricos sejam bastante distintos. Essa representagdo pode dificultar o
aprendizado de padroes associados & natureza periddica dessas varidveis (Bansal; Balaji;
Lalani, 2025).

Para contornar esse problema, é comum empregar transformacoes capazes de preservar
sua periodicidade antes do treinamento dos modelos. Uma das abordagens mais utilizadas
consiste em representar a variavel por meio das fungoes seno e cosseno. Como essas
fungoes descrevem uma trajetoria circular ao longo de um periodo completo, elas mantém
a continuidade entre o final e o inicio do ciclo, preservando a proximidade entre valores
consecutivos. Considerando uma variavel ciclica normalizada em um periodo P, sua

representacao pode ser obtida por meio das Equacoes 5 e 6.

2y

Tgen = SIN <P) (5)

2mx
cos — = 6
x cos< 2 > (6)

Nas Equagoes 5 e 6, x representa o valor da variavel ciclica e P corresponde ao periodo
completo do ciclo, como 24 para horas do dia, 12 para meses do ano ou 360 para dire-
¢oes em graus (Bansal; Balaji; Lalani, 2025). A utilizagao simultanea das fungoes seno e
cosseno permite que cada valor da variavel seja representado por um ponto em uma circun-
feréncia unitaria, preservando corretamente as distancias angulares entre as observagoes.
Dessa forma, instantes como 23:00 e 0:00 passam a possuir representagoes proximas entre

si refletindo adequadamente a continuidade existente nessas variaveis ciclicas.
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Figura 3 — Representa¢ao da hora do dia em seno e cosseno.

A Figura 3 apresenta o comportamento das fungoes seno e cosseno ao longo de um
periodo completo, evidenciando como ambas descrevem continuamente um ciclo da hora
em um dia e retornam ao ponto inicial sem descontinuidades. Além da engenharia de
atributos, outra etapa importante do pré-processamento consiste na adequacao da escala
das variaveis. A subsecdo seguinte apresenta as técnicas de transformacao de escala

utilizadas neste trabalho.

2.2.3 Transformacoes de escala

Na construgao de um modelo de aprendizado de méaquina ¢ comum a utilizacao de
varios dados de entrada e, frequentemente, tais dados podem apresentar escalas distintas.
Enquanto uma variavel pode assumir valores entre 0 e 1, outra pode variar entre centenas
ou milhares de unidades. Essa diferenca de magnitude pode dificultar o treinamento
de diversos algoritmos, uma vez que atributos com valores numéricos elevados tendem a
exercer maior influéncia durante o processo de treinamento do modelo (Carvalho; Menezes;
Bonidia, 2024).

Com o objetivo de tornar as varidveis comparaveis e facilitar o processo de aprendiza-
gem, ¢ comum aplicar técnicas de transformacao de escala aos dados de entrada. KEssas
técnicas modificam a representacao numérica das variaveis sem alterar sua distribuicao
relativa ou as relagoes existentes entre as observacoes. Entre os métodos mais utilizados

destacam-se a normalizacao Min-Mazx e a padronizagao Z-score.
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Normalizacao Min-Max

O método de normalizacao, também conhecido como Min-Maz, consiste em transfor-
mar os valores de uma varidvel para um intervalo predefinido entre 0 e 1. Essa transfor-
macao ¢ realizada utilizando os valores minimo e maximo observados na propria variavel,
conforme apresentado na Equagao 7.

LIZ'/ _ L — Lmin (7)
Tmax — Lmin

Na Equagao 7, z representa o valor original da observagao; i, € Tmax correspondem,
respectivamente, aos menores e maiores valores observados para a variavel; e 2’ representa
o valor normalizado. Como resultado, o menor valor da variavel passa a ser representado
por 0, o maior por 1, e os demais valores sao distribuidos proporcionalmente dentro desse

intervalo (Carvalho; Menezes; Bonidia, 2024).

Padronizacao Z-score

A padronizagdo, também conhecida como Z-score, transforma os dados considerando
a média e o desvio padrao da variavel. Diferentemente da normalizacao, esse método nao
restringe os valores a um intervalo fixo, mas produz uma nova escala em que a média é

igual a 0 e o desvio padrao ¢é igual a 1. A transformacao é dada pela Equagao 8.

Z:x;,u (8)

Na Equagao 8, x representa o valor original da observagao, p corresponde a média da
variavel, o representa o desvio padrao e z é o valor padronizado. Apds essa transforma-
¢ao, valores positivos indicam observagoes acima da média, enquanto valores negativos

representam observagoes abaixo da média (Carvalho; Menezes; Bonidia, 2024).

2.3 Modelos classicos de previsao

Modelos de previsao sao utilizados para estimar valores futuros de uma variavel com
base em observacoes historicas. Para isso, esses modelos buscam identificar e representar
os padroes e as relagoes existentes nos dados histéricos, permitindo inferir o compor-
tamento futuro da variavel de interesse. Dependendo da abordagem empregada, esses
padroes podem ser modelados por meio de hipoteses estatisticas, técnicas de aprendizado
de maquina ou estratégias simplificadas de referéncia (Morettin; Toloi, 2018).

Nesta secao sao apresentados trés modelos de previsao empregados neste trabalho.
O modelo de persisténcia foi adotado como referéncia por representar uma estratégia
simples e amplamente utilizada na previsao de geragao fotovoltaica. O modelo ARIMA

¢ um representante dos métodos estatisticos para séries temporais, enquanto a regressao
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Ridge constitui uma abordagem de aprendizado de maquina baseada em regressao linear
regularizada. Vale ressaltar que além desses modelos, a Secao 2.4 apresenta outros dois
modelos baseados em redes neurais artificiais: Multilayer Perceptron (MLP) e Long Short-
Term Memory (LSTM).

2.3.1 Persisténcia

O modelo de persisténcia é amplamente utilizado como referéncia na avaliacao de
modelos de previsao. Esse modelo assume que o valor previsto para o proximo instante
da série temporal ¢é igual ao ultimo valor observado, nao realizando qualquer modelagem
dos padroes presentes na série. Em outras palavras, considera-se que nao havera variacao
entre o instante atual e o seguinte (Yang, 2019).

Devido a sua simplicidade, o modelo de persisténcia nao requer etapa de treinamento,
ajuste de parametros ou processamento computacional significativo, apresentando custo
computacional praticamente nulo. Por esse motivo, é frequentemente empregado como
base de comparacao para modelos mais sofisticados, permitindo avaliar se o aumento
da complexidade computacional e do esforco de modelagem resulta, de fato, em ganhos
relevantes de desempenho preditivo. Dessa forma, a persisténcia estabelece um limite
minimo de desempenho esperado, servindo como um importante indicador da relacao

entre custo computacional e qualidade das previsdes obtidas (Yang, 2019).

Uey1 = Yt (9)

A Equacao 9 define o modelo de persisténcia, em que ;.1 representa a geracao prevista

para o préoximo instante e y; corresponde ao valor observado no instante atual.

2.3.2 Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

O modelo Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) é um dos métodos
estatisticos mais tradicionais para previsao de séries temporais. Proposto por Box e
Jenkins (1976), esse modelo busca representar a estrutura temporal de uma série por meio
da combinac¢ao de componentes autorregressivos, de diferenciagdo e de médias moveis,
sendo amplamente empregado em problemas de previsdo devido a sua capacidade de
modelar dependéncias temporais presentes nos dados (Morettin; Toloi, 2018).

A notagao ARIM A(p,d, q) indica a configuragdo do modelo, em que p representa a
ordem da componente autorregressiva (AR), d corresponde ao nimero de diferenciagoes
(I) aplicadas a série para torna-la estaciondria e g representa a ordem da componente de
médias méveis (MA). A etapa de diferenciacdo tem como objetivo estabilizar a média da
série temporal, permitindo que as componentes AR e MA sejam adequadamente ajustadas
(Morettin; Toloi, 2018).
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A componente autorregressiva modela a relagdo entre o valor atual da série e seus
valores passados, enquanto a componente de médias moveis avalia a influéncia dos erros
de previsao observados em instantes anteriores. A combinagdo dessas trés componen-
tes permite representar diferentes padroes temporais, tornando o modelo adequado para
uma ampla variedade de aplicagoes em previsao. Um modelo ARIM A(p, d, q) pode ser

representado pela Equacao 10.

¢(B)(1 — B)%, = ¢+ 0(B)sy, (10)

Na Equacao 10, y; representa o valor da série temporal no instante ¢, B ¢ o operador de
defasagem, ¢(B) e 0(B) correspondem, respectivamente, aos polinémios autorregressivo
e de médias moveis, d é a ordem de diferenciagdo, ¢ ¢ uma constante e €; representa um
ruido branco com média zero e variancia constante.

Embora o ARIMA apresente bom desempenho para séries temporais aproximadamente
lineares e estacionarias, sua capacidade de representar relagoes altamente nao lineares é
limitada. Ainda assim, o modelo permanece valido para comparagao com abordagens

baseadas em aprendizado de maquina.

2.3.3 Regressao Ridge

Os modelos de regressao sao métodos estatisticos utilizados para modelar a relagao
entre uma variavel dependente e uma ou mais variaveis independentes, permitindo esti-
mar o comportamento da varidvel de interesse a partir das informagoes fornecidas pelas
varidveis preditoras (Runkler, 2012).

Na regressao linear, a estimativa dos coeficientes é obtida pela minimizagao da soma
dos quadrados dos residuos, buscando atingir a funcao objetivo apresentada na Equa-
cdo 11. Essa abordagem pretende encontrar os coeficientes que minimizam a diferenca

entre os valores observados e os valores estimados pelo modelo.

n P 2
i=1 j=1

Na Equagao 11, y; representa o valor observado da variavel dependente para a i-ésima
observacao, x;; corresponde ao valor da j-ésima variavel preditora da i-ésima observacao,
Bo ¢ o intercepto do modelo e 3; representa o coeficiente associado a j-ésima varidvel
independente (Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009).

Entretanto, quando existe multicolinearidade entre as variaveis preditoras ou ha risco
de overfitting, os coeficientes estimados pela regressao linear podem apresentar elevada
variancia, tornando o modelo sensivel a pequenas variagoes nos dados. Para contornar
esse problema, a regressao Ridge modifica a fungao objetivo da regressao linear incluindo

um termo de regularizacao.
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O termo de regularizagao é somado a func¢ao de custo, e é responsavel por penalizar
coeficientes de grande magnitude. Essa penalizacao reduz a variancia do modelo, tornando
as previsoes mais estaveis e melhorando sua capacidade de generalizacao para novos dados.
O termo de penalizacdo é mostrado na Equacado 12 enquanto a func¢do objetivo final na

regressao Ridge é descrita pela Equacao 13 (Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009).

AY 32 (12)
=1
n p 2 p
min (yz — By — Z 53’5%') + A Z BJZ (13)
L j=1 =

Nas Equacgoes 12 e 13, X\ é o parametro de regularizagao responsavel por controlar a
intensidade da penalizacao aplicada aos coeficientes do modelo. Quanto maior o valor de
A, maior serd a penalizacao sobre coeficientes de grande magnitude, reduzindo a variancia
do modelo e aumentando sua capacidade de generalizagao.

A regressao Ridge apresenta baixo custo computacional e boa capacidade de genera-
lizagdo, o que a torna um bom modelo de referéncia em problemas de previsao. Dessa
forma, seu desempenho pode ser comparado ao de abordagens mais sofisticadas, como os
modelos baseados em aprendizado de maquina. Nesse contexto, a proxima secao apre-
senta os principais métodos de aprendizado de maquina, destacando sua capacidade de

construir modelos mais inteligentes e adaptativos.

2.4 Aprendizado de maquina

Aprendizado de maquina é uma area de estudo da Inteligéncia Artificial (IA) dedicada
ao desenvolvimento de algoritmos e técnicas que conferem a modelos computacionais a
capacidade de aprender a partir de dados, sem que sejam explicitamente programados
para cada tarefa. Segundo Mitchell (1997):

Um programa de computador ¢ dito aprender com a experiéncia E, com relagao
a alguma classe de tarefas T e medida de desempenho P, se seu desempenho

em tarefas de T, medido por P, melhora com a experiéncia E.

A aprendizagem de modelos pode ser descrita por 4 etapas principais: defini¢cdo de
qual componente do modelo deve melhorar, ou seja, aprender, representacao do conheci-
mento prévio que o agente ja possui, representacao dos novos dados disponiveis para a
aprendizagem e disponibilizagdo de um feedback para o agente (Russell; Norvig, 2013).

Existem trés principais tipos de aprendizado baseado no feedback fornecido ao agente,
sao eles: aprendizagem nao supervisionada, aprendizagem por refor¢o e aprendizagem

supervisionada. Na aprendizagem nao supervisionada o agente aprende por padrdes na
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entrada sem ter um feedback explicito, tendo como exemplo mais comum tarefas de agru-
pamento. Na aprendizagem por reforco o agente recebe recompensas ou puni¢ées como
feedback dependendo de seu desempenho, como exemplos existem jogos competitivos onde
o agente ganha ou perde ao final. Entretanto, cabe a ele decidir quais agoes levaram ao
ganho ou perda da partida. Por fim, existe a aprendizagem supervisionada, onde o agente
recebe tanto um conjunto de entrada quanto um conjunto de saida e assim consegue
construir uma relacao entre eles (Russell; Norvig, 2013).

As técnicas de aprendizado de maquina sao amplamente empregadas em tarefas como
classificacao, regressao, agrupamento, entre outras. No contexto deste trabalho, a previ-
sao da geracao de energia solar enquadra-se como um problema de regressao, cujo objetivo
¢é estimar valores continuos de poténcia gerada a partir dos dados de entrada em uma série
temporal. Dentre as técnicas de aprendizado de maquina, destacam-se as redes neurais
artificiais (RNA), que serao utilizadas neste trabalho sob a abordagem de aprendizado su-
pervisionado. As RNA demonstram bom desempenho em problemas de séries temporais,
sendo capazes de capturar dependéncias complexas e padroes nao lineares nos dados. A
seguir, apresenta-se o referencial tedrico sobre redes neurais artificiais, contemplando sua

estrutura, funcionamento e principais caracteristicas.

2.4.1 Redes neurais artificiais (RNA)

As redes neurais artificiais (RNA) sdo modelos computacionais do campo de apren-
dizado de maquina, desenvolvidos com o objetivo de simular, de forma simplificada, o
funcionamento do cérebro humano e sua capacidade de aprender. O cérebro realiza o
processamento de informagcoes por meio de uma complexa sequéncia de interagoes ele-
troquimicas entre neurdnios. De maneira analoga, uma rede neural artificial é composta
por unidades denominadas neurénios artificiais, interconectadas entre si, que processam e
transmitem informagoes por meio de conexoes ponderadas, simulando o comportamento

das redes neurais biolégicas (Russell; Norvig, 2013).

Ramificacoes
terminais do
axoénio

Axénio

Sentido do impulso nervoso

Figura 4 — Representagdo simplificada de um neurdnio biolégico. Fonte: Deeplearning
Book (2024).
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A Figura 4 representa um modelo de neurénio humano. O neur6nio é a unidade ba-
sica do funcionamento do sistema nervoso humano, responsavel por receber, processar e
propagar impulsos elétricos. Um neuronio é composto por trés partes principais: dendri-
tos, corpo celular e axonio. Os dendritos sao ramificagoes finas responsaveis por captar
impulsos elétricos provenientes do ambiente ou de outras células e conduzi-los até o corpo
celular. O corpo celular é a regiao onde se localiza o nucleo da célula nervosa, sendo
responsavel, principalmente, por processar os impulsos recebidos e determinar quais es-
timulos devem ser transmitidos adiante. O axonio, por sua vez, recebe os impulsos do
corpo celular e os conduz, distribuindo-os para o ambiente ou para outras células (Kha-
nAcademy, 2020).

Bias
a, i
e
Wi
a;
—_—
W, P
W, .
Fungao de e —
an Entrada Funcgdo de
Ativacdo

Figura 5 — Modelo de neurénio matematico proposto por McCulloch e Pitts (1943). Fonte:
Elaborado pelo autor (2026).

A Figura 5 apresenta o primeiro modelo matematico, desenvolvido em 1943 por McCul-
loch e Pitts (1943), para representacao e simulacao artificial de um neurénio. O neurdnio
artificial é a unidade bésica de uma RNA e é composto por trés elementos principais: a
entrada dos dados, a funcio de ativacio e a saida dos dados. E possivel estabelecer um
paralelo entre o neurdnio biologico e o artificial, dessa maneira, os dendritos correspon-
dem a entrada de dados, o corpo celular a fungao de ativacao e o axdnio a saida (Russell;
Norvig, 2013).

O funcionamento de um neurdnio artificial tem inicio na entrada de dados. Nessa
etapa, o neuronio recebe miiltiplos valores de entrada, cada um associado a um peso
especifico, e realiza uma combinacao linear por meio de uma funcao somatoério. Além
das entradas ponderadas, ¢ adicionado um termo chamado bias, que desloca a funcao de
ativacao no espaco de saida. Esse termo aumenta a flexibilidade do modelo, permitindo
que o neuronio gere uma saida nao nula mesmo quando todas as entradas possuem valor
zero, além de facilitar o ajuste do limiar de ativacao durante o treinamento. O somatoério

da equacao de entrada é especificado na Equacao 14.
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z =Y aw; + bias (14)
i—1

Apébs a combinacao linear feita na entrada dos dados, o neurdnio possui um tnico valor
a ser processado. Esse valor é entao submetido a funcao de ativacao. A funcao de ativacao
tem como principal objetivo introduzir nao linearidade na transformacao realizada pelo
neuronio, ampliando sua capacidade de aprender padroes complexos e de executar tarefas
que exigem modelagem nao linear. Existem diversos tipos de func¢oes de ativacao, cada
uma mais adequada a contextos e problemas especificos, como, por exemplo, as fungoes
linear, sigmoide, ReLU, entre outras. A funcao de ativacao é usualmente representada

pelo simbolo ¢, conforme expresso na Equagao 15.

a; = ¢ (z) (15)

Concluido o processamento pela funcao de ativacao, a saida do neurdnio é responsavel
por encaminhar o resultado produzido as demais partes da rede. Uma rede neural artificial
¢ composta por varios neurdnios interconectados por ligagoes direcionadas em camadas

que permitem o processamento progressivo das informagoes.

Wi,

g 0

AL
Wiv

W W,

Figura 6 — Exemplo de rede neural artificial. Fonte: Tiago (2020).

Na Figura 6 é representado o modelo genérico de uma RNA. A primeira camada ¢
denominada camada de entrada, responsavel por receber os dados brutos e repassa-los a
rede para processamento. Em seguida, encontram-se as camadas ocultas, que realizam
as transformacoes sobre os dados por meio de combinagoes ponderadas e funcgoes de
ativacao, extraindo padroes e relagoes complexas. Por fim, a camada de saida fornece o
resultado final do processamento, que pode corresponder, por exemplo, a uma classificacao

ou previsao numérica.



50 Capitulo 2. Fundamentacio Teorica

As redes neurais podem ser classificadas de acordo com sua arquitetura e fluxo de
informacao. As redes feedforward sao as mais comuns, nas quais os dados fluem apenas
em uma diregdo. J& as redes neurais recorrentes (RNN) possuem conexoes que permi-
tem o retorno de informagodes, tornando-as adequadas para o processamento de dados
sequenciais e temporais. Existem ainda redes especializadas, como as redes neurais con-
volucionais (CNN), amplamente utilizadas em visao computacional, e as redes neurais
profundas (DNN), que empregam miltiplas camadas ocultas para capturar padroes com-
plexos e abstratos (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016). A arquitetura da rede e o fluxo
de informagoes influenciam tanto na eficicia da rede quanto na escolha da técnica de

aprendizado incremental adotada neste trabalho.

As RNA possuem dois conjuntos de elementos essenciais ao seu funcionamento: os
pardmetros e os hiperparametros. Ambos exercem influéncia direta sobre a capacidade
de aprendizado e o desempenho do modelo, embora desempenhem papéis distintos. Os
parametros correspondem aos valores ajustados automaticamente durante o processo de
treinamento, sendo os principais os pesos e os bias. Os pesos determinam a influéncia
de cada entrada sobre o neurdnio, enquanto o bias permite ajustar o limiar de ativacao.
J& os hiperparametros sao definidos previamente para o modelo e controlam aspectos
estruturais e de aprendizado, como a taxa de aprendizado, o nimero de camadas ocultas,
a quantidade de neurdnios por camada, a funcdo de ativagao e o niimero de épocas de

treinamento (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

Como os hiperparametros nao sao aprendidos automaticamente durante o treinamento,
sua definicdo requer um processo de escolha. Tradicionalmente, essa tarefa é realizada
por meio de um grid search, que avalia exaustivamente todas as combinagoes possiveis de
um conjunto previamente definido de valores. Embora simples e amplamente utilizada,
essa abordagem apresenta elevado custo computacional a medida que aumenta o ntimero
de hiperparametros e de valores avaliados. Em funcao dessa limitacao, frameworks mais
recentes, como o Optuna' e o Ray Tune?, empregam estratégias de busca e otimizacdo mais
eficientes, capazes de explorar o espaco de hiperparametros de forma adaptativa e reduzir

o custo computacional necessario para encontrar configuragoes de alto desempenho.

Para que uma rede neural artificial seja capaz de aprender uma tarefa e identificar
padroes nos dados, é necessario que ela passe por um processo de treinamento. Antes
dessa etapa, sao definidos os hiperpardmetros que controlam o processo de aprendizado
e permanecem fixos durante todo o treinamento. Em seguida, os pesos e bias de cada
neuronio sao inicializados. Em geral, os pesos recebem valores aleatorios, enquanto os
bias costumam ser definidos com valores préoximos de zero. Uma boa inicializacao acelera

o processo de aprendizado e favorece a obtencao de melhores resultados.

O treinamento de uma rede neural, baseado no aprendizado supervisionado, consiste no

<https://optuna.readthedocs.io/en/stable/>
2 <https://docs.ray.io/en/latest /tune/index.html>
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ajuste iterativo dos parametros a partir de um conjunto de dados rotulado. O método mais
utilizado para treinamento é o backpropagation. O processo inicia-se com a propagac¢ao
direta, em que as entradas percorrem as camadas da rede até a obtencao de uma saida
estimada. Em seguida, calcula-se o erro, definido como a diferenca entre a saida obtida
pela rede e o valor esperado nos dados reais. Esse erro é entao propagado de volta pela
rede, camada por camada, ajustando os pesos de forma proporcional ao gradiente do
erro em relagdo a cada parametro. O ajuste é realizado por meio de um algoritmo de
otimizacao, geralmente o gradiente descendente, e controlado pela taxa de aprendizado.
O processo se repete por varias épocas até que o erro seja minimizado e a rede alcance
um desempenho satisfatorio.

Apés o treinamento, a rede neural é submetida a uma fase de teste, na qual seu desem-
penho é avaliado sobre um conjunto de dados que nao foi utilizado durante o treinamento.
Essa etapa é essencial para verificar a capacidade do modelo de produzir respostas corre-
tas para dados nao vistos. O desempenho obtido na fase de testes permite identificar se a
rede aprendeu padroes reais dos dados ou apenas memorizou o conjunto de treinamento,
fendmeno indesejado conhecido como overfitting.

A avaliagdo do desempenho de uma rede neural é realizada por meio de métricas
quantitativas que variam conforme o tipo de tarefa. Em problemas de classificacdo, sao
comumente utilizadas métricas como acuracia, precisao e a F1 score, que expressam a
proporcao de acertos. Ja em problemas de regressao, como o do presente trabalho, sao
utilizadas medidas como a raiz do erro quadratico médio (RMSE), o erro absoluto médio
(MAE) e o coeficiente de determinacao (R?) abordados na Secao 2.6.

Dentre as diferentes arquiteturas de redes neurais artificiais, destacam-se para o pre-
sente trabalho a Multilayer Perceptron (MLP) e as redes neurais recorrentes (RNN). A
MLP é uma arquitetura do tipo feedforward, amplamente empregada em problemas de
classificacdo e regressao, sendo apresentada na subsecao seguinte. Ja as RNN sao ca-
pazes de processar informacoes sequenciais por meio da utilizacao de estados internos
que armazenam informacoes de instantes anteriores, tornando-os adequados para apli-
cagoes envolvendo séries temporais. Entre as arquiteturas de RNN, a Long Short-Term

Memory (LSTM) serd utilizada nessa dissertacao e abordada posteriormente.

2.4.2 Multilayer Perceptron (MLP)

A Multilayer Perceptron (MLP) é uma arquitetura de rede neural artificial do tipo
feedforward, caracterizada pela organizagdao dos neur6nios em uma camada de entrada,
uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. Nessa arquitetura, os neurdnios
de cada camada sao conectados a todos os neuronios da camada seguinte, formando uma
estrutura totalmente conectada. As informacoes percorrem a rede apenas no sentido
da entrada para a saida, nao existindo conexodes recorrentes ou mecanismos de memoria
(Russell; Norvig, 2013).
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Durante o processamento, cada camada recebe as ativacoes produzidas pela camada
anterior, realiza uma combinacao linear das entradas ponderadas pelos respectivos pesos,
adiciona o termo de bias e aplica uma funcao de ativagdo nao linear. Esse processo é
repetido sucessivamente até a camada de saida, responsavel por produzir a predicao final.
Os parametros da rede sao ajustados durante o treinamento por meio do algoritmo de
backpropagation, conforme descrito na Se¢ao 2.4.1.

As MLP sao amplamente empregadas em problemas de classificacao e regressao, apre-
sentando boa capacidade para modelar relagoes nao lineares entre as variaveis de entrada
e saida (Russell; Norvig, 2013). Entretanto, por processarem cada amostra de forma
independente, essas redes nao sao capazes de representar explicitamente dependéncias
temporais presentes em dados sequenciais. Em aplicagoes envolvendo séries temporais,
como a previsdo de geragao fotovoltaica abordada neste trabalho, essa limitacao pode
comprometer a modelagem de rela¢oes de longo prazo, motivando o emprego de arquite-

turas recorrentes, em especial a Long Short-Term Memory (LSTM), apresentada a seguir.

2.4.3 Long Short-Term Memory (LSTM)

Os seres humanos possuem a capacidade de armazenar e recuperar informagoes rele-
vantes mesmo apés longos periodos de tempo. Por exemplo, durante a leitura de um texto,
uma informacao apresentada nos primeiros paragrafos pode ser utilizada para compreen-
der ou responder a uma pergunta ao final da leitura, ainda que essa informacao nao tenha
sido explicitamente utilizada ao longo do restante do texto. Em contraste, redes neurais
recorrentes (RNN) convencionais apresentam dificuldades para preservar informagoes por
longos intervalos temporais devido a um problema conhecido como desaparecimento do
gradiente (Bengio; Simard; Frasconi, 1994).

Com o objetivo de superar essa limitagao, foi proposta por Hochreiter e Schmidhuber
(1997) a arquitetura Long Short-Term Memory. A LSTM consiste em um tipo especiali-
zado de rede neural recorrente capaz de aprender dependéncias de curto e longo prazo em
dados sequenciais. Sua principal caracteristica é a utilizacado de mecanismos denominados
gates, responsaveis por controlar o fluxo de informagoes ao longo da rede, determinando
quais informacoes devem ser armazenadas, atualizadas ou descartadas. Esse mecanismo
seletivo permite que a LSTM preserve informacoes relevantes por periodos mais longos.
A unidade basica dessa arquitetura é denominada célula e é ilustrada na Figura 7.

A Figura 7 apresenta a estrutura interna de uma célula LSTM. A seta horizontal supe-
rior representa o estado da célula, denominada Cy, responsavel por armazenar o contexto
acumulado ao longo da sequéncia temporal. Como as células LSTM sao interconectadas
ao longo do tempo, esse estado atua como uma memoria capaz de transportar infor-
macoes relevantes entre diferentes instantes da série temporal. A entrada da célula é
composta pelo vetor de entrada atual (x;) e pelo estado oculto da célula anterior (h; 1),

representados pela seta de entrada na parte inferior da figura.
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Figura 7 — Representacao de uma célula LSTM. Fonte: Adaptada de Olah (2015).

As caixas amarelas representam camadas neurais responsaveis pelo processamento das
informagoes, enquanto os circulos representam operagoes matematicas, como multiplica-
cao elemento a elemento, soma e fungdes de ativagdo. Os blocos identificados por o
correspondem aos gates, cujas saidas assumem valores entre 0 e 1. Dessa forma, cada
gate atua como um filtro, determinando a proporcao da informagao que sera propagada
pela rede (Olah, 2015). A seguir, é apresentado o funcionamento interno de uma célula
LSTM, detalhando cada um de seus componentes e as equagoes responsaveis pelo controle
do fluxo de informacgoes ao longo da rede.

O primeiro gate, da esquerda para a direita, é denominado forget gate e é responsavel
por controlar quais informagdes armazenadas no estado da célula anterior (C;_;) devem
ser preservadas ou descartadas. Seu funcionamento é descrito pela Equacao 16. Nessa
operagao, uma funcao sigmoide é aplicada a combinacao linear entre o estado oculto da

célula anterior (h;_1) e a entrada atual (z;), ponderados por pesos e somados a um bias.

fo =0 (Wylhi—1, 2] + by) (16)

Em seguida, o input gate define quanto das novas informagoes extraidas da entrada
atual sera incorporado ao estado da célula. Assim como o forget gate, esse mecanismo
utiliza uma funcao sigmoide para produzir um vetor de ativacao que controla a inclusao

de novas informagcoes na memoria da rede, conforme apresentado na Equacao 17.

it =0 (Wi[ht_l,l’t] + bl) (17)

Da mesma maneira, uma fun¢ao tanh é utilizada para gerar o estado candidato da
célula (ét), representado pela Equacao 18. Esse vetor contém as novas informagoes ex-

traidas da entrada atual e que poderao ser incorporadas a memoria da rede.

C, = tanh (We[h xt — 1, 2] + be) (18)
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A atualizacao do estado da célula ocorre pela combinacao entre a memoria preservada
pelo forget gate e as novas informagoes selecionadas pelo input gate, resultando no novo

estado da célula (C}), conforme apresentado na Equacao 19.

Ci=fi ©Ci +it®ét (19)

Apés a atualizacao da memoria, o output gate determina quais informacoes do estado
da célula serao disponibilizadas na saida da rede. Seu célculo é realizado por meio de

uma funcao sigmoide aplicada as entradas da célula, conforme descrito na Equacao 20.

0 = 0 (Wohu_r, 2] + by) (20)

Por fim, o estado oculto da célula (h;) é obtido pela combinagdo entre a saida do
output gate e o estado atualizado da célula, apds a aplicacao da funcao tanh, conforme
apresentado na Equagao 21. A utilizacdo da funcao tanh contribui para manter os valo-
res da rede em uma faixa limitada, permitindo uma representacdo mais controlada das

informagoes armazenadas e propagadas pela célula.

ht =0 © tanh(ct) (21)

A capacidade da LSTM de armazenar e selecionar informagoes relevantes ao longo do
tempo torna essa arquitetura particularmente adequada para problemas envolvendo séries
temporais. Diferentemente de modelos tradicionais que analisam observacoes de forma
isolada, a LSTM é capaz de explorar dependéncias temporais presentes nos dados, permi-
tindo que eventos passados influenciem as previsoes futuras. Essa caracteristica é especi-
almente importante em aplicagoes de previsao de geracao fotovoltaica, nas quais fatores
como condigoes meteoroldgicas, sazonalidade e padroes operacionais exercem influéncia
sobre o comportamento da série. Dessa forma, a utilizacao de redes LSTM possibilita a
construcao de modelos mais capazes de representar a dinamica temporal do sistema e,
consequentemente, produzir previsoes mais precisas (Kandananond; Chotewiwat; Wong-
sathan, 2021).

Apesar dessas vantagens, apds o processo de treinamento a LSTM mantém seus para-
metros fixos, tornando-se um modelo estatico. Embora essa caracteristica seja adequada
em diversos cenarios, ela pode representar uma limitacao em aplicagoes cujos dados apre-
sentam mudangas ao longo do tempo. No contexto da geragdo de energia solar, alte-
ragoes climaticas, sazonais, operacionais e ambientais podem modificar gradualmente o
comportamento da série, reduzindo a capacidade de generalizagdo de modelos treinados
apenas com dados historicos. Nesse cenario, torna-se necessario empregar estratégias que
permitam a adaptacao continua do modelo as novas condigoes observadas. Entre essas
estratégias destaca-se o aprendizado incremental, apresentado na proxima subsecao, que
possibilita a atualizagdo do conhecimento da rede a medida que novos dados se tornam

disponiveis.
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2.4.4 Aprendizado incremental

Uma das principais caracteristicas da aprendizagem humana é a capacidade de adaptar-
se continuamente a novas informagoes e mudancas no ambiente ao longo do tempo. O
cérebro desenvolveu a habilidade de adquirir e armazenar conhecimento de forma incre-
mental, adaptando-se continuamente a novas tarefas e experiéncias. A teoria dos sistemas
de aprendizado complementares (McClelland; McNaughton; O’Reilly, 1995) postula que
o hipocampo é responsavel por um aprendizado rapido e adaptativo de curto prazo, en-
quanto o cortex cerebral atua de forma mais lenta, porém com maior capacidade de
retencao e generalizacao, formando a base do aprendizado de longo prazo.

Dessa maneira, os principios biolégicos do cérebro inspiram o desenvolvimento de
abordagens computacionais capazes de reproduzir essa forma de aprendizado continuo e
adaptativo. Os modelos de aprendizado de maquina tendem a ser treinados, de forma
convencional, utilizando conjuntos de dados estaticos, bem rotulados e identicamente dis-
tribuidos, o que limita sua capacidade de adaptagao a novos contextos. Assim, o aprendi-
zado incremental surge como uma abordagem voltada a permitir que um modelo continue
aprendendo de forma continua a partir de novos dados que sao gerados. A importancia
do aprendizado incremental surge na representacao de fendmenos do mundo real, especi-
almente em séries temporais, nas quais os dados sdo constantemente atualizados (Puah
et al., 2021).

Dessa forma, o modelo é capaz de assimilar novos padroes sem esquecer o conheci-
mento previamente adquirido. Nos tltimos anos, essa abordagem tem ganhado destaque
em diversas areas, como roboética inteligente, condugdo autonoma e veiculos aéreos nao
tripulados, consolidando-se como um dos grandes avancos em sistemas de TA continua
(Luo et al., 2020).

De acordo com a taxonomia proposta por Ven, Tuytelaars e Tolias (2022) o apren-
dizado incremental pode ser classificado em trés cenarios: tarefa, dominio e classe. No
cenario por tarefa, o modelo aprende um conjunto de tarefas distintas e mantém uma
separacao clara entre elas. Ja no cenario por classe, o modelo deve aprender novas classes
durante o processo de aprendizagem incremental, exigindo que reconheca todas as classes
aprendidas de maneira unificada. Por fim, no cendrio por dominio, o modelo enfrenta
uma Unica tarefa, mas os dados sdo provenientes de dominios que mudam ao longo do
tempo, como diferentes condi¢bes ambientais ou variagoes sazonais.

O presente trabalho enquadra-se em um aprendizado incremental por dominio pois o
objetivo é desenvolver um modelo capaz de se adaptar continuamente as mudancas nas
condicoes de geracao de energia solar, sem a necessidade de recomecar o treinamento a
cada nova atualizacdo de dados. Nesse contexto, a tarefa de previsdo permanece a mesma,
mas o dominio dos dados varia em funcao de fatores como a sazonalidade, a irradiancia
solar, a temperatura e as condi¢Oes atmosféricas. Assim, o modelo precisa ajustar-se

dinamicamente a esses novos padroes, preservando o conhecimento adquirido em periodos
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anteriores e garantindo previsoes consistentes ao longo do tempo.

Dois tipos de redes neurais artificiais serao utilizadas para previsao da geracao de ener-
gia solar nesse trabalho. Sendo assim, é necessario considerar as dificuldades de adap-
tagao que esses modelos apresentam quando inseridos em um processo de aprendizado
incremental. Durante o treinamento, uma rede neural ajusta iterativamente os seus pa-
rametros por meio do algoritmo backpropagation, conforme detalhado na Secao 2.4.1. No
entanto, no contexto do aprendizado incremental, emerge um desafio particular conhecido
como esquecimento catastrofico. Esse fenomeno ocorre quando o reajuste dos pesos da
rede, necessario para incorporar novos conhecimentos, acaba por modificar representacoes
previamente consolidadas, resultando na perda de informagoes anteriormente aprendidas
(Luo et al., 2020).

A mitigacao do esquecimento catastrofico exige que o modelo mantenha um equilibrio
entre duas propriedades: plasticidade e estabilidade. A plasticidade confere ao modelo
a capacidade de adaptar-se a novos dados e incorporar informagoes recentes, enquanto
a estabilidade garante a retengao do conhecimento previamente aprendido. No entanto,
conciliar essas duas caracteristicas simultaneamente é um desafio, conhecido como dilema
estabilidade-plasticidade (Abraham; Robins, 2005). Se os pesos da rede permanecerem
excessivamente estaveis, o modelo tende a nao aprender novos padroes, por outro lado,
uma grande plasticidade pode causar a rapida degradacao do conhecimento previamente
adquirido.

O dilema estabilidade-plasticidade também é observado nos sistemas bioldgicos de
aprendizado, nos quais o cérebro busca equilibrar a incorporacao de novas informacoes
e a preservacao do conhecimento consolidado. Estudos em neurociéncia indicam que
existem mecanismos responsaveis por regular esse equilibrio em diferentes areas cerebrais,
e que os sistemas cognitivos se desenvolvem de acordo com os estimulos externos recebidos
(Zenke; Gerstner; Ganguli, 2017).

Com base nas observacoes em sistemas biolégicos, diversas abordagens foram pro-
postas para implementar o aprendizado incremental em redes neurais artificiais, cada
uma buscando equilibrar a estabilidade e a plasticidade de maneiras distintas. Entre
elas, destacam-se as estratégias baseadas em ajuste continuo dos parametros do modelo
(fine-tuning), as abordagens arquiteturais, que expandem dinamicamente a estrutura da
rede para acomodar novos conhecimentos, as técnicas baseadas em regularizagao, que
restringem alteracdes em parametros considerados importantes para tarefas anteriores, e
os métodos de relembramento (rehearsal), que preservam experiéncias passadas por meio
do armazenamento ou da reconstrugao de amostras previamente observadas (Luo et al.,
2020).

As abordagens arquiteturais incluem métodos como as Progressive Neural Network
(PNN) (Rusu et al., 2022) e as Dynamic Ezpansion Network (DEN) (Yoon et al., 2018).

Entre as técnicas baseadas em regularizacao, destaca-se o EWC (Kirkpatrick et al., 2017),
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enquanto os métodos de rehearsal compreendem estratégias de replay e pseudo-replay
(Park et al., 2025). Neste trabalho, serao adotadas as abordagens de fine-tuning e Elastic
Weight Consolidation (EWC).

Fine-tuning

O fine-tuning é uma das abordagens mais simples e amplamente utilizadas em apren-
dizado incremental. Nessa estratégia, um modelo previamente treinado continua seu
processo de aprendizado a medida que novos dados se tornam disponiveis, utilizando os
parametros ja aprendidos como ponto de partida para novas atualizacoes. Em vez de
reinicializar os pesos da rede e realizar um novo treinamento completo, o algoritmo de
backpropagation é executado novamente utilizando apenas os novos dados.

Nesse processo, entretanto, os parametros do modelo nao sao inicializados aleatoria-
mente, mas sim com os valores aprendidos durante o treinamento anterior. A partir desses
parametros, a rede realiza novas atualizagoes iterativas por meio do novo treinamento,
ajustando seus pesos de acordo com os novos dados disponiveis. Dessa forma, preserva-se
parte do conhecimento previamente adquirido e permite que o modelo se adapte gradu-
almente as mudangas presentes nos dados (Parisi et al., 2019).

Apesar de sua simplicidade e eficiéncia computacional, o fine-tuning é particularmente
suscetivel ao fendomeno do esquecimento catastréfico, uma vez que a atualizagao dos para-
metros com base em novos dados pode comprometer conhecimentos adquiridos em etapas
anteriores. Embora a utilizacdo de taxas de aprendizado reduzidas torne as atualizacoes
mais conservadoras e atenue parcialmente esse problema, ela nao impede que informacoes
relevantes sejam sobrescritas ao longo do treinamento. Por esse motivo, o fine-tuning é
frequentemente utilizado como abordagem de referéncia para comparacao com métodos

mais sofisticados de aprendizado incremental, como aqueles baseados em regularizacao.

Elastic Weight Consolidation (EWCQC)

O Elastic Weight Consolidation (EWC) foi proposto por Kirkpatrick et al. (2017) como
uma estratégia para mitigar o problema do esquecimento catastréfico em redes neurais.
Diferentemente do fine-tuning, no qual todos os parametros do modelo sao atualizados
livremente durante o novo treinamento, o EWC busca preservar o conhecimento previa-
mente adquirido restringindo alteragoes em parametros considerados importantes para as
tarefas anteriormente aprendidas.

Para isso, o método assume que nem todos os pesos da rede contribuem igualmente
para o desempenho do modelo. Durante o treinamento inicial, alguns parametros tornam-
se mais relevantes para a representacdo do conhecimento aprendido, enquanto outros
exercem menor influéncia. Assim, ao iniciar o treinamento com novos dados, o EWC aplica

uma penalizacao as alteragoes realizadas nos parametros mais importantes, permitindo
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maior flexibilidade apenas na atualizacao daqueles considerados menos relevantes. Dessa
forma, o modelo é capaz de incorporar novas informagoes enquanto reduz a degradacao
do conhecimento previamente adquirido.

Essa restrigao é incorporada a funcao de perda por meio de um termo de regularizagao
que penaliza desvios em relagdo aos valores previamente aprendidos, sendo a intensidade
dessa penalizagao proporcional & importancia estimada de cada pardmetro. A Equagao 22

expoe a funcao de perda total somada ao termo de regularizacao do EWC.

L(O) = Luw(6) + 5 S L6, 67)° 22

Na Equagao 22, L(0) representa a funcao de perda total do modelo em fungao dos seus
pardmetros; L., () representa a fungao de perda associada aos novos dados utilizados
no treinamento incremental; # corresponde ao conjunto de parametros do modelo durante
a etapa de atualizacdo; 0 representa o valor do parametro ¢ obtido apds o treinamento
anterior; F; corresponde ao elemento diagonal da matriz de Informacao de Fisher, uti-
lizada para estimar a importancia de cada parametro para o conhecimento previamente
aprendido; e A é um hiperparametro que controla a intensidade da regularizacao, esta-
belecendo o equilibrio entre a preservacao do conhecimento anterior e a incorporacao de
novas informacoes (Kirkpatrick et al., 2017).

Observa-se que o primeiro termo da Equacio 22 corresponde a func¢ao de perda cal-
culada sobre os novos dados, enquanto o segundo termo atua como um termo de regula-
rizacao que penaliza alteragoes nos parametros previamente aprendidos. Quanto maior o
valor de Fj, maior é a importancia atribuida ao parametro i e, consequentemente, maior
serd a penalizacao caso seu valor seja modificado durante o treinamento incremental.
Por outro lado, parametros com baixos valores de F; podem ser ajustados com maior
liberdade, permitindo que o modelo incorpore novos conhecimentos sem comprometer
significativamente o desempenho em tarefas aprendidas anteriormente (Kirkpatrick et al.,
2017).

Embora o aprendizado incremental permita que modelos se adaptem continuamente a
novos dados, a realizacao de atualizagoes frequentes nem sempre é desejavel. Dessa forma,
torna-se importante estabelecer um protocolo capaz de identificar os momentos em que
a atualizacao do modelo é realmente necessaria. Nesse sentido, um protocolo de monito-
ramento de degradacao pode detectar redugoes significativas na acuracia das previsoes,
indicando que o modelo se tornou obsoleto diante de mudancas nas condi¢oes operacionais
ou ambientais. A partir dessa deteccao, o processo de aprendizado incremental pode ser
acionado para atualizar a rede com os novos dados, restaurando seu desempenho. Essa
abordagem integrada permite que o sistema mantenha previsdes consistentes e estaveis
ao longo do tempo. Na Secao 2.5 é apresentado o referencial tedrico sobre monitoramento

de degradacao.
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2.5 Monitoramento de degradacao

O monitoramento de degradagdo de modelos de aprendizado de maquina consiste em
um processo continuo de avaliagao do desempenho preditivo de um modelo ao longo
do tempo, com o objetivo de identificar perdas de acuracia ou desvios em relacao ao
comportamento esperado. Essa degradacao pode ocorrer devido a alteracao gradual das
condigbes que regem o fendmeno modelado, denominada mudanga de conceito (concept
drift) (Agrahari; Singh, 2022).

Em cenarios reais, como na previsao de geracao de energia solar, fatores externos como
variacoes sazonais, envelhecimento dos equipamentos, acimulo de sujeira nos moédulos fo-
tovoltaicos ou mudangas nas condi¢oes atmosféricas podem modificar a relacao entre as
variaveis de entrada e saida, tornando o modelo previamente treinado menos eficiente.
Assim, o monitoramento de degradagdo atua como uma etapa essencial para garantir a
confiabilidade e a adaptabilidade dos modelos, permitindo a detecgao precoce de obsoles-
céncia e o acionamento de estratégias de atualizagao, como o aprendizado incremental.

Um dos métodos mais tradicionais para o monitoramento da estabilidade é o controle
estatistico de processo (SPC), introduzido por Shewhart (1931). O SPC baseia-se na
utilizacao de graficos de controle para distinguir variagoes naturais do processo de alte-
ragoes que indiquem perda de estabilidade ou degradacao de desempenho. O principio
fundamental consiste em comparar observagoes correntes com limites estatisticos obti-
dos a partir de um periodo de operagao considerado normal. No grafico de controle de
Shewhart, esses limites sdo normalmente estabelecidos em trés desvios-padrao acima e
abaixo da média do processo (Shewhart, 1931).

Apesar de sua ampla utilizacao, os graficos de Shewhart apresentam sensibilidade li-
mitada a deteccao de pequenas mudancas persistentes no processo. Em aplicagoes de
previsao de geracao fotovoltaica, a degradagdo do desempenho dos modelos frequente-
mente ocorre de forma gradual, em decorréncia de mudancas sazonais, alteracoes nas
condi¢oes meteorologicas ou deriva dos dados de entrada. Nesses cendrios, pequenas ele-
vagoes sucessivas das métricas de erro podem demorar a ser detectadas pelos limites de
controle tradicionais.

Devido as limitagoes dos gréaficos de Shewhart na deteccao de mudangas graduais,
diferentes métodos de monitoramento foram propostos com o objetivo de identificar al-
teragoes no comportamento dos dados de forma mais sensivel. Entre eles, destacam-se o
Cumulative Sum Control Chart (CUSUM) e o Adaptive Windowing (ADWIN), adotados

nesta dissertacao para o monitoramento da degradacao dos modelos.

2.5.1 Cumulative Sum Control Chart (CUSUM)

O método CUSUM, proposto por Page (1954) foi desenvolvido especificamente para

identificar mudancas pequenas e persistentes na média de um processo. Diferentemente
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dos gréaficos de Shewhart, que analisam cada observagao individualmente, o CUSUM
acumula os desvios observados ao longo do tempo, tornando-se mais sensivel a degradacao

continua do desempenho.

Sy = max (0, S;_1 + (e; — o — k)) (23)

S, > h (24)

A estatistica acumulada do CUSUM é definida pela Equacao 23, em que S; representa
a soma acumulada no instante t, e; corresponde a métrica de erro monitorada, py € o
valor de referéncia obtido durante o periodo de operacao normal e k é um pardmetro
de sensibilidade responsavel por definir a magnitude minima de mudanca desejada para
detecgao (Page, 1954).

Desse modo, um alarme de degradacgao é emitido quando a estatistica acumulada ul-
trapassa um limiar previamente definido, especificado pela Equacao 24, onde h representa
o limite de decisdao do método. Quando a condicao é satisfeita, considera-se que ocorreu
uma mudanga estatisticamente significativa no comportamento do modelo e um alerta do
monitoramento de degradacao ¢ emitido.

A principal vantagem doCUSUM é que pequenos aumentos sucessivos nas métricas de
erro, que poderiam permanecer por longos periodos sem ultrapassar os limites de controle
definidos pela regra de Shewhart, sao acumulados pela Equagao 23, permitindo a deteccao

antecipada de fendmenos de deriva e obsolescéncia do modelo (K.; Kumar, 2020).

2.5.2 Adaptive Windowing (ADWIN)

O ADWIN, proposto por Bifet e Gavalda (2007), é um algoritmo de detec¢ao de
mudancas desenvolvido para aplicagoes em fluxos de dados. Diferentemente do CUSUM,
que depende da defini¢do prévia de parametros como o valor de referéncia e os limiares
de decisdao, o ADWIN adapta automaticamente sua janela de observagao em funcao das
caracteristicas dos dados monitorados, dispensando o conhecimento prévio da distribuicao
do processo.

O funcionamento do ADWIN consiste em manter uma janela deslizante de tamanho
variavel contendo as observagoes mais recentes. A cada nova amostra recebida, a janela
¢ dividida em duas subjanelas, correspondentes aos conjuntos de dados mais antigos e
mais recentes. Em seguida, as médias dessas subjanelas sao comparadas por meio de
um teste estatistico baseado no limite de Hoeffding. Caso a diferenca entre as médias
seja estatisticamente significativa, conclui-se que ocorreu uma mudancga na distribuicao
dos dados, sendo a por¢ao mais antiga da janela descartada e um evento de deteccao de

mudanga sinalizado (Gama, 2010).
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Supondo W = Wy U W7 uma janela contendo n observacgoes, em que Wy representa
a por¢ao mais antiga da janela e Wi a mais recente. O ADWIN sinaliza uma mudanga

quando a condigao da Equagao 25 é satisfeita.

|:uW0 - :U’W1| > € (25)

Na Equacao 25, pw, e puw, representam as médias das duas subjanelas e € corresponde
ao limite estatistico calculado a partir da desigualdade de Hoeffding, considerando o
tamanho da janela e o nivel de confianca adotado.

A principal vantagem do ADWIN ¢é sua capacidade de adaptar automaticamente o
tamanho da janela de monitoramento as mudancas observadas no fluxo de dados sem a
necessidade de definir limiares fixos. Essa caracteristica torna o algoritmo particularmente
adequado para cendrios em que o comportamento dos dados pode variar ao longo do
tempo, como no aprendizado incremental e no monitoramento de degradacao de modelos
de aprendizado de maquina (Gama, 2010).

A implementacao de técnicas de monitoramento continuo, como o CUSUM e o ADWIN
constitui um elemento fundamental para garantir a confiabilidade de modelos preditivos
em ambientes dinamicos. Na Secao 2.6, sao apresentadas as métricas utilizadas nesse

trabalho para avaliagdo de desempenho de modelos.

2.6 Meétricas de avaliacao de desempenho

Nesta secao sao apresentadas quatro métricas utilizadas neste trabalho para avaliar o
desempenho dos modelos de previsao: erro absoluto médio (MAE), raiz do erro quadrético
médio (RMSE), coeficiente de determinacao (R2) e Skill Score. Tais métricas permitem
avaliar o desempenho dos modelos sob diferentes perspectivas, incluindo a magnitude dos
erros, a capacidade explicativa e o desempenho em relagdo a um modelo de referéncia.
Cada métrica é detalhada a seguir de acordo com as definigdes de James et al. (2013) e
Hastie, Tibshirani e Friedman (2009).

Erro absoluto médio (MAE)

O Erro absoluto médio (MAE) corresponde a média dos erros absolutos entre os valores
observados e preditos pelo modelo. Por considerar o valor absoluto dos erros, todos
contribuem de forma proporcional para o cdlculo da métrica, tornando-a menos sensivel
a influéncia de erros de grande magnitude. Dessa forma, o MAE fornece uma medida

intuitiva da grandeza média dos erros de previsao. O MAE ¢é definido pela Equacao 26.

1 R
MAEIEZ’%—ZM (26)
i=1
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Na Equacao 26, y; representa o valor observado, §; representa o valor predito pelo

modelo e n corresponde ao nimero total de observacoes avaliadas.

Raiz do erro quadratico médio (RMSE)

A Raiz do erro quadratico médio (RMSE) é uma das métricas mais utilizadas para
avaliar o desempenho de modelos de regressao. Ela é obtida pela raiz quadrada da média
dos quadrados das diferencas entre os valores observados e os preditos pelo modelo. Como
os erros sao elevados ao quadrado antes do calculo da média, a métrica atribui maior
penalizacao a erros de maior magnitude, tornando-se particularmente sensivel a previsoes
com grandes desvios. Além disso, a aplicacao da raiz quadrada faz com que o resultado
seja expresso na mesma unidade da variavel de interesse, o que facilita a interpretacao da

magnitude média dos erros de previsao. O RMSE ¢ definido pela Equacao 27.

1 n
RMSE = \J — > (i — 0:)? (27)
ni=
Na Equacao 27, y; representa o valor observado, g; representa o valor predito pelo

modelo e n corresponde ao nimero total de observacoes avaliadas.

Coeficiente de determinagao (R?)

O Coeficiente de determinagao (R?) é uma métrica que avalia a capacidade de modelos
de regressao em explicar a variabilidade dos dados observados. Essa métrica quantifica a
proporc¢ao da variancia da variavel dependente que é explicada pelas predi¢des do modelo
em relacdo a varidncia total dos dados. O valor de R? varia, em geral, entre 0 e 1, sendo que
valores préoximos de 1 indicam maior capacidade explicativa do modelo, enquanto valores

préximos de 0 indicam baixo poder de explicacdo. O R? ¢ definido pela Equacao 28.

Z?:l(yi - Qi)z
Z?:l(yi - Q)Q

Na Equacao 28, y; representa o valor observado, ¢; representa o valor predito pelo

R*P=1- (28)

modelo, y corresponde a média dos valores observados e n representa o nimero total de

observacoes avaliadas.

Skill Score

O Skill Score é uma métrica utilizada para quantificar o ganho de desempenho de
um modelo de previsdo em relagdo a um modelo de referéncia. Diferentemente de métri-
cas como MAE e RMSE, que avaliam diretamente a magnitude dos erros, o Skill Score
expressa a melhoria relativa obtida pelo modelo em comparacao com outra abordagem.

Valores positivos indicam que o modelo apresentou desempenho superior a referéncia,
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enquanto valores negativos indicam desempenho inferior. Um valor igual a zero indica
que ambos os modelos obtiveram o mesmo desempenho. Nesta dissertacao, o modelo de
persisténcia foi adotado como referéncia e a métrica de erro utilizada para comparagao
foi o RMSE. Dessa forma, o Skill Score é definido pela Equacao 29.

i RMSEmodelo
RMSEpersisténcia

55 =1 (29)

2.7 Consideracoes finais

Este capitulo teve como objetivo apresentar os principais conceitos tedéricos que funda-
mentam o desenvolvimento deste trabalho. A Secao 2.1 descreveu o processo de geracao de
energia solar fotovoltaica, abordando os componentes e as etapas envolvidas na conversao
da radiagdo solar em energia elétrica.

A Secao 2.2 abordou as etapas do pré-processamento dos dados, incluindo a anélise de
correlacao de features, engenharia de atributos e transformagoes de escala. Em seguida, a
Secao 2.3 introduziu os modelos classicos de previsao utilizados neste trabalho, detalhando
os modelos de persisténcia, ARIMA e regressao ridge.

Po sua vez, a Secao 2.4 apresentou os fundamentos do aprendizado de méaquina, com
destaque para as redes neurais artificiais e seu funcionamento. Além disso, foram discu-
tidos duas arquiteturas de RNA empregadas nesta pesquisa: MLP e LSTM. Também
foram introduzidos os conceitos relacionados ao aprendizado incremental, detalhando as
técnicas de fine-tuning e EWC.

A Secao 2.5 abordou os conceitos relacionados a degradacao de modelos de aprendizado
de maquina, descrevendo técnicas de monitoramento estatistico capazes de identificar per-
das de desempenho ao longo do tempo. Em particular, foi discutido os métodos CUSUM e
ADWIN, adotados neste trabalho. Por fim, a Secao 2.6 encerrou o capitulo apresentando
as principais métricas utilizadas nesta dissertacao para a avaliacdo do desempenho dos
modelos preditivos.

Os conceitos apresentados neste capitulo fornecem a fundamentacgao tedrica necesséaria
para a compreensao da metodologia proposta nesta pesquisa. O Capitulo 3 apresenta os
trabalhos relacionados encontrados na literatura, destacando as principais abordagens
empregadas na previsao de geragao fotovoltaica, no monitoramento de degradagao de

modelos e nas técnicas de aprendizado incremental.
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CAPITULO

Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta os principais trabalhos relacionados a esta dissertagao encon-
trados na literatura. Esses trabalhos estao organizados em trés secoes tematicas. A
Secao 3.1 aborda estudos voltados a previsao de geragdo de energia elétrica fotovoltaica.
A Secao 3.2 discorre sobre trabalhos relacionados a degradacgao de modelos. A Secao 3.3
apresenta estudos que empregam técnicas de aprendizagem incremental com o objetivo
de promover a atualizacdo continua e o aprimoramento de modelos. Por fim, a Secao 3.4
traz as consideracoes finais do capitulo.

A busca por trabalhos relacionados foi feita por palavras-chave em portugués e in-
glés nos sites Google Académico!, ACM Digital Library ? e Research Gate3. Algumas das
palavras-chave utilizadas foram "previsao de geracao fotovoltaica’, "aprendizado incremen-
tal’, 'monitoramento de degradagao’, concept drift, solar power forecasting, incremental

learning, entre outras.

3.1 Previsao de energia fotovoltaica

O trabalho de Catarino (2024) propoe a aplicacao de técnicas de aprendizado de ma-
quina para a previsao da geragao de energia elétrica no mesmo complexo solar utilizado
como estudo de caso na primeira etapa dessa dissertagdo — Sol do Cerrado. O autor
avaliou diferentes arquiteturas de RNA e modelos baseados em RF, utilizando como va-
ridvel de entrada exclusivamente a irradiancia solar. Além disso, investigou-se a influéncia
da frequéncia temporal dos dados (15, 30 e 60 minutos) sobre a acurdcia das previsoes,
empregando as métricas MAE, erro quadrético médio (MSE) e R?. Os resultados indica-
ram elevado desempenho dos modelos avaliados, com destaque para uma arquitetura de
RNA utilizando a func¢ao de ativacao ReL U, além de evidenciar maior variabilidade das

previsoes durante periodos de elevada geragao solar.

L https://scholar.google.com.br/

https://dl.acm.org/

3 https://www.researchgate.net/
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O estudo também mostrou que nao houve diferenca estatisticamente significativa en-
tre as granularidades temporais analisadas. Como trabalhos futuros, os autores sugerem
a incorporacao de novos dados operacionais, a avaliacao de outras resolugoes tempo-
rais e o desenvolvimento de solugoes capazes de operar continuamente com dados da
planta. Essa dissertacao da continuidade a esse estudo ao incorporar variaveis meteo-
rologicas adicionais, investigar novos intervalos de granularidade, diferentes técnicas de
pré-processamento e integrar métodos de aprendizado incremental para adaptagao conti-

nua dos modelos as mudancas nos dados.

Em Kandananond, Chotewiwat e Wongsathan (2021), os autores propoem um modelo
baseado em redes neurais recorrentes (RNN) do tipo Long Short-Term Memory (LSTM)
para previsao de poténcia de sistemas fotovoltaicos. O objetivo principal é realizar previ-
soes de curto prazo, 1,5 h a frente, utilizando exclusivamente dados historicos de poténcia,
sem fontes meteorologicas externas. Foram utilizados dados reais de uma planta fotovol-
taica localizada em Nicésia, Chipre, abrangendo o periodo de setembro de 2016 a janeiro
de 2019, com granularidade de 15 minutos. O pré-processamento envolveu remocao de
valores noturnos, interpolacao de lacunas e normalizagdo dos dados. Para a previsao,
foram utilizadas janelas de entrada com 192 instantes temporais (3,2 dias de dados) para
prever os 6 instantes subsequentes, correspondentes a 1,5 h de geracao futura. Os resulta-
dos demonstraram que o modelo apresentou elevada precisao para o horizonte de previsao
considerado, além de boa capacidade de generalizacao. Os autores concluem que redes
LSTM sao capazes de modelar adequadamente as relagdes temporais presentes na gera-
cao fotovoltaica utilizando apenas dados histéricos de poténcia, evidenciando o potencial

dessa abordagem para aplicagoes de previsao de curto prazo.

A pesquisa desenvolvida nesse trabalho incorpora algumas das dire¢oes apontadas por
Kandananond, Chotewiwat e Wongsathan (2021). Em particular, foram investigadas dife-
rentes configuracdes de hiperparametros por meio de técnicas de otimizagao, empregadas
arquiteturas baseadas em LSTM para previsao de geracao fotovoltaica e analisados hori-
zontes temporais de curto prazo. Além disso, algumas estratégias de pré-processamento
da dissertacao foram inspiradas no trabalho, como remocao dos dados noturnos, interpo-

lacao e normalizacao.

Em Tian et al. (2023), Jailani et al. (2023), os autores apresentam revisoes da literatura
sobre a aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina e aprendizado profundo na
previsao de irradiancia solar e geracao fotovoltaica. Os estudos destacam o uso de modelos
como RNA, CNN, LSTM, Support Vector Machine (SVM), RF e arquiteturas hibridas,
evidenciando sua eficacia na modelagem de padroes complexos em dados meteorolégicos.
Além disso, ¢ ressaltado que modelos hibridos, como CNN-LSTM, tendem a apresentar
desempenho superior as arquiteturas LSTM isoladas, em virtude de sua capacidade de
capturar simultaneamente caracteristicas espaciais e temporais, embora com maior custo

computacional. Esses trabalhos fundamentam a escolha dos modelos investigados nesta
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dissertacao, em especial a utilizacao de arquiteturas baseadas em LSTM para previsao da
geracao fotovoltaica, bem como a avaliagao de diferentes estratégias de pré-processamento

e configuracao dos modelos.

3.2 Monitoramento de degradacao em modelos

O estudo de Agrahari e Singh (2022) apresenta uma revisdo da literatura sobre detec-
cao de concept drift em fluxos continuos de dados, destacando que alteragdes na distribui-
¢ao estatistica ao longo do tempo podem degradar significativamente o desempenho de
modelos de aprendizado de maquina. O método de detecgao é organizado em diferentes
categorias, incluindo abordagens baseadas em andlise estatistica, janelas deslizantes, dis-
tribuicao dos dados, limites de decisao e algoritmos dependentes do modelo, discutindo
suas vantagens, limitacoes e cendrios de aplicacdo. Além disso, sdo revisados métodos
amplamente utilizados, como Cumulative Sum Control Chart (CUSUM), Drift Detection
Method (DDM), Early Drift Detection Method (EDDM), Adaptive Windowing (ADWIN)
e Exponential Weighted Moving Average for Concept Drift Detection (ECDD), bem como
estratégias de adaptacao baseadas em mecanismos de esquecimento e janelas deslizantes.
Como principal contribuicdo, os autores sintetizam o estado da arte da area, identificam
desafios relacionados a escalabilidade, ao tratamento de dados ruidosos e desbalanceados
e apontam dire¢oes para o desenvolvimento de métodos mais robustos de deteccao de

desvio de conceito.

Em Azeem et al. (2025) os autores investigam o impacto do concept drift na previsao
de carga elétrica de curto prazo em redes inteligentes, propondo o framework adaptativo
Adaptive Ensemble Long Short-Term Memory (AE-LSTM), baseado em aprendizado em
conjunto e redes LSTM. O modelo incorpora mecanismos de atencao dupla e sele¢ao dina-
mica de caracteristicas, permitindo atualizar continuamente as variaveis mais relevantes
e adaptar-se as mudancas na distribuicao dos dados sem a necessidade de re-treinamento
completo. Avaliado em bases de dados reais de geracao de energia provenientes de di-
ferentes fontes, como carvao, gas natural, hidrelétrica e solar, o AE-LSTM apresentou
desempenho superior aos modelos RF, SVM e LSTM convencional, alcancando melhorias

de até 55,61% no coeficiente de determinagao (R?).

Os trabalhos de Agrahari e Singh (2022), Azeem et al. (2025) sao relevante para esta
dissertacao ao fornecer uma visao abrangente das técnicas de deteccao de concept drift,
fundamentando a escolha de métodos de monitoramento de degradagao empregados neste

estudo.
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3.3 Aprendizagem incremental

Em relagdo ao aprendizado incremental, o trabalho de Puah et al. (2021) propoe
uma abordagem nao supervisionada para previsao de irradidncia solar baseada no al-
goritmo denominado Regression Enhanced Incremental Self-Organising Neural Network
(RE-SOINN). Os autores consideram que a irradidncia apresenta componentes de baixa
e alta frequéncia, correspondentes, respectivamente, a tendéncia diaria da curva solar e
as rapidas variagoes provocadas por condigoes atmosféricas. Para explorar essas carac-
teristicas, a série temporal é decomposta em dois sinais, processados separadamente por
modelos incrementais capazes de se adaptar continuamente a chegada de novos dados,
sem necessidade de re-treinamento completo.

Os resultados demonstram que o RE-SOINN apresentou desempenho superior aos
modelos de persisténcia, Fxponential Smoothing e RNA convencionais. Além disso, a
decomposicao da série em componentes de baixa e alta frequéncia contribuiu para reduzir
a influéncia do ruido e melhorar a representacdo tanto da tendéncia diaria quanto das
variagoes rapidas da irradidncia. O trabalho de Puah et al. (2021) é relevante para esta
dissertagdo por demonstrar a viabilidade do aprendizado incremental em problemas de
previsao de irradiancia solar, evidenciando a capacidade de adaptacao continua do modelo
frente as mudancas observadas nos dados.

O trabalho de Liu e Chang (2026) revisita o método EWC e demonstra limitagoes na
forma tradicional de estimar a importancia dos parametros, propondo uma variante de-
nominada (EWC Done Right) (EWC-DR). Os resultados indicam que a nova abordagem
reduz o esquecimento catastrofico de maneira mais eficaz que o EWC original e outras
técnicas de regularizagao, evidenciando que ainda existem oportunidades para aprimo-
rar mecanismos de preservacao de conhecimento em aprendizado continuo. A presente
dissertacao emprega o EWC como estratégia de aprendizado incremental para reduzir o
esquecimento catastrofico durante a atualizacdo continua do modelo. Nesse contexto, o
trabalho de Liu e Chang (2026) é relevante por demonstrar que ainda existem oportu-
nidades de aprimoramento desse método, reforcando a importancia do EWC como uma
abordagem consolidada e evidenciando possiveis dire¢oes para trabalhos futuros.

Por fim, os autores de Al-Dahidi et al. (2024) apresentam uma revisao da literatura e
propoem um framework orientado por dados para previsao da producao de energia solar
fotovoltaica. A abordagem é organizada em etapas de preparacao dos dados, desenvolvi-
mento e avaliacao dos modelos e melhorias avangadas, incluindo deteccao de mudancas de
contexto, aprendizado incremental e quantificacao de incertezas. Como principal contri-
buicao, o trabalho integra esses componentes em uma tnica estrutura, buscando aumentar
a precisao, a robustez e a confiabilidade das previsdes em aplicagoes reais. Nesta dis-
sertacao sao integrados etapas de Al-Dahidi et al. (2024), incluindo pré-processamento,
desenvolvimento e avaliacao de modelos, monitoramento de degradacao e aprendizado

incremental, adaptando-os ao contexto da previsao de geragdo de energia fotovoltaica.
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3.4 Consideracoes finais

Este capitulo teve como objetivo apresentar os principais trabalhos relacionados a
previsao da geracao de energia fotovoltaica por meio de técnicas de aprendizado de ma-
quina, bem como estudos voltados ao monitoramento de degradagao e ao aprendizado
incremental em modelos preditivos.

A partir da analise dos trabalhos relacionados, identificam-se lacunas na integracao
entre previsao de geracao fotovoltaica, monitoramento da degradagao dos modelos e apren-
dizado incremental em um mesmo fluxo de operagdo. Embora estudos individuais abor-
dem técnicas de previsao, deteccao de concept drift ou aprendizado continuo, observa-se
a necessidade de uma abordagem que combine essas etapas e as avalie. Além disso, per-
manece relevante investigar de forma conjunta a influéncia de diferentes granularidades
temporais, técnicas de agregacao, métodos de escalonamento e configuragoes de modelos
sobre o desempenho preditivo na geracao de energia fotovoltaica.

Nesse contexto, a pesquisa proposta diferencia-se dos trabalhos relacionados por: i)
avaliar diferentes modelos de previsao, incluindo persisténcia, ARIMA, regressao Ridge,
MLP e LSTM; ii) investigar o impacto de diferentes granularidades temporais, métodos de
agregacao e técnicas de escalonamento de dados no desempenho dos modelos; iii) integrar
técnicas de monitoramento de degradacao e aprendizado incremental em um mesmo fluxo
de atualizacdo do modelo, permitindo a adaptacao continua as mudangas nos dados; e iv)

validar a abordagem em dados reais de diferentes sitios fotovoltaicos.
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CAPITULO

Metodologia Proposta para Predicao e
Monitoramento da Geracao de Energia

Fotovoltaica

Esta dissertacao propde uma arquitetura composta de etapas de predi¢do, monitora-
mento de degradacao e aprendizado incremental, aplicada ao problema de previsao da
geracao de energia fotovoltaica. A metodologia apresentada neste capitulo descreve os
procedimentos adotados para o desenvolvimento da pesquisa e o alcance do objetivo. A
Figura 8 apresenta uma visao geral da metodologia proposta, destacando o fluxo de exe-
cucao da arquitetura e a relagdo entre as diferentes etapas do trabalho. Cada um dos
blocos representados na Figura 8 é detalhado nas secoes seguintes.

Este capitulo estd organizado em trés se¢oes, definidas de acordo com os conjuntos de
dados empregados em cada etapa da pesquisa. A Secao 4.1 apresenta o dataset Sol do
Cerrado, proveniente de um sitio de geracao de energia fotovoltaica localizado no norte
de Minas Gerais e pertencente a mineradora VALE, cujos dados foram cedidos para a
realizagao deste estudo. Esse conjunto de dados é composto por 19 dias de medigoes com
granularidade de um segundo.

O dataset Sol do Cerrado é utilizado para a andlise de diferentes estratégias de pré-
processamento, incluindo a avaliagdo de distintas granularidades temporais, métodos de
agregacao e técnicas de escalonamento dos dados. Além disso, ele é empregado na constru-
¢do, configuracao e comparagao dos modelos de previsao, sendo responsavel pela selecao
da abordagem com melhor desempenho preditivo. Entretanto, devido ao curto periodo
de dias disponivel no dataset Sol do Cerrado, foi necessaria a utilizagdo de um segundo
conjunto de dados, contendo um periodo significativamente maior de observagoes, viabili-
zando a implementacgao e a avaliacdo do monitoramento de degradacao e do aprendizado
incremental.

Dessa forma, a Secdo 4.2 apresenta o dataset UNISOLAR, disponivel publicamente!,

L <https://www.kaggle.com/datasets/cdaclab /unisolar>
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Aprendizado
Incremental

Pré-processamento

Melhor configuragao
de modelo do Sol do
Cerrado

Avaliagdo em novo
sitio de geragao

Treinamento dos
modelos de predigéo

Monitoramento de
Degradagao

Figura 8 — Método proposto para o desenvolvimento da arquitetura de predi¢do, moni-
toramento de degradacdo e aprendizado incremental na geracao de energia
fotovoltaica. Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

utilizado na segunda fase deste trabalho. Nessa etapa, sdo adotadas as configuracoes de
modelo obtidas a partir dos experimentos realizados com o dataset Sol do Cerrado. A
partir delas, sdo avaliadas diferentes estratégias de engenharia de atributos, incluindo a
comparagao entre variantes com e sem registros do periodo noturno, bem como diferentes

estratégias de monitoramento de degradacao e técnicas de aprendizado incremental.

Por fim, a Secao 4.3 apresenta as consideragoes finais do capitulo, sintetizando os

principais procedimentos metodologicos descritos.
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4.1 Sol do Cerrado

Esta secao descreve a primeira etapa da metodologia proposta, relativa ao dataset Sol
do Cerrado. O conjunto de dados foi obtido por meio de medicoes realizadas em um
sitio de geracao de energia solar, pertencente a mineradora VALE, localizado no norte
do estado de Minas Gerais. As medi¢oes foram conduzidas ao longo de um periodo de
19 dias — 27/10/2023 a 14/11/2023 —, com frequéncia de amostragem de um dado por
segundo, resultando em um total de 1.641.600 registros.

Cada registro do conjunto de dados contém as seguintes informagoes: o timestamp
correspondente ao momento da coleta; a irradiancia solar no plano dos moédulos, deno-
minada Plane of Array (POA), que representa a quantidade de energia solar incidente
por unidade de area; as temperaturas registradas pelos sensores instalados nos inversores,
T _MOD_1 e T_MOD_2; a precipitacdo acumulada, identificada como PluAcum; e, por fim, a

quantidade de energia efetivamente gerada pelos painéis solares INV_A Measur.

Andlise Exploratéria B~ Treinamento dos modelos Selecado da melhor
P P de predigao configuragdo de modelo

¢ Limpeza do dataset o Agrupamento « Persisténcia

Comparagéo de

N lisetisual « Remogao dos dados ARIMA desempenho

noturnos

Regressao Ridge Analise de
« Remogao de PluAcum o
« Diviséo dos métricas

o Correlagao conjuntos de treino aHe

Selecdo Final
Remogéo de T_MOD_2 o Escalonamento

Figura 9 — Método detalhado da etapa relativa ao dataset Sol do Cerrado. Fonte: Elabo-
rado pelo autor (2026).

A Figura 9 representa a metodologia detalhada relativa ao dataset Sol do Cerrado.
Esta etapa foi dividida em quatro fases: andalise exploratoria, pré-processamento dos da-
dos, treinamento dos modelos de previsao e selecao da melhor configuracao de modelo.
O objetivo desta etapa é investigar diferentes configuragoes para a construcao de mode-
los de previsao da geracao de energia fotovoltaica, avaliando o impacto das estratégias
de pré-processamento, das arquiteturas e de seus respectivos hiperparametros sobre o

desempenho preditivo. Ao final dessa etapa, a configuracao que apresentar os melhores
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resultados serd utilizada no treinamento do modelo empregado nas etapas de monitora-

mento de degradacao e aprendizado incremental.

4.1.1 Analise exploratoéria

Inicialmente, foi realizada uma etapa de limpeza do conjunto de dados, mantendo ape-
nas as colunas: timestamp, POA, T_MOD_1, T_MOD_2, PluAcum e INV_A Measur. Esse pro-
cedimento teve como finalidade eliminar redundancias e facilitar a leitura e manipulacao
das informagdes, uma vez que o arquivo original apresentava o timestamp repetido para
cada sensor, o que resultava em uma quantidade consideravel de duplicidade. Durante o
processo de limpeza dos dados foram removidas todas as linhas com valores ausentes.

Apos o processo de limpeza, foram gerados graficos diarios de todas as variaveis re-
gistradas pelos sensores, com o proposito de realizar uma analise visual preliminar e
compreender o comportamento dos dados. Tal andlise permitiu identificar que a varia-
vel PluAcum permaneceu praticamente constante durante todo o periodo analisado, isso
porque durante o periodo de criagdo do dataset nao houve chuvas na regiao do sitio de
geracao de energia solar. Consequentemente, por ndao apresentar variabilidade nem con-
tribuir com informagoes relevantes para os modelos preditivos, o atributo PluAcum foi
removido.

Também foi identificado que a varidavel T_MOD 2 apresentava comportamentos incom-
pativeis com o esperado para a temperatura dos modulos fotovoltaicos, indicando uma
possivel falha de aquisicao pelo sensor. Essa observagao motivou uma investigacao mais
detalhada, cujos resultados sao apresentados no Capitulo 5. Com base nessa analise, o
atributo T_MOD_2 também foi removido do conjunto de dados.

Paralelamente, foi desenvolvido um estudo de correlacao entre as features do dataset.
Dessa maneira, foram calculados os coeficientes de correlagdo de Pearson e Spearman,
bem como a correlagdo cruzada com defasagem de 0 a 30 amostras com o objetivo de
identificar relagoes lineares, monotonicas e temporais entre as variaveis. Com base nos
coeficientes, foram construidas matrizes de correlacao para ambos os métodos, possibili-
tando a inspecao visual da intensidade e da direcao das correlagoes entre os atributos. Os
resultados dessa andlise embasaram a selecao das variaveis utilizadas no desenvolvimento

dos modelos de previsao.

4.1.2 Pré-processamento

A etapa seguinte consistiu no pré-processamento dos dados, com o intuito de prepara-
los para o treinamento dos modelos de previsao. Nessa etapa, foram geradas diferentes
variantes do dataset, permitindo a comparacao entre estratégias de escalonamento e agre-
gagdo temporal. O pré-processamento foi estruturado em quatro etapas: (i) agregagao

temporal; (ii) filtragem do periodo noturno; (iii) criacdo dos conjuntos de treinamento,
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validagao e teste; e (iv) escalonamento dos dados. Cada uma dessas etapas é detalhada a

seguir.
Agregacao temporal

Os dados originais do sitio de geracao de energia fotovoltaica apresentam frequéncia
de amostragem de um segundo, o que resulta em elevada resolugao temporal e alta vari-
abilidade nas medigoes. Embora essa frequéncia permita capturar varia¢oes instantaneas
do sistema, ela também torna o conjunto de dados mais suscetivel a ruidos e flutuacoes
locais, que podem afetar o desempenho dos modelos de previsao. Dessa forma, com o ob-
jetivo de investigar a influéncia da resolugao na qualidade das previsoes, foram construidas
diferentes variantes do conjunto de dados por meio de agregacao temporal.

Os registros do dataset foram agregados em intervalos de 1, 10, 15, 30 e 60 minu-
tos, empregando trés métodos distintos de agregacao: média, mediana e primeiro valor da
janela. Dessa forma, para cada granularidade temporal foram geradas trés versdes do con-
junto de dados, totalizando quinze variantes. Essa estratégia permitiu avaliar o impacto
tanto da granularidade temporal quanto do método de agregagao sobre o desempenho dos

modelos de previsao.

Filtragem do periodo noturno

Apos a agregacao temporal, todas as variantes do conjunto de dados passaram por
uma etapa de filtragem do periodo noturno. Para isso, foram removidos os registros em
que a irradidncia POA era inferior a 5 W/m?2. Esse limiar foi adotado por representar
condigoes nas quais nao hé incidéncia significativa de radiagao solar e, consequentemente,
a geracao de energia é nula ou desprezivel.

A remocao desses registros tem como objetivo concentrar a analise no desempenho
dos modelos durante os periodos de operacao do sistema fotovoltaico. A inclusao de ob-
servagoes referentes ao periodo noturno poderia superestimar o desempenho dos modelos,
uma vez que a previsao de valores préximos de zero durante a noite constitui uma tarefa
trivial e pouco representativa da capacidade preditiva do modelo em condigoes reais de

operagao.
Criagao dos conjuntos de treinamento, validacao e teste

Nessa etapa cada uma das variantes do conjunto de dados, criadas anteriormente, foi
dividida cronologicamente em trés subconjuntos destinados ao treinamento, a validacao
e ao teste dos modelos. A divisao respeitou a ordem temporal das observacoes, sem
qualquer tipo de embaralhamento, de forma a preservar a dependéncia temporal e evitar

o vazamento de informacoes futuras para o treinamento. Para cada variante, 70% das



76 Capitulo 4. Metodologia

amostras foram destinadas ao conjunto de treinamento, 15% ao conjunto de validacao e

os 15% restantes ao conjunto de teste.

Escalonamento dos dados

Com o objetivo de avaliar a influéncia da escala dos dados sobre o desempenho dos
modelos de previsao, foram consideradas duas estratégias de escalonamento dos atributos:
Min-Max e Z-score. Cada uma das quinze variantes do conjunto de dados geradas na
etapa de agregacao foi processada utilizando ambos os métodos, resultando em um total
de trinta conjuntos de dados para a realizacao dos experimentos.

Os parametros de escalonamento foram estimados exclusivamente a partir do conjunto
de treinamento. Em seguida, esses mesmos pardmetros foram aplicados aos conjuntos de
validacao e teste, prevenindo o vazamento de dados. Os parametros de escalonamento
obtidos pelos métodos Min-Max e Z-score foram armazenados para cada variante, possi-

bilitando a posterior reversao do escalonamento das predigoes para a escala original.

4.1.3 Treinamento dos modelos de previsao

Apés a conclusdo das etapas de pré-processamento, cada uma das trinta variantes
do conjunto de dados foi utilizada no treinamento e avaliagdo dos modelos de previsao.
Foram utilizados cinco modelos distintos: persisténcia, Autoregressive Integrated Moving
Average (ARIMA), regressao Ridge, Multilayer Perceptron (MLP) e Long Short-Term
Memory (LSTM). O modelo de persisténcia foi utilizado como método de referéncia, o
ARIMA foi empregado como método estatistico, enquanto a Regressao Ridge representa
uma abordagem linear regularizada. Por fim, as arquiteturas MLP e LSTM constituem
os modelos baseados em aprendizado de maquina avaliados neste trabalho.

Embora todos os modelos tenham sido treinados e avaliados sobre as mesmas vari-
antes do conjunto de dados, existem diferencas na forma como cada abordagem utiliza
as informagoes temporais. Os modelos Ridge, MLP e LSTM utilizam janelas temporais
de entrada, permitindo que a previsao seja realizada a partir de uma sequéncia de ob-
servagoes anteriores, denominada, janelas de lookback. Em contrapartida, o modelo de
persisténcia utiliza apenas o valor observado no instante imediatamente anterior como
previsao para o proximo instante, enquanto o modelo ARIMA realiza previsoes utilizando
sua propria estrutura autorregressiva e de médias méveis, nao empregando um tamanho
de janela fixo. As previsoes tanto do modelo de persisténcia quanto do ARIMA foram rea-
lizadas considerando apenas observacoes pertencentes ao mesmo dia, evitando que valores
do final de um dia fossem utilizados para prever o inicio do dia seguinte.

Nos modelos Ridge, MLP e LSTM, onde hé entrada de sequéncias temporais, cada
conjunto de entrada foi inicialmente segmentado por dia, garantindo que as sequéncias

fossem construidas apenas entre observacoes pertencentes ao mesmo dia de geracao. Em
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seguida, foi empregada uma janela deslizante de tamanho [b, responsavel por gerar pares
de entrada e saida para o treinamento dos modelos. Cada entrada é composta pelas [b
observagoes anteriores de todas as variaveis utilizadas, enquanto a saida corresponde ao
valor da poténcia gerada, INV_A Measur, no instante imediatamente seguinte. O tamanho
da janela temporal foi tratado como um hiperparametro do processo de otimizacgao, sendo
avaliados os valores de 10, 30 e 60 observagoes.

Em relagdo a otimizacao dos parametros, o modelo ARIMA teve seus trés para-
metros estimados por meio da Akaike Information Criterion (AIC), através da fungao
auto_arima da biblioteca pmdarima® . Para a regressdo Ridge, cujo tinico hiperparame-
tro corresponde ao coeficiente de regularizacao «, foi empregada uma grid search sobre um
conjunto predefinido de valores, selecionando a configuragao com menor erro no conjunto
de validagao.

A otimizacao dos hiperparametros das arquiteturas MLP e LSTM foi realizada uti-
lizando duas abordagens distintas: Optuna® e Ray Tune*. Ambas exploraram o mesmo
espaco de busca, permitindo comparar diretamente a eficiéncia das estratégias de otimiza-
cao empregadas. O espaco de busca contemplou o niimero de neurénios ocultos, o niimero
de camadas na LSTM ou a taxa de dropout na MLP, a taxa de aprendizado, o tamanho
do lote e o tamanho do lookback.

Para cada variante do conjunto de dados, foram executados cinquenta trials, utilizando
como critério de selegdo a configuragdo que apresentou o menor erro no conjunto de
validacao. Devido a inicializagao aleatéria dos pesos das arquiteturas MLP e LSTM, a
configuragao de hiperparametros vencedora foi treinada trés vezes utilizando diferentes
inicializagoes. Ao final, foi selecionado e armazenado o modelo que apresentou o menor
erro no conjunto de validagao, reduzindo a influéncia da aleatoriedade inerente ao processo

de treinamento.

4.1.4 Selecao da melhor configuracao de modelo

Apés o treinamento de todas as variantes, foi realizada uma andlise comparativa com
o objetivo de identificar a combinacao de estratégias que apresentou o melhor desempenho
preditivo. Foram avaliadas as diferentes variantes do conjunto de dados, considerando os
métodos de agregacao temporal, as granularidades, as estratégias de escalonamento, os
modelos de previsao e os métodos de otimizacao de hiperparametros empregados.

O desempenho dos modelos foi avaliado exclusivamente sobre o conjunto de teste por
meio das métricas MAE, RMSE, coeficiente de determinacao (R?) e Skill Score (rela-
tivo ao método de persisténcia). Os valores de MAE, RMSE foram transformados de

volta para a escala original da varidvel alvo (kW), utilizando os parametros de escalo-

2 <https://alkaline-ml.com/pmdarima/modules/generated /pmdarima.arima.auto__arima.html>

3 <https://optuna.readthedocs.io/en/stable/>
4 <https://docs.ray.io/en/latest /tune/index.html>
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namento estimados na etapa de pré-processamento a partir do conjunto de treinamento.
Vale ressaltar que as métricas R? e Skill Score sdo independentes da escala dos dados.
Esse procedimento permitiu comparar diretamente os resultados obtidos por variantes

construidas com diferentes métodos de escalonamento.

Ao final, foi selecionada a configuracao experimental que apresentou o melhor desem-
penho global. A configuracao selecionada foi entao empregada na segunda etapa deste
trabalho, utilizando o conjunto de dados UNISOLAR. Nessa etapa, seu desempenho foi
avaliado em um cenario distinto daquele utilizado durante o processo de selegao, ser-
vindo como base para a implementacao e avaliacao das estratégias de monitoramento de

degradacao e aprendizado incremental propostas nesta dissertacao.

4.2 UNISOLAR

A segunda etapa da metodologia proposta neste trabalho utiliza o conjunto de dados
UNISOLAR para o desenvolvimento e avaliagado de uma estratégia de monitoramento de
degradacgao e aprendizado incremental, empregando a configuracao experimental selecio-

nada na etapa anterior, realizada com o conjunto de dados Sol do Cerrado.

UNISOLAR é uma base de dados publica® que retiine medicoes de geracao de energia
fotovoltaica provenientes de 42 sitios distribuidos em cinco campi da La Trobe University,
localizada na Australia. Essa base foi selecionada para a segunda etapa deste traba-
lho por abranger aproximadamente dois anos de registros, compreendendo o periodo de
08/01/2020 a 23/04/2022, com resolucao temporal de 15 minutos. A Figura 10 ilus-
tra a metodologia aplicada ao conjunto de dados UNISOLAR, composta pelas etapas de
analise dos dados e pré-processamento, treinamento do modelo de previsao utilizando a
configuragao selecionada na etapa do conjunto de dados Sol do Cerrado, monitoramento
de degradacao, aprendizado incremental e teste em um novo sitio de producao de energia

fotovoltaica. Cada uma dessas etapas é descrita nas se¢des seguintes.

4.2.1 Pré-processamento

O pré-processamento do conjunto de dados da UNISOLAR foi estruturado em seis
etapas: (i) andlise exploratéria dos dados; (ii) limpeza do conjunto de dados; (iii) enge-
nharia de atributos; (iv) analise de correlacao entre as features; (v) divisdo nos conjuntos
de treinamento, validagdo, teste e simulagao; e (vi) normalizacdo. Cada etapa do pré-

processamento ¢ detalhada a seguir.

> <https://www.kaggle.com/datasets/cdaclab/unisolar>
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Melhor configuragao
Pré-processamento de modelo do Sol do
Cerrado

Aprendizado
Incremental

o Fine Tuning

Analise Exploratoria .
Treinamento dos ¢« EWC

Limpeza do dataset modelos de predigao

Engenharia de atributos
Correlagéo Avaliagdo em um novo

Monitoramento de sitio de geragéo de

Divisao dos conjuntos Dbt energia fotovoltaica

de treino

Normalizagéo
¢ CUSUM

« ADWIN

Figura 10 — Método detalhado da etapa relativa ao conjunto de dados UNISOLAR. Fonte:
Elaborado pelo autor (2026).

Anailise exploratéria dos dados

O conjunto de dados UNISOLAR disponibiliza medigoes de geragao de energia fotovol-
taica, irradidncia solar e variaveis meteorologicas provenientes de 42 sistemas fotovoltaicos
distribuidos em cinco campi da La Trobe University. Os dados sao disponibilizados em
duas planilhas distintas: uma contendo os registros de geracao de energia fotovoltaica
e outra contendo as variaveis meteorologicas, ambas indexadas por timestamp. Dessa
forma, foi realizada a integracao dessas planilhas por meio da correspondéncia entre seus
timestamps, resultando em um tnico conjunto de dados contendo todas as variaveis de-
sejadas.

Como a base original é composta por diferentes combinac¢oes de campi e sitios, com
distintos niveis de qualidade e completude dos dados, foi realizada uma analise preliminar
para identificar o sitio mais adequado ao desenvolvimento deste trabalho. O sitio selecio-
nado corresponde ao CampusKey 1 e SiteKey 27, localizado em Wagga Wagga, New South
Wales, por apresentar a maior quantidade de registros disponiveis e o menor nimero de
lacunas temporais, proporcionando uma base de dados mais consistente.

Para o sitio selecionado, a variavel de geracao de energia fotovoltaica, denominada
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SolarGeneration, foi definida como variavel alvo, enquanto as varidveis meteorolégicas
ApparentTemperature, AirTemperature, DewPointTemperature ¢ RelativeHumidity
foram utilizadas como atributos de entrada dos modelos. O conjunto de dados também
disponibiliza as variaveis WindSpeed e WindDirection; entretanto, ambas foram descar-

tadas devido a elevada proporc¢ao de valores ausentes.

Limpeza dos dados

Apoés a andlise exploratéria apresentada anteriormente, foi realizada a etapa de limpeza
do conjunto de dados, com o objetivo de aumentar sua consisténcia e adequa-lo as etapas
subsequentes de processamento. O dataset representa a auséncia de geracdo de energia
por meio de valores NaN, em vez de utilizar o valor zero. Dessa forma, foi necessario
aplicar um conjunto de regras de limpeza para tratar esses registros, preenchendo-os ou
removendo-os conforme o contexto de cada ocorréncia. Ao todo, foram aplicadas seis
regras de limpeza, descritas a seguir.

A primeira regra tem como objetivo preencher valores ausentes isolados nas varia-
veis meteorolégicas ApparentTemperature, AirTemperature, DewPointTemperature e
RelativeHumidity. Para isso, cada valor ausente é substituido pela média aritmética
entre as observagoes imediatamente anterior e posterior, procedimento conhecido como
interpolagao. Essa regra ¢ aplicada apenas quando ambas as observagoes vizinhas estao
separadas por exatamente 15 minutos, caracterizando uma lacuna pontual e ndo uma
sequéncia de valores ausentes. Essa estratégia nao é aplicada a variavel de geragao de
energia, pois diferentemente das variaveis meteoroldgicas a geracao de energia pode so-
frer variagoes abruptas em decorréncia de fatores como a passagem de nuvens. Nessas
situagoes, a média entre observacoes vizinhas pode nao representar o valor real.

A segunda regra trata os valores ausentes da varidvel SolarGeneration durante o
periodo noturno, quando nao ocorre geracao de energia fotovoltaica. Para isso, todo valor
NaN registrado antes das 06:00 horas ou a partir das 20:00 horas é preenchido com zero. A
terceira regra propoe identificar e remover periodos de falha prolongada do sensor. Para
isso, um dia é considerado suspeito quando a varidavel SolarGeneration permanece sem
registro as 10:00, horario em que ja é esperada geracao de energia. Em seguida, os dias
suspeitos sao agrupados e considerados falhas de sensor quando possuem duragao igual
ou superior a dois dias consecutivos. Os periodos identificados como falha sdo removidos
integralmente do conjunto de dados até a primeira leitura valida no dia em que o sensor
volta a funcionar.

A regra quatro preenche qualquer valor de SolarGeneration ainda ausente. Como a
segunda regra tratou dados noturnos e a terceira falhas no sensor, a interpretacao adotada
é que as lacunas remanescentes sao de falta de geracao de energia por nebulosidade ou
tempestade, e o valor é preenchido com zero. Na regra cinco qualquer linha que ainda

contenha um valor ausente em qualquer uma das cinco colunas é removida por completo.
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Por fim, a sexta e ultima regra foi criada para gerar uma variante do dataset sem o
periodo noturno. Para isso a identificagdo do periodo diurno é realizada individualmente
para cada dia, utilizando como referéncia o primeiro e o ultimo instante em que a variavel
SolarGeneration apresenta valores superiores a 1 kWh. O inicio do periodo diurno é
definido por essa primeira ocorréncia, desde que ela aconteca até as 09:00; caso contra-
rio, adota-se o horario fixo de 06:00. De forma analoga, o término do periodo diurno é
determinado pela ultima ocorréncia superior a 1 kWh, desde que ela ocorra a partir das
17:00; caso contrario, utiliza-se o horario fixo de 21:00. Em dias em que nao h& nenhuma
leitura superior a 1 kWh, considera-se diretamente o intervalo fixo entre 06:00 e 21:00.

A seguir, apresenta-se um resumo das seis regras de limpeza aplicadas ao conjunto de
dados.

1. Preenchimento de lacunas nas variaveis meteorologicas por interpolacao;

2. Preenchimento de valores ausentes da geragao de energia no periodo noturno com

Z€ero;
3. Remocao de periodos de falha prolongada do sensor de geracao de energia;

4. Preenchimento de valores ausentes da geracao de energia no periodo diurno com

Z€ro;
5. Remocao de registros contendo valores ausentes remanescentes;

6. Geracao de uma variante do conjunto de dados sem registros do periodo noturno.

Ao final da etapa de limpeza, sdo obtidas duas variantes do conjunto de dados. A
primeira mantém os registros do periodo noturno, enquanto a segunda contém apenas os
registros do periodo diurno. Ambas resultam da aplicacdo das cinco primeiras regras de
limpeza, diferindo apenas pela aplicacdo da sexta regra, responsavel pela remocao dos

registros noturnos.

Engenharia de atributos

Na etapa de engenharia de atributos foi analisada a possiblidade de incorporar ao
conjunto de dados informacoes temporais que auxiliem os modelos na identificacao de
padroes sazonais da geracao de energia fotovoltaica. Para isso, foi utilizada a variavel do
timestamp sendo decomposta em hora do dia e dia do ano, que representam, respecti-
vamente, os ciclos diarios e anuais da incidéncia de radiagao solar. Como essas varidveis
possuem natureza ciclica ambas as variaveis foram transformadas em duas componentes,

seno e cosseno, conforme as Equacgoes 30 e 31.

x
sen = Si 2r— 30
T sin < 7TP> (30)
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x
cos — 2m— 31
x cos ( 7TP> (31)

Nas Equagoes 30 e 31, x representa o valor da variavel temporal e P corresponde ao
seu periodo. Para a varidvel hora do dia, utiliza-se P = 24, enquanto para o dia do ano
utiliza-se P = 365.

Ao final dessa etapa, cada uma das duas variantes obtidas na etapa de limpeza ori-
gina duas novas versoes: uma mantendo apenas as variaveis temporais originais e outra
contendo suas representacoes ciclicas. Dessa forma, passam a estar disponiveis quatro

variantes do conjunto de dados para as etapas subsequentes.
Correlacao de features

Apoés a etapa de engenharia de atributos, foi realizada uma anélise de correlacao entre
as features, com o objetivo de identificar o grau de associacao entre elas e avaliar sua
relevancia para a previsao da geragao de energia fotovoltaica. Para essa andlise, foram
empregados o coeficiente de correlacao de Pearson, o coeficiente de correlacao de Spearman
e a correlagdo circular proposta por Mardia (1976) para as varidveis ciclicas geradas na
etapa anterior.

Os resultados mostraram que a varidvel DewPointTemperature apresentou, de forma
consistente, os menores niveis de associacao com a varidvel SolarGeneration. Desse
modo, com o objetivo de avaliar o impacto dessa varidavel no desempenho dos modelos,
foi gerada uma nova variante do conjunto de dados sem sua utilizacao.

Ao final dessa etapa, cada uma das quatro variantes obtidas anteriormente passa a
possuir uma versao adicional sem a varidvel DewPointTemperature, totalizando oito vari-

antes do conjunto de dados que serao utilizadas nos experimentos descritos no Capitulo 5.
Divisao dos conjuntos de dados

Apoés a geracao das oito variantes do conjunto de dados, cada uma delas foi dividida em
quatro subconjuntos: treinamento, validagao, teste e simulagao. A divisao foi realizada
utilizando datas fixas, de forma a preservar a ordem cronolédgica das observagoes e evitar
o uso de informacoes futuras durante o treinamento dos modelos.

O conjunto de treinamento compreende os primeiros 31 dias de medigoes, correspon-
dendo a aproximadamente um més de dados. Em seguida, foram reservados 15 dias para
validacao e outros 15 dias para teste. Todo o periodo restante, correspondente a aproxi-

madamente dois anos e 46 dias de registros, foi destinado ao conjunto de simulacao.
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Normalizacgao

A etapa final do pré-processamento consiste no escalonamento dos dados. Nesta parte
da pesquisa, foi adotada a normalizacao Min-Maz por ter apresentado o melhor desempe-
nho nos experimentos realizados com o conjunto de dados Sol do Cerrado. A comparacao
entre os diferentes métodos de escalonamento, que levou a essa decisao, é apresentada no
Capitulo 5.

Para evitar vazamento de informacoes entre os subconjuntos de dados, os parametros
da normalizacao sao calculados exclusivamente a partir do conjunto de treinamento. Em
seguida, esses mesmos parametros sao utilizados para transformar os conjuntos de va-
lidacao, teste e simulagdo. As variaveis ciclicas representadas pelas componentes seno e
cosseno nao sao submetidas ao processo de normalizagao, pois seus valores ja se encontram

limitados entre -1 e 1.

Ao final dessa etapa, cada uma das oito variantes do conjunto de dados possui seus
respectivos subconjuntos de treinamento, validacao, teste e simulacao devidamente nor-
malizados. Além disso, os parametros utilizados na normalizacdo sdo armazenados para
possibilitar que as métricas de desempenho dos modelos sejam analisadas na escala origi-

nal da variavel de geracao de energia.

4.2.2 Treinamento dos modelos de previsao

Antes do treinamento dos modelos, cada uma das oito variantes do conjunto de dados
foi convertida em sequéncias temporais por meio de janelas deslizantes. O tamanho da
janela de entrada (look-back) foi tratado como um hiperparametro, enquanto o horizonte
de previsao foi fixado em um tnico passo a frente. Para preservar a continuidade temporal
das sequéncias, foram descartadas todas as janelas que continham intervalos superiores a

15 minutos entre registros consecutivos.

Como modelo de referéncia, foi utilizada a persisténcia. Esse modelo foi avaliado ape-
nas em sequéncias com intervalo de 15 minutos entre observagoes consecutivas, utilizando
os conjuntos de validacao e teste. Considerando os resultados obtidos no dataset Sol do
Cerrado, apresentados no Capitulo 5, a LSTM apresentou o melhor desempenho entre
os modelos avaliados e, por esse motivo, foi selecionada para esta etapa da pesquisa.
A avaliacdo dos modelos foi realizada por meio das métricas MAEgiumo, RMSEgiume €
R%, .0, calculadas sobre os conjuntos de validacdo e teste. Além das métricas individu-
ais, o desempenho da LSTM foi comparado ao modelo de persisténcia utilizando o Skill
Score, calculado a partir do RMSEgiume. Os dois melhores modelos foram selecionados
para serem utilizados nas etapas a seguir de monitoramento de degradagao e aprendizado

incremental.
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4.2.3 Monitoramento de degradacao e aprendizado incremental

Apébs a selecao dos melhores modelos de previsao, foi realizada uma etapa de simu-
lacdo para o monitoramento de degradacao integrado ao aprendizado incremental. O
objetivo dessa etapa ¢ identificar perdas de desempenho ao longo da simulacao e, quando
necessario, atualizar o modelo para adapta-lo as mudancas observadas nos dados.

O monitoramento foi realizado diariamente utilizando 0 MAEgiume. Ao final de cada
dia de simulagao, o valor obtido é utilizado para atualizar o método de monitoramento.
Quando um processo de degradacao ¢ detectado, ¢ acionado um procedimento de apren-
dizado incremental, responsavel por atualizar o modelo utilizando os dados mais recentes
disponiveis. Foram avaliadas duas estratégias de monitoramento de degradacao, Cumu-
lative Sum Control Chart (CUSUM) e Adaptive Windowing (ADWIN), combinadas com
duas estratégias de aprendizado incremental: Fine-Tuning e Elastic Weight Consolida-
tion (EWC). Dessa forma, para cada um dos dois modelos selecionados na etapa anterior,
foram consideradas quatro configuracoes experimentais.

Em ambos os métodos de aprendizado incremental, o retreinamento ¢é realizado utili-
zando uma janela movel contendo os 30 dias anteriores ao dia em que o monitoramento
identifica a degradacao. O processo de atualizagdo emprega a fungdo de perda MSE e,
apés cada retreinamento, é registrada a variagdo do MAE obtida, permitindo avaliar o

impacto de cada atualizagdo no desempenho do modelo ao longo da simulagao.

4.2.4 Avaliacao em um novo sitio de geracao

A melhor configuragdo de monitoramento de degradacao e aprendizado incremental
obtida na etapa anterior foi avaliada em um segundo sitio de geracao pertencente ao
mesmo campus do conjunto de dados UNISOLAR. O objetivo dessa etapa é verificar a
capacidade de generalizacao da estratégia proposta quando aplicada a uma usina com
caracteristicas distintas daquela utilizada durante o treinamento, mas que compartilha
os mesmos dados de clima por ser no mesmo campus. Como os dois sitios possuem
capacidades instaladas diferentes, foi inicialmente calculado um fator de escala para tornar
as grandezas comparaveis. Esse fator foi definido pela razao entre a poténcia instalada

do sitio de destino e a poténcia instalada do sitio de origem, conforme a Equagao 32.

kwpdestino
kwporigem

Em seguida, o conjunto de dados do novo sitio foi submetido as mesmas etapas de

(32)

kwpratio -

pré-processamento empregadas no sitio de origem, incluindo limpeza dos dados e enge-
nharia de atributos. Posteriormente, foi aplicado o processo de normalizac¢ao utilizando
os mesmos parametros obtidos durante o treinamento no sitio de origem, ajustados pelo
fator de escala calculado anteriormente. Antes do inicio da simulacao, foi adotado um

periodo de warm-up de sete dias. Apos esse periodo, todo o restante do conjunto de
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dados foi utilizado na simulagdo, durante a qual foram executados o monitoramento de
degradagao e o aprendizado incremental.

Com a conclusao das etapas de pré-processamento, treinamento dos modelos, mo-
nitoramento de degradacgao, aprendizado incremental e avaliacdo em um novo sitio de
geracao, encerra-se a metodologia adotada para os experimentos realizados com o con-
junto de dados UNISOLAR. Na se¢ao seguinte, sao apresentadas as consideragoes finais

deste capitulo, sintetizando a metodologia proposta para a dissertacao.

4.3 Consideracgoes finais

Este capitulo apresentou a metodologia proposta nesta dissertacdo de mestrado. Ini-
cialmente, foi descrita a metodologia desenvolvida a partir do conjunto de dados Sol do
Cerrado, contemplando as etapas de analise exploratéria, pré-processamento, divisado dos
dados, treinamento dos modelos de previsao e selecao da configuragao experimental de
melhor desempenho. Nessa fase, foram comparados diferentes modelos de previsao, es-
tratégias de agregacao temporal, métodos de escalonamento e técnicas de otimizacao de
hiperparametros, permitindo identificar a configuracao mais adequada para o problema
estudado.

Na sequéncia, foi apresentada a metodologia aplicada ao conjunto de dados UNISO-
LAR, na qual a configuragdo experimental selecionada anteriormente foi utilizada como
base para o desenvolvimento da arquitetura proposta neste trabalho. Essa etapa compre-
ende o monitoramento de degradacao, a atualizagao incremental do modelo e a avaliacao
de sua capacidade de generalizacdo em um novo sitio de geragdo. O préximo capitulo
apresenta os experimentos realizados e discute os resultados obtidos em cada uma das

etapas da metodologia proposta.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Este capitulo apresenta os experimentos realizados e os resultados obtidos nesta dis-
sertacdo. Sua organizacdo segue a mesma estrutura apresentada no Capitulo 4 para a
metodologia. A Secao 5.1 apresenta os resultados obtidos com o conjunto de dados Sol
do Cerrado, incluindo a analise exploratéria, a comparagao entre os modelos de previ-
sao, as estratégias de agregacao temporal, os métodos de escalonamento e as técnicas de
otimizacao de hiperparametros.

Em seguida, a Secao 5.2 apresenta os experimentos realizados com o conjunto de
dados UNISOLAR, contemplando a avaliagdo das variantes do conjunto de dados, das
estratégias de monitoramento de degradacao, dos métodos de aprendizado incremental
e da capacidade de generalizacdo para um novo sitio de geragdo. Por fim, a Se¢do 5.3

apresenta as consideracoes finais do capitulo, sintetizando os principais resultados obtidos.

5.1 Sol do Cerrado

Esta secdo apresenta os resultados obtidos com o conjunto de dados Sol do Cerrado.
Inicialmente, sao apresentados os resultados da analise exploratoéria dos dados, incluindo
a analise de correlagao entre as variaveis. Em seguida, sao discutidos os experimentos re-
alizados para avaliar diferentes configuracoes dos modelos de previsao, contemplando dis-
tintas granularidades temporais, estratégias de agregacao, métodos de escalonamento dos
dados e técnicas de otimizacao de hiperparametros. Por fim, é realizada uma comparagao
entre os modelos avaliados, destacando os hiperparametros selecionados e a configuragao

que apresentou o melhor desempenho.

5.1.1 Analise exploratéria dos dados

A principio, foi realizada uma verificacao da qualidade do conjunto de dados, com o
objetivo de identificar a existéncia de valores ausentes. Como nenhum registro apresentou

dados faltantes, o conjunto de dados foi mantido integralmente, totalizando 1.641.600
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registros. Em seguida, foram gerados graficos diarios para todas as varidveis monitoradas

pelos sensores, com o objetivo de realizar uma anélise exploratéria visual e compreender

o comportamento temporal das medigoes.
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Figura 11 — Dados do dia 31-10-2023 do dataset Sol do Cerrado.
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Figura 12 — Dados do dia 11-11-2023 do dataset Sol do Cerrado.

As Figuras 11 e 12 mostram o comportamento das variaveis monitoradas em dois dias
distintos do conjunto de dados Sol do Cerrado. Essa andlise visual permitiu identificar que

a variavel PluAcum permanecia constante ao longo dos dias analisados. Posteriormente,

verificou-se que esse comportamento se repetia em todo o conjunto de dados, motivando

sua remocao antes da construcao dos modelos.

Outro aspecto observado foi a forte relagao entre a variavel POA, que indica a irradiancia

solar, e INV_A Measur, que representa a geracao de energia fotovoltaica. Na Figura 11,

observa-se um dia com baixa irradiancia durante o periodo da manha, resultando no

atraso do inicio da geracao de energia. Em contraste, a Figura 12 apresenta um dia com

geracao iniciada nas primeiras horas da manha e comportamento relativamente estavel

até o meio do dia, quando passam a ocorrer oscilagoes mais acentuadas, possivelmente

associadas a presenca de nuvens transitorias.
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Também foi possivel observar diferencas entre os sensores de temperatura dos médulos
fotovoltaicos. A variavel T_MOD_1 apresentou comportamento mais estavel ao longo do
tempo, enquanto T_MOD_2 exibiu maior oscilagao. Essa observacao motivou uma investi-

gacao mais detalhada sobre o comportamento de T_MOD_2, apresentada a seguir.

Analise do comportamento de T_M0OD_2

Diante do comportamento da variavel T_MOD_2 observado nas Figuras 11 e 12, foi
realizada uma investigacao mais detalhada sobre esse sensor. Para isso, empregou-se
o método IQR, amplamente utilizado para identificacao de outliers. Inicialmente, foram
calculados o primeiro quartil (¢, ), correspondente ao 25° percentil, o terceiro quartil (Q3),

correspondente ao 75° percentil, e o intervalo interquartil, definido pela Equacao 33.

IQR = Q35— @ (33)
Lisy = Q1 — 1,5 x IQR (34)
Lsup = Q3 +1,5 % IQR (35)

Os limites definidos pelas Equacoes 34 e 35 foram utilizados para identificar valo-
res discrepantes da variavel T_MOD_2. A Figura 13 apresenta uma comparacao entre os
sensores T_MOD_1 e T_MOD_2. Observa-se que a varidavel T_MOD_2 apresenta variabilidade
significativamente superior a observada em T_MOD_1, além da ocorréncia frequente de
valores extremos incompativeis com o comportamento esperado para a temperatura dos
modulos fotovoltaicos.

A anélise estatistica confirma esse comportamento. O conjunto de dados possui
1.641.600 observacgoes, média de 47,73 °C e desvio-padrao de 32,72 °C. Entretanto, fo-
ram registrados valores entre -130,57 °C e 813,90 °C, evidenciando medicoes fisicamente
inconsistentes. Considerando os limites calculados pelo método IQR, foram identificados
86.515 valores discrepantes, correspondendo a aproximadamente 5,27% das observagoes,
sendo praticamente todos acima do limite superior (86.501 registros), enquanto apenas
14 observagoes ficaram abaixo do limite inferior. Esses resultados indicam que o sensor
associado a variavel T_MOD_2 nao apresenta confiabilidade suficiente para ser utilizada
nos experimentos, motivando sua exclusao do conjunto de dados antes da etapa de trei-

namento dos modelos.

Analise de correlagao

Paralelamente a andlise da varidavel T_MOD_2, foi realizada uma andlise de correlagao

entre as varidveis do conjunto de dados, com o objetivo de identificar o grau de associagao
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Figura 13 — Comparacao das variaveis T_MOD_1 e T_MOD_2 com os limites do IQR.

entre elas. Para isso, foram calculados os coeficientes de correlacio de Pearson e de
Spearman, além da correlagdo cruzada com defasagem. Os coeficientes de Pearson e de

Spearman sao apresentados na matriz de correlacao da Figura 14.

Matriz de Correlagdo de Pearson

Matriz de Correlagdo de Spearman 100

0.75
- 0.50
T_MOD_2 - ~0.25
-0.00
T_MOD_1 -

- =025

- -0.50

INV_A_Measur -| INV_A_Measur -| -0.75

-1.00

Figura 14 — Matriz de correlacao das variaveis do Sol do Cerrado utilizando os coeficientes
de Pearson e Spearman.

Conforme observado na Figura 14, a variavel POA apresenta a maior correlacao com a
variavel INV_A Measur, seguido por T_MOD_1. Enquanto isso, T_MOD_2 apresenta a me-
nor correlacdo com INV_A Measur. KEsperava-se que ambas — T_MOD 1 e T_MOD_2 —
apresentassem coeficientes de correlagao de magnitudes semelhantes em relacao a varia-
vel INV_A Measur. Entretanto, esse comportamento nao foi observado para T_MOD_2,

reforcando as evidéncias obtidas na analise estatistica apresentada anteriormente e corro-
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borando para a decisao de remover T_MOD_2.
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Figura 15 — Analise de correlagdo cruzada com defasagem entre as varidveis e

INV_A Measur.
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A Figura 15 apresenta a anélise de correlagao por defasagem utilizando o coeficiente de

correlagao de Pearson, considerando até 30 pontos de defasagem. Observa-se que o maior

coeficiente de correlagao ocorre em lag igual a zero, indicando a maior associagao entre

observagoes simultdneas. Além disso, & medida que a defasagem aumenta, nota-se um

comportamento aproximadamente senoidal da correlagao, evidenciando a sazonalidade

presente na série temporal, especialmente associada ao ciclo diario de geragao de energia

fotovoltaica. Esse comportamento foi observado em todas as granularidades temporais

avaliadas, indicando que a estrutura temporal dos dados é preservada independentemente

do intervalo de agregacao considerado.
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Apés a realizagao da analise exploratéria dos dados, foi conduzido o pré-processamento
do conjunto de dados e o treinamento dos modelos utilizando as diferentes variantes
geradas. A proxima secao descreve o processo de treinamento dos modelos e apresenta
uma analise comparativa dos resultados obtidos para cada modelo e para cada variante

considerada.

5.1.2 Avaliacao das configuragoes experimentais

Foram avaliadas 30 variantes do conjunto de dados original, obtidas pela combinag¢ao
de diferentes granularidades temporais, métodos de agregagdao e técnicas de escalona-
mento. Além disso, foram considerados cinco modelos de previsao: persisténcia, ARIMA,
regressao Ridge, MLP e LSTM. Para os modelos MLP e LSTM, foram utilizadas duas
estratégias de otimizacdo de hiperparametros, Optuna e Ray Tune, resultando em sete
configuragoes de modelos. As configuragoes experimentais sao resumidas na Tabela 1.
A relagdo completa das 30 variantes do conjunto de dados, bem como suas respectivas

denominacoes, é apresentada na Tabela 16 do Apéndice A.

Tabela 1 — Resumo das configuragcoes experimentais avaliadas.

Fator experimental Configuracoes avaliadas

Granularidade temporal 1, 10, 15, 30 e 60 minutos

Método de agregacao Dado bruto, Média e Mediana
Escalonamento dos dados Min-Max e Z-score

Modelos de previsao Persisténcia, ARIMA, Ridge, MLP e LSTM

Otimizacao de hiperparametros Optuna e Ray Tune

Na sequéncia, sao apresentados os detalhes do processo de treinamento dos modelos e
realizada uma série de andlises comparativas das diferentes configuragoes experimentais.
Sao investigados os efeitos do método de agregacdo, da técnica de escalonamento dos
dados e da estratégia de otimizagao de hiperparametros sobre o desempenho dos modelos

de previsao.

Processo de treinamento

O modelo de persisténcia nao requer etapa de treinamento, uma vez que a previsao
para o instante seguinte ¢ obtida diretamente a partir da ultima observagao disponivel.
As previsoes foram realizadas considerando apenas observacgoes pertencentes ao mesmo
dia, evitando que valores do final de um dia fossem utilizados para prever o inicio do dia
seguinte.

Para o modelo ARIMA a selegao automatica da estrutura (p, d, q) foi realizada utili-

zando a funcao auto_arima da biblioteca pmdarima'. A busca pelos hiperparametros em-

L <https://alkaline-ml.com/pmdarima/modules/generated /pmdarima.arima.auto__arima.html>
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pregou o algoritmo de Hyndman-Khandakar, ativado por meio da opc¢ao stepwise=True.
Esse algoritmo realiza uma busca gulosa baseada no Akaike Information Criterion (AIC).
Foram delimitados valores maximos de p = ¢ = 12. A ordem de diferenciacao d foi
determinada automaticamente pela biblioteca por meio do teste Kwiatkowski—Phillips—

Schmidt—Shin (KPSS), utilizando sua configuragao padrao.

Em relacao ao modelo de regressao Ridge foi realizada uma g¢rid search sobre os hiper-
parametros look-back e coeficiente de regularizacao «. O espago de busca é apresentado
na Tabela 2. O erro quadratico médio (MSE) do conjunto de validagao foi adotado como

critério para a selecao do melhor valor de .

Tabela 2 — Espaco de busca dos hiperparametros do modelo de regressao Ridge.

Hiperparametro Valores avaliados

look-back 10, 30, 60
« 1073, 1072, 107, 10°, 10, 102, 103

Por fim, os modelos MLP e LSTM tiveram seus hiperparametros ajustados utilizando
duas estratégias distintas de otimizacao: Optuna® e Ray Tune®. Para cada variante do
conjunto de dados foram executadas 50 trials, considerando diferentes combinagoes de

hiperparametros. O espaco de busca dos hiperparametros é apresentado na Tabela 3.

Tabela 3 — Espaco de busca dos hiperparametros dos modelos MLP e LSTM.

Hiperparametro LSTM MLP

Tamanho da camada oculta 32, 64, 128, 256 64, 128, 256, 512
Nimero de camadas / dropout 1,2 0, 0.5

Taxa de aprendizado Log-uniforme [107%, 107'] Log-uniforme [10~%, 107]
Batch size 16, 32, 64, 128 16, 32, 64, 128

Look-back 10, 30, 60 10, 30, 60

Todos os modelos foram treinados utilizando o otimizador Adam e a fun¢ao de perda
MSE, empregando gradient clipping com norma maxima igual a 1,0 para aumentar a es-
tabilidade do treinamento. O treinamento foi limitado a 100 épocas, com early stopping
apos dez épocas consecutivas sem melhora. Apds a etapa de otimizacao, a melhor configu-
racao de hiperparametros encontrada foi retreinada trés vezes com diferentes inicializagoes
aleatorias dos pesos. Entre essas execucgoes, foi selecionado o modelo que apresentou a

menor perda no conjunto de validacao.

2 <https://optuna.readthedocs.io/en/stable/>
3 <https://docs.ray.io/en/latest /tune/index.html>
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Analise de agregacao

Apés o treinamento dos modelos, o conjunto de teste foi utilizado para calcular as
métricas de desempenho e realizar as comparagoes entre as diferentes configuracoes avali-
adas. Inicialmente, foi analisada a influéncia da estratégia de agregagao dos dados sobre o
desempenho dos modelos. Nesse contexto, a Tabela 4 apresenta a frequéncia com que cada
estratégia de agregagao — dado bruto, média e mediana — obteve o melhor desempenho

em cada métrica.

Tabela 4 — Percentual de melhores resultados por tipo de conjunto de dados considerando
as 70 execucoes.

Agregacato MAE RMSE R?

Dado bruto  11,4%  12,9% 14,3%
Média 55,7% 61,4% 61,4%
Mediana 32,9%  25,7%  24,3%

Pode-se observar na Tabela 4 que a agregacao por média apresentou a maior frequéncia
de melhores resultados nas trés métricas avaliadas, indicando um desempenho superior
em relagdo ao dado bruto e a mediana. A fim de aprofundar essa andlise, a Tabela 5
apresenta a distribuicao dessas vitérias considerando cada modelo de previsao. Os valores
apresentados correspondem ao nimero absoluto de vitérias, totalizando 10 para cada
modelo, resultado da combinacao entre as cinco granularidades e as duas técnicas de

normalizagao.

Tabela 5 — Numero de melhores resultados por tipo de agregacao obtidos por cada modelo
para as métricas MAE, RMSE e R%.

MAE RMSE R?2
Modelo DB M Md DB M Md DB M Md
Persisténcia 0 4 6 0 8 2 0 8 2
ARIMA 0 7 3 1 7 2 1 8 1
Ridge 0 9 1 1 7 2 2 6 2
MLP + Optuna 2 7 1 2 7 1 2 7 1
MLP + Ray Tune 4 4 2 4 4 2 4 4 2
LSTM + Optuna 1 5 4 1 6 3 1 6 3
LSTM + Ray Tune 1 3 6 0 4 6 0 4 6

A Tabela 5 evidencia o predominio da agregacao por média nos melhores resultados
na maior parte das configuragoes analisadas. As excegoes sao observadas no modelo
LSTM otimizado com Ray Tune, em que a agregacao por mediana apresentou melhor
desempenho em todas as métricas, e no modelo de Persisténcia, no qual a mediana foi

superior apenas para a métrica MAE. Além disso, observa-se um empate entre o dado
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bruto e a média no modelo MLP otimizado com Ray Tune, independentemente da métrica
considerada. Na sequéncia, a Tabela 6 apresenta a frequéncia de melhores resultados para
cada granularidade temporal. Nesse caso, os valores de cada linha por métrica totalizam
14, correspondentes as combinacoes entre os sete modelos avaliados e as duas técnicas de

normalizacao.

Tabela 6 — Ntimero de melhores resultados por agregagao obtidos para cada granularidade
nas métricas MAE, RMSE e R2.

MAE RMSE R?
Granularidade DB M Md DB M Md DB M Md
1 min 4 9 1 4 10 0 4 10 O
10 min 2 10 2 2 10 2 3 9 2
15 min 0 7 7 0 9 5 0 9 5
30 min 0 6 8 0 8 6 0 10 4
60 min 2 7 5 3 6 5 3 5 6

A Tabela 6 reforca o predominio da agregacao por média nos melhores resultados entre
as diferentes granularidades temporais. As tnicas excecoes sao observadas na granula-
ridade de 30 minutos, considerando a métrica MAE, e na granularidade de 60 minutos,
considerando a métrica R?, nas quais a agregacao por mediana apresentou a maior frequén-
cia de melhores resultados. Por sua vez, a Tabela 7 apresenta a distribuicao dos melhores
resultados de agregacao em funcao da técnica de escalonamento empregada, evidenciando
que a agregacao por média predominou em ambos escalonamentos e em todas as métricas

avaliadas.

Tabela 7 — Ntmero de melhores resultados por agregacao obtidos para cada técnica de
escalonamento nas métricas MAE, RMSE e R?.

MAE RMSE R?
Escalonamento DB M Md DB M Md DB M Md
Z-score 4 20 11 5 21 9 4 22 9
Min-Mazx 4 19 12 4 22 9 6 21 8

Por fim, a andlise da estratégia de agregagao mostrou que a utilizagdo da média propor-
cionou, de forma consistente, a maior frequéncia de melhores resultados entre os modelos
avaliados. Em seguida, foi analisada a influéncia dos diferentes escalonamentos de dados

no desempenho dos modelos.

Analise de escalonamento dos dados

A préxima etapa consistiu na andlise do impacto da técnica de escalonamento dos

dados sobre o desempenho dos modelos, considerando todas as variantes avaliadas. A
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Figura 16 apresenta, para a métrica MAE, a frequéncia com que cada técnica de normali-
zagao obteve o melhor desempenho em cada modelo. Optou-se por apresentar apenas essa
métrica, uma vez que as andlises realizadas com RMSE e R? conduziram as mesmas con-
clusdes quanto a técnica de escalonamento predominante, diferindo apenas na quantidade
de vitérias obtidas. Os resultados completos para as métricas RMSE e R? encontram-se

na Figura 25 e 26, respectivamente, no Apéndice A.

Escalonamento: Z-score vs MinMax
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Figura 16 — Contagem dos melhores resultados por método de escalonamento para cada
modelo de previsao.

A Figura 16 mostra que o Min-Maz apresentou melhor desempenho nos modelos de
persisténcia, MLP otimizado com Optuna, MLP otimizado com Ray Tune e LSTM otimi-
zado com Ray Tune. Por outro lado, a padronizagao Z-score obteve melhores resultados
nos modelos ARIMA, Ridge e LSTM otimizado com Optuna. Considerando apenas os
modelos de aprendizado de maquina, o Min-Max foi superior em trés dos quatro mode-
los avaliados, indicando uma tendéncia de melhor adaptagao dessa técnica as arquiteturas
baseadas em redes neurais utilizadas neste trabalho. Além disso, observa-se que a maioria
dos pontos encontra-se préoxima da linha de identidade, indicando que, embora uma das
técnicas apresente desempenho superior em determinadas configuragoes, as diferencas de

MAE entre as duas estratégias de escalonamento sao, em geral, pequenas.

Analise do otimizador de hiperparametros

Posteriormente, foi analisada a influéncia do método de otimizacao de hiperparame-
tros no desempenho dos modelos LSTM e MLP. A Figura 17 apresenta a comparagao

entre os algoritmos Ray Tune e Optuna considerando a métrica MAE. Para o modelo
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LSTM, observa-se um equilibrio entre os dois métodos de otimizac¢ao, sem predominancia
significativa de um deles. Ja para o modelo MLP, o Ray Tune apresentou melhor desem-
penho por 1 modelo, obtendo 16 melhores das 30 configuracoes avaliadas. Os resultados
obtidos para as métricas RMSE e R? confirmam a andlise da Figura 17 e sdao apresentados

na Figura 27 e 28, respectivamente, no Apéndice A.

Otimizador: Optuna vs Ray Tune
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Figura 17 — Contagem de melhores resultados por otimizador de hiperparametros para
cada modelo.

5.1.3 Comparacao dos modelos de previsao

Por fim, foi realizada uma comparacao dos modelos de previsao em todas as variantes
montadas. Com essa comparagao é possivel analisar qual modelo foi melhor para cada
granularidade dos dados. A Figura 18 apresenta o desempenho da melhor configura-
¢ao obtida para cada modelo em cada granularidade temporal, considerando a métrica
MAE. Os resultados completos de todas as configuragoes avaliadas, considerando todas
as métricas computadas, sao apresentados nas Tabelas 17, 18, 19 e 20, localizadas no
Apéndice A.

A persisténcia apresentou o menor MAE nas granularidades de 1 e 10 minutos. En-
tretanto, nas granularidades de 15, 30 e 60 minutos, o modelo LSTM com Ray Tune
obteve os menores valores de MAE. Observa-se ainda que, a medida que a granularidade
aumenta, o desempenho dos modelos persisténcia, ARIMA e Ridge se deteriora em rela-
cao aos modelos MLP e LSTM. Os heatmaps das métricas RMSE, R? e Skill Score sao
apresentados nas Figuras 29, 30 e 31, respectivamente, no Apéndice A.

A Figura 19 apresenta a melhor configuragao de cada modelo para cada granularidade,

considerando conjuntamente as quatro métricas de avaliacio: MAE, RMSE, R? e Skill
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Melhor Configuracao — Modelo x Granularidade
MAE (kW)
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Figura 18 — Melhor configuracao de cada modelo por granularidade na métrica MAE.

Score. Os modelos apresentam desempenho superior nas menores granularidades (1, 10
e 15 minutos), refletido pelos menores valores de MAE e RMSE e pelos maiores valores
de R%. A medida que a granularidade aumenta para 30 e 60 minutos, verifica-se uma
degradacgao do desempenho para a maioria dos modelos.

Entre os modelos avaliados, a persisténcia apresentou os menores erros nas granula-
ridades de 1 e 10 minutos, demonstrando elevada competitividade em previsoes de curto
prazo. Entretanto, seu desempenho deteriora-se significativamente nas granularidades
mais elevadas, especialmente em 60 minutos, onde o MAE ultrapassa 620 kW. Ja os mo-
delos baseados em aprendizado de maquina mostraram maior capacidade de generalizacao
nas maiores granularidades. Destacam-se o LSTM otimizado com Ray Tune e o MLP oti-
mizado com Optuna, que obtiveram os menores valores de MAE e RMSE em 60 minutos,
além dos maiores valores de Skill Score, indicando desempenho superior ao modelo de
persisténcia.

A métrica Skill Score reforga esse comportamento, pois os modelos ARIMA e Ridge
apresentam valores negativos em diversas configuragoes, indicando desempenho inferior a
persisténcia. Em contrapartida, os modelos MLP e LSTM obtém Skill Scores positivos
na maior parte das granularidades.

Com isso, encerra-se a analise do conjunto de dados Sol do Cerrado. Os resultados
obtidos indicam que a agregacao por média apresentou desempenho superior, o escalona-
mento Min-Mazx foi o mais adequado para os modelos de aprendizado de maquina e que o

otimizador Ray Tune apresentou uma vantagem discreta em relagdo ao Optuna. Entre os
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Melhor Configuracao por Granularidade
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Figura 19 — Melhor configuracao de cada modelo por granularidade em MAE, RMSE, R?
e Skill Score.

modelos avaliados, o LSTM destacou-se por apresentar o melhor desempenho na maioria
das granularidades analisadas. Dessa forma, essas configuracoes foram adotadas na etapa
seguinte da pesquisa, referente ao conjunto de dados UNISOLAR, cujos experimentos e

resultados sao apresentados na sequéncia.

5.2 UNISOLAR

A préxima etapa dos experimentos foi conduzida utilizando o conjunto de dados UNI-
SOLAR. Os experimentos e as andlises foram organizados em quatro etapas. A primeira
consiste na analise exploratoria do conjunto de dados, abrangendo as etapas de limpeza
dos dados e andlise de correlagdo entre as features. Em seguida, é realizado o treina-
mento dos modelos utilizando as diferentes variantes do conjunto de dados. Na terceira
etapa, sao conduzidos os experimentos de monitoramento de degradacao e aprendizado
incremental. Por fim, o melhor modelo é avaliado em um sitio distinto pertencente ao
mesmo campus, com o objetivo de verificar a capacidade de generalizacao da abordagem

proposta.
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5.2.1 Analise exploratéria dos dados

Em um primeiro momento, foi realizada a juncao entre os dados de geracao de ener-
gia solar e as variaveis meteorologicas correspondentes. A partir do conjunto de dados
resultante, o CampusKey igual a 1 e o SiteKey igual a 27 foram selecionados para a reali-
zagao dos experimentos por apresentarem a maior quantidade de registros disponiveis. Ao
todo, o conjunto de dados selecionado é composto por 79.798 registros com granularidade

temporal de 15 minutos e sua capacidade de energia instalada ¢ 539,80 kWp.

Limpeza dos dados

Entre os registros do SiteKey 27 e CampusKey 1, 29.293 nao continham valores para
as varidveis WindSpeed e WindDirection, chegando a 36,71% dos dados. Devido a
essa grande quantidade de valores ausentes, essas duas variaveis foram removidas do
conjunto de dados. Dessa forma, cada registro passou a ser composto pelas variaveis
ApparentTemperature, AirTemperature, DewPointTemperature, RelativeHumidity e
SolarGeneration. Ap0s isso, foram aplicadas as regras de limpeza ao conjunto de dados.
A Tabela 8 apresenta um resumo das etapas de tratamento realizadas e seus impactos nos

registros.

Tabela 8 — Resumo quantitativo das etapas de limpeza e tratamento dos dados.

Etapa Resultado
Conjunto de dados original 79 798 registros
Preenchimento de variaveis meteorolégicas (Regra 1) 14 520 registros preenchidos
Preenchimento de geragao noturna com zero (Regra 2) 32238 registros preenchidos
Remogao de periodos com falha de sensor (Regra 3) 8 128 registros removidos
Preenchimento de geragdo durante o dia (Regra 4) 8 043 registros preenchidos
Remogéao de registros com valores faltantes (Regra 5) 78 registros removidos
Conjunto de dados limpo 71592 registros
Remocao dos registros noturnos (Regra 6) 35806 registros removidos
Conjunto de dados sem periodo noturno 35 786 registros

Ao término dessa etapa, foram obtidas duas versdes do conjunto de dados: uma con-
tendo o periodo noturno, composta por 71.592 registros, e outra sem o periodo noturno,
totalizando 35.786 registros. Em seguida, foi realizada a etapa de engenharia de atribu-
tos, resultando em duas variantes para cada conjunto de dados: uma com a inclusao das
variaveis ciclicas correspondentes a hora do dia e ao dia do ano, e outra mantendo apenas

as variaveis originais. Esse processo produziu quatro variantes do conjunto de dados.
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Analise de correlagao de features

Como préximo passo, foi realizada uma andlise de correlacao entre as features. Essa
analise foi conduzida no conjunto de dados sem o periodo noturno, uma vez que a inclusao
desses registros poderia introduzir uma correlagao artificial decorrente do ciclo didrio nas
variaveis temporais e a geragao nula de energia durante a noite. Dessa forma, a anélise de
correlacao representa de maneira mais fiel as relagoes existentes durante o periodo efetivo
de geracao de energia.

A Figura 20 apresenta a correlacao de Pearson, enquanto a Figura 21 expoe a corre-

lagao de Spearman.

Correlacao entre Features — Dataset Sem Noite — Pearson
Hora / Dia do Ano: correlacao circular-linear de Mardia

Temp. Aparente - 0.29 1.00
0.75

Temp. do Ar - 0.37
0.50

-0.03

Ponto de Orvalho -

-0.25

Umidade Relativa - -0.00
-—-0.25

Hora (circular) - 0.28 0.38 0.07
—-0.50
Dia do Ano (circular) - 0.25

-0.75
Geragdo Solar - 0.29 0.37 -0.03 ~1.00

Figura 20 — Matriz de correlacdo de Pearson entre as features do dataset UNISOLAR.

A variavel DewPointTemperature apresentou a menor correlacdo com a geracao de

energia solar entre as varidveis analisadas, tanto na correlacao de Pearson quanto na
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Correlacao entre Features — Dataset Sem Noite — Spearman
Hora / Dia do Ano: correlacao circular-linear de Mardia

Temp. Aparente - 0.28 1.00
0.75
Temp. do Ar - 0.36
0.50
Ponto de Orvalho - -0.01
-0.25
Umidade Relativa - -0.00
-—-0.25
Hora (circular) - 0.28 0.38 0.07
—-0.50
Dia do Ano (circular) - 0.25
-0.75
Geragdo Solar - 0.28 0.36 -0.01 ~1.00
1 1 I
o“”&e a>°>(
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Figura 21 — Matriz de correlagao de Spearman entre as features do dataset UNISOLAR.

de Spearman. Por esse motivo, foi criada uma variante do conjunto de dados sem essa
variavel, com o objetivo de avaliar seu impacto no desempenho dos modelos de previsao.
Dessa forma, cada uma das quatro variantes do conjunto de dados foi replicada em uma
versao com e outra sem a variavel DewPointTemperature, resultando em um total de oito

variantes utilizadas nos experimentos. As variantes sao especificadas na Tabela 9.

5.2.2 Avaliacao do modelo nas variantes do conjunto de dados

Apébs a geracao das oito variantes, cada uma delas foi dividida cronologicamente em
quatro subconjuntos: treinamento (31 dias), validagao (15 dias), teste (15 dias) e simu-
lacao, composta pelos registros remanescentes. Em seguida, foi aplicada a normalizacao

Min-Maz, selecionada com base nos resultados obtidos no conjunto de dados Sol do Cer-



5.2. UNISOLAR 103

Tabela 9 — Variantes geradas do conjunto de dados.

Variante | Variaveis ciclicas | DewPointTemperature | Periodo noturno
V1 Sim Sim Incluido
V2 Sim Nao Incluido
V3 Nao Sim Incluido
V4 Nao Nao Incluido
V5 Sim Sim Removido
Vo6 Sim Nao Removido
A Nao Sim Removido
V8 Nao Nao Removido

rado, onde apresentou o melhor desempenho para os modelos baseados em aprendizado
de maquina.

Os experimentos foram conduzidos utilizando o modelo LSTM, por ter apresentado
o melhor desempenho geral no dataset Sol do Cerrado. Dessa forma, a primeira analise
concentrou-se no impacto das diferentes variantes do conjunto de dados sobre o desempe-
nho do modelo de previsao. Como referéncia, foi utilizado o modelo de persisténcia e para
sua avaliacao, foram considerados apenas registros separados por 15 minutos, e métricas
calculadas exclusivamente sobre registros diurnos.

O treinamento do modelo LSTM foi realizado utilizando janelas deslizantes sobre a
série temporal, nas quais o tamanho da sequéncia foi definido pelo hiperparametro look-
back. Durante a construgao das sequéncias, janelas contendo descontinuidades temporais
foram descartadas, garantindo que cada amostra representasse intervalos consecutivos de
15 minutos.

A otimizacao dos hiperparametros foi conduzida com o Ray Tune, em razao de seu
desempenho ligeiramente superior ao Optuna no dataset Sol do Cerrado. Para cada uma
das oito variantes foram realizadas trés execugoes independentes de otimizacao, cada uma
composta por 50 trials, totalizando 150 configuragoes avaliadas por variante. A melhor
configuracao foi selecionada com base no M AFEg;ume obtido no conjunto de validacao.

Em cada avaliagao foi utilizado o otimizador Adam, a funcao de perda MSE, parada
antecipada com paciéncia de 10 épocas e um limite maximo de 100 épocas de treinamento.
Ao término da otimizagao, a melhor configuragao encontrada foi retreinada e empregada
na avaliacao final sobre os conjuntos de validacao e teste. A Tabela 10 mostra o espaco
de busca dos hiperparametros.

A Tabela 11 apresenta o desempenho do modelo LSTM para todas as variantes, con-
siderando as métricas M AEqiurme; RM S Ediumo; Riiymo € Skill Score. De forma geral,
observa-se que as variantes sem registros noturnos obtiveram melhor desempenho, evi-
denciado pela reducao dos valores de MAE e RMSE e pelo aumento do R?. Esse compor-

tamento pode ser explicado pelo fato de que o periodo noturno é composto predominan-
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Tabela 10 — Espaco de busca dos hiperparametros do modelo LSTM.

Hiperparametro Espacgo de busca
Look-back 10, 30, 60

Tamanho da camada oculta 32, 64, 128

Ntmero de camadas 1,2

Dropout 0.1, 0.2, 0.3

Batch size 32, 64

Taxa de aprendizado Log-uniforme [1074, 107

Tabela 11 — Métricas das oito variantes do modelo LSTM no conjunto de teste (kWh).

V  Variante MAEgune BMSFEgiume Rijume Skill Score
Com periodo noturno

V1 Ciclicas 9,70 16,44 0,652 0,092
V2 C(iclicas sem DewPoint 9,63 16,57 0,646 0,085
V3 Sem ciclicas 9,99 16,90 0,632 0,067
V4 Sem ciclicas e sem DewPoint 9,89 16,89 0,633 0,067
Sem periodo noturno (Regra 6)

V5 Ciclicas 8,09 14,05 0,711 0,231
V6 Ciclicas sem DewPoint 8,76 14,31 0,701 0,218
V7 Sem ciclicas 8,00 14,15 0,707 0,226
V8 Sem ciclicas e sem DewPoint 8,14 14,07 0,710 0,231

temente por valores nulos de geragao fotovoltaica, contribuindo com pouca informacgao
para o aprendizado da dinamica de geragao durante o dia.

Além disso, as variantes que mantiveram a variavel DewPointTemperature apresenta-
ram desempenho superior as variantes em que essa variavel foi removida, indicando que,
mesmo apresentando baixa correlacao, sua presenga contribui para o processo de aprendi-
zagem quando combinada com as demais varidveis de entrada. Por outro lado, a inclusao
das variaveis temporais ciclicas nao resultou em ganhos consistentes de desempenho. Por
fim, todas as variantes do modelo LSTM apresentaram Skill Score positivo, indicando
desempenho superior ao modelo de persisténcia utilizado como referéncia.

As duas variantes que apresentaram o melhor desempenho geral foram selecionadas
para a continuidade dos experimentos — V5 e V7. Destaca-se, entretanto, que a com-
paragao entre V5 e V8 nao evidencia diferenca estatisticamente significativa nas métricas
R? e Skill Score, considerando a incerteza associada aos resultados. Ambas as variantes
selecionadas utilizam exclusivamente os registros do periodo diurno e mantém a variavel
DewPointTemperature, diferenciando-se pela utilizacao de atributos ciclicos. Os mode-
los treinados com essas variantes foram, entao, utilizados na etapa seguinte da pesquisa,
dedicada ao monitoramento da degradacao e a avaliagao de estratégias de aprendizado

incremental.
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5.2.3 Monitoramento de degradacao e aprendizado incremental

Apo6s a selegao dos dois modelos de previsao com melhor desempenho (V5 e V7), foram
avaliadas quatro configuragoes adaptativas obtidas pela combinacao dos dois detectores
de degradagao (CUSUM e ADWIN) com as duas estratégias de aprendizado incremental
(Fine-tuning e EWC). Cada configuragao foi simulada durante 685 dias, permitindo que o
modulo de monitoramento identificasse degradagoes no desempenho do modelo e acionasse
atualizacoes incrementais sempre que necessario.

As Figuras 22 e 23 apresentam o comportamento do monitoramento obtido pela va-
riante V7 pelos detectores ADWIN e CUSUM, respectivamente. Em ambos os casos foi
empregada a estratégia de aprendizado incremental EWC, por apresentar uma média
maior de reducao no erro apds a atualizagdo incremental, conforme mostrado na Ta-
bela 12. Os resultados correspondentes as demais configuracoes avaliadas, bem como a
variante V5, apresentam comportamento semelhante aos discutidos nessa secao. Por esse
motivo sao apresentados nas Figuras 32, 33, 34, 35, 36, 37 do Apéndice B.

Intervalo entre alarmes ao longo do tempo
minmax_nocyclic_sem_noite | Site 27 | ADWIN + EWC

Dias desde o Ultimo alarme
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Figura 22 — Alarmes de degradacao detectados pelo ADWIN durante os 685 dias de si-
mulacao utilizando a estratégia de aprendizado incremental EWC.

A Figura 22 mostra que o ADWIN gerou cinco alarmes de degradacao ao longo dos
685 dias de simulagdo. Além disso, o intervalo entre alarmes consecutivos aumentou
gradualmente ao longo do tempo, a tendéncia de crescimento é representada pela linha
tracejada na Figura 22. Isso indica que o modelo de previsdo passou a necessitar de
um namero cada vez menor de atualizacoes a medida que o aprendizado incremental
o adaptava as condi¢oes de operacao. KEsse comportamento sugere que a abordagem
proposta converge para um modelo de previsao mais estavel.

A Figura 23 apresenta os resultados obtidos com o detector CUSUM. Durante o
mesmo periodo de simulagao foram realizadas 25 atualizacoes incrementais, niimero cinco
vezes superior ao observado com o ADWIN. Além disso, diversos alarmes ocorreram em
intervalos curtos de tempo, indicando que o CUSUM foi significativamente mais sensivel

as variagoes no erro de previsao.
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Intervalo entre alarmes ao longo do tempo
minmax_nocyclic_sem_noite | Site 27 | CUSUM + EWC
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Figura 23 — Alarmes de degradacao detectados pelo CUSUM durante os 685 dias de si-
mulagao utilizando a estratégia de aprendizado incremental EWC.

A Tabela 12 apresenta a reducao do MAE obtida apds cada atualizacao incremental
acionada pelo ADWIN para a variante V5 e V7. Embora ambas as estratégias de apren-
dizado incremental tenham reduzido o erro de previsao na maior parte das atualizacoes,
o EWC apresentou reducgoes superiores em quatro das cinco atualizagoes realizadas em
V7, além de apresentar uma maior reducao na média geral. Em relagao a variante V5, o
EWC apresentou reducoes superiores somente em duas das cinco atualizagoes realizadas,
mas ainda assim se prova melhor na média geral de redugao do erro. Desse modo, os
resultados demonstram que o EWC constitui um mecanismo de adaptacao relativamente

mais eficaz do que o fine-tuning convencional.

Tabela 12 — Reducao do MAE em kWh apos cada atualizacao incremental acionada pelo
ADWIN para as variantes V5 e V7.

Atualizacao V5 V7

Fine-tuning EWC | Fine-tuning EWC

1 12.03 11.97 1.96 2.01

2 7.31 7.65 0.01 -0.07

3 2.05 1.73 0.37 0.47

4 3.06 2.79 0.33 0.14

) 6.54 7.56 0.38 0.58
Média 6.20 6.34 0.61 0.63

Por fim, a eficacia de cada configuracao foi avaliada por meio do MAE médio cal-
culado nos tltimos dez dias da simulacao. Os resultados, apresentados na Tabela 13,
estao organizados da melhor para a pior configuracdo. Observa-se um padrao consis-
tente: as configuragoes baseadas no detector ADWIN apresentaram desempenho superior
as baseadas no CUSUM; entre os modelos de previsao avaliados, a variante V7 obteve
menores erros de previsao do que a V5; e, de maneira geral, a estratégia EWC superou o

fine-tuning.
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Tabela 13 — Desempenho final dos modelos apds o monitoramento de degradagao e o
aprendizado incremental.

Variante Configuragao MAE médio (dltimos 10 dias)
V7 ADWIN + EWC 2.01 kWh
V7 ADWIN + fine-tuning 2.07 kWh
V5 ADWIN + EWC 2.99 kWh
V5 ADWIN + fine-tuning 3.02 kWh
V7 CUSUM + EWC 3.10 kWh
V7 CUSUM + fine-tuning 3.45 kWh
V5 CUSUM + EWC 3.81 kWh
V5 CUSUM + fine-tuning 6.97 kWh

Em sintese, a configuracao de melhor desempenho utilizou a variante sem atributos
ciclicos e sem registros do periodo noturno, manteve a variavel DewPointTemperature
e combinou o detector ADWIN com a estratégia EWC para o aprendizado incremental.
Apos isso, essa melhor configuragao foi testada em um novo sitio de geracao de energia
fotovoltaica do mesmo campus, utilizando o mesmo periodo de tempo, os resultados sdo

detalhados a seguir.

5.2.4 Avaliacao em um novo sitio fotovoltaico

Para avaliar a capacidade de generalizagao do modelo proposto e analisar seu com-
portamento durante um periodo mais longo de monitoramento de degradac¢ado, o modelo
foi aplicado a um segundo sitio fotovoltaico. O sitio selecionado foi o siteKey 25, por
apresentar caracteristicas semelhantes as do siteKey 27, utilizado no desenvolvimento do

modelo. A Tabela 14 apresenta uma comparacao entre os dois sitios.

Tabela 14 — Comparacao entre os sitios utilizados nos experimentos.

Caracteristica Site 27 Site 25
Poténcia instalada (kWp) 539,80 384,12
Registros brutos 79.798  62.901
Apés limpeza (Regras 1-5) 71.592  61.352

Ap6s remocao do periodo noturno  35.786  30.571

Os experimentos foram realizados utilizando o modelo da variante V7, apés a etapa
de monitoramento de degradacao e aprendizado incremental empregando o ADWIN e
o EWC. Neste novo sitio, foi avaliada apenas essa configuragao, por ter apresentado o
melhor desempenho nos experimentos anteriores e com o objetivo de verificar se a melhoria
obtida também se mantém em um ambiente distinto ao longo do tempo. A Figura 24

apresenta os alarmes gerados durante o monitoramento dos dados do siteKey 25.
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Intervalo entre alarmes ao longo do tempo
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Figura 24 — Alarmes de degradacao detectados pelo ADWIN utilizando a estratégia de
aprendizado incremental EWC no sitio 25.

Na Figura 24, observa-se que o monitoramento de degradacao gerou apenas trés alar-
mes ao longo de 636 dias de simulacdo, nimero inferior ao observado no siteKey 27. Além
disso, verifica-se um aumento progressivo no intervalo entre os alarmes, indicando que as
atualizagoes incrementais tendem a preservar o desempenho do modelo por periodos cada
vez maiores. Esse comportamento é evidenciado pela linha de tendéncia apresentada na
Figura 24, que representa o aumento do espacamento entre as atualizagoes ao longo do
tempo. Desse modo, os resultados indicam que o monitoramento de degradacgao aliado ao
aprendizado incremental foi efetivo em melhorar o desempenho do modelo.

Por fim, a Tabela 15 apresenta a reducao do MAE obtida apds cada atualizagao incre-
mental. Observa-se que as duas primeiras atualizacoes reduziram o erro de previsao em 1,3
kWh e 0,3 kWh, respectivamente. Na terceira atualizacao, houve um aumento de 0,2 kWh
no MAE em relacao a segunda atualizagao, indicando que, nesse momento, a atualizacao
incremental nao proporcionou melhoria no desempenho. Ainda assim, considerando as
trés atualizagoes realizadas, foi obtida uma reducao média de 0,47 kWh, reforcando que a
combinacao entre o monitoramento de degradagao e o aprendizado incremental foi capaz
de preservar o desempenho do modelo quando aplicada a um sitio fotovoltaico diferente

daquele utilizado em seu desenvolvimento.

Tabela 15 — Reducao do MAE apés cada atualizagao incremental.

Atualizacao | EWC

1 1.3
2 0.3
3 -0.2

Média 0.47
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5.3 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou os experimentos e as analises dos resultados do método pro-
posto neste trabalho. A Se¢ao 5.1 avaliou os resultados do dataset Sol do Cerrado, com-
parando diferentes modelos de previsao, configuracoes de agregacdo temporal, técnicas
de escalonamento dos dados e métodos de otimizacao de hiperparametros, permitindo
identificar a configuracdo mais adequada para o problema estudado.

Por sua vez, a Se¢ao 5.2 expds os experimentos realizados com o conjunto de dados
UNISOLAR. Nessa etapa, foram avaliadas diferentes variantes do conjunto de dados e,
posteriormente, analisadas as estratégias de monitoramento de degradagao e aprendizado
incremental. Por fim, a configuragao selecionada foi aplicada a um segundo sitio fotovol-
taico, permitindo avaliar sua capacidade de generalizagao.

O préximo capitulo apresenta as conclusoes deste trabalho, destacando as principais

contribuigoes, limitagoes e perspectivas para pesquisas futuras.
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CAPITULO

Conclusao

O objetivo desta dissertacao foi desenvolver um modelo de aprendizado de maquina
capaz de prever a geracao de energia em um campo fotovoltaico, propondo uma arqui-
tetura composta por um monitoramento de degradagao em tempo real e uma estratégia
de aprendizado incremental, de forma a preservar o desempenho preditivo do modelo ao

longo do tempo.

Para atingir esse objetivo, foram conduzidos experimentos utilizando dois datasets
distintos. No primeiro dataset, foram investigados os efeitos de diferentes estratégias de
agregacao, granularidades temporais, métodos de escalonamento dos dados, modelos de
previsao e técnicas de otimizacao de hiperparametros. No segundo dataset, foram avalia-
dos o impacto da utilizacao de atributos ciclicos, da remocao da varidavel de menor corre-
lacao com o problema, bem como a combinag¢ao de dois métodos de monitoramento de de-
gradacao — Cumulative Sum Control Chart (CUSUM) e Adaptive Windowing (ADWIN)
— com duas estratégias de aprendizado incremental — fine-tuning e Elastic Weight Con-
solidation (EWC).

Durante os experimentos, observou-se que as decisoes de pré-processamento exerce-
ram influéncia significativa sobre o desempenho dos modelos. De modo geral, a agregacao
temporal por média apresentou os melhores resultados, a normalizacao Min-Maz foi res-
ponsavel pelos melhores modelos de aprendizado de maquina e a estratégia de otimizacao
de hiperparametros Ray Tune apresentou um ganho de desempenho em relagdo ao Optuna.
Na comparacao entre os modelos de previsao, os resultados mostraram que, para granu-
laridades temporais de 1 e 10 minutos, o modelo de persisténcia apresentou os menores
valores de MAE. Entretanto, a partir da granularidade de 15 minutos, o modelo LSTM
passou a apresentar os melhores resultados, evidenciando sua capacidade de aprender
padroes temporais mais complexos. A andlise do Skill Score mostrou que quando con-
siderado o RMSE, o modelo LSTM s6 perde para a persisténcia na granularidade de 10
minutos. Dessa forma, conclui-se que, para previsoes de curtissimo prazo, a elevada com-
plexidade dos modelos de aprendizado de méquina pode nao ser justificada, enquanto,

para horizontes de previsdo mais longos, esses modelos tornam-se significativamente mais
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eficientes por conseguirem aprender padroes presentes na série histérica.

No segundo conjunto de dados, foram avaliadas diferentes estratégias de engenharia de
atributos. Os resultados mostraram que a inclusao de atributos ciclicos, representando o
horario do dia e o dia do ano, nao esteve presente na configuragdo de melhor desempenho.
Também foi avaliado o impacto da remocao da varidvel com menor coeficiente de corre-
lacao com a variavel alvo. Embora essa variavel apresentasse baixa correlagao individual,
sua remocao resultou em pior desempenho do modelo, indicando que redes neurais artifici-
ais sao capazes de explorar rela¢oes nao lineares entre as variaveis que nao sao capturadas
pelas analises de correlacao. Além disso, os modelos treinados utilizando apenas amos-
tras do periodo diurno apresentaram desempenho superior aos modelos treinados com o
conjunto de dados completo. Esse comportamento pode ser explicado pelo fato de que,
durante o periodo noturno, a geracao fotovoltaica permanece praticamente constante e
igual a zero, ndo contribuindo para o aprendizado do comportamento da geragao durante

o periodo em que efetivamente ocorre produgao de energia.

Em relagao ao modelo de degradacao e a aprendizagem incremental, a combinacao
entre ADWIN e EWC apresentou o melhor desempenho. O ADWIN demonstrou maior
estabilidade, acionando o moédulo de aprendizado incremental aproximadamente cinco
vezes menos que o CUSUM. Entre as estratégias de aprendizado incremental, o EWC
apresentou desempenho ligeiramente superior ao fine-tuning. A arquitetura incremental
contribuiu para preservar o desempenho do modelo ao longo do tempo, evidenciado pelo
aumento gradual do intervalo entre ativagoes consecutivas do monitoramento de degrada-
¢ao, indicando que o aprendizado incremental foi capaz de incorporar novos padroes aos

modelos, retardando sua obsolescéncia.

Por fim, a arquitetura proposta foi avaliada em um segundo sitio fotovoltaico perten-
cente ao mesmo campus do conjunto de dados utilizado no desenvolvimento do modelo. Os
resultados obtidos mostraram comportamento semelhante ao observado nos experimen-
tos anteriores, com o detector ADWIN acionando o aprendizado incremental em menor
frequéncia e mantendo a tendéncia de aumento do intervalo entre ativagoes. Além disso,
na maior parte das atualizagoes realizadas, o aprendizado incremental promoveu reducao
do MAE do modelo, demonstrando que a arquitetura proposta é capaz de adaptar-se
as mudancas presentes em novos dados e preservar o desempenho preditivo ao longo do

tempo.

Os resultados obtidos ao longo desta dissertacao permitem afirmar que as hipdteses
propostas pelo trabalho foram corroboradas. Os modelos de aprendizado de maquina
avaliados, em especial a LSTM, demonstraram ser capazes de prever a geragao de energia
fotovoltaica a partir de variaveis meteorologicas e operacionais. Os experimentos evi-
denciaram que esses modelos conseguem aprender padroes presentes na série temporal,

superando os modelos tradicionais.

Além disso, a arquitetura proposta, composta por um monitoramento de degradagao
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associado a estratégias de aprendizado incremental, foi capaz de identificar degradacoes
no desempenho do modelo e promover sua adaptagdo ao longo do tempo. Os resulta-
dos mostraram que ambas as estratégias de aprendizado incremental contribuiram para
preservar o desempenho preditivo, enquanto o detector ADWIN apresentou maior esta-

bilidade ao reduzir significativamente a frequéncia de atualiza¢des quando comparado ao

CUSUM.

Por fim, os experimentos demonstraram que um modelo treinado inicialmente com uma
quantidade reduzida de dados pode aprimorar progressivamente seu desempenho por meio
do aprendizado incremental. O aumento gradual do intervalo entre ativagdes consecutivas
do médulo de monitoramento indica que o modelo incorporou novos conhecimentos ao
longo da operacao, tornando-se progressivamente mais adaptado as caracteristicas do

ambiente e evidenciando o potencial da arquitetura proposta para aplicacbes em campo.

6.1 Contribuicoes

As principais contribui¢des deste trabalho sao:

(d Realizacao de uma investigacao abrangente sobre estratégias de construcao de mo-
delos de previsao de geracao de energia fotovoltaica, envolvendo a avaliacao de
diferentes técnicas de pré-processamento, engenharia de atributos, agregacao e gra-
nularidade temporal, métodos de escalonamento, modelos preditivos e estratégias
de otimizagao de hiperparametros, identificando as configuragoes mais adequadas

para o problema.

[ Proposicao e avaliagdo de uma arquitetura adaptativa para previsao de geragao
de energia fotovoltaica, integrando modelos de aprendizado de maquina, monitora-
mento de degradacao e aprendizado incremental. A arquitetura foi concebida para
permitir sua implantagdo com uma quantidade reduzida de dados e sua adaptagao
continua ao longo da operacao. Além disso, foi realizada uma avaliacdo compara-
tiva entre os monitoramentos de degradagao CUSUM e ADWIN e as estratégias de
aprendizado incremental fine-tuning e EWC, identificando a combinacao ADWIN
+ EWC como a configuracao de melhor desempenho e demonstrando que o apren-
dizado incremental preserva e, em diversos momentos, aprimora o desempenho do

modelo ao longo do tempo.

1 Validacao da arquitetura proposta em um segundo sitio fotovoltaico, demonstrando
sua capacidade de adaptacgao e seu potencial de aplicacao em diferentes sistemas de

geracao de energia fotovoltaica.
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6.2 Trabalhos futuros

Os seguintes trabalhos futuros sao propostos com o objetivo de explorar novas questoes

e ampliar as investigacoes realizadas nesta dissertacao:

O Investigar novas estratégias de engenharia de atributos capazes de representar in-
formacgoes temporais de forma mais eficiente, explorando alternativas aos atributos

ciclicos utilizados neste trabalho.

 Avaliar arquiteturas hibridas de aprendizado profundo, como CNN-LSTM e modelos
baseados em Transformers, analisando o compromisso entre custo computacional e

melhora no desempenho preditivo.

(A Avaliar diferentes configura¢des do monitoramento de degradagao CUSUM, inves-
tigando o impacto de seus parametros na sensibilidade a detecgao de degradacao e

na frequéncia de atualiza¢oes do modelo.

Q Investigar a utilizacao de outros monitoramentos de degradagao, como DDM, EDDM
e ECDD, comparando sua eficiéncia com os métodos CUSUM e ADWIN.

 Investigar outras estratégias de aprendizado incremental, comparando seu desem-

penho com o fine-tuning e o EWC.

[d Desenvolver mecanismos de transferéncia de conhecimento entre modelos treinados
em diferentes sitios fotovoltaicos, permitindo o compartilhamento de informacoes e

reduzindo a necessidade de re-treinamento completo.

( Validar a arquitetura proposta em usinas fotovoltaicas localizadas em diferentes
regioes geogréficas e sob diferentes condigbes climaticas, avaliando sua capacidade

de generalizacao.

1 Estender a arquitetura para multiplos horizontes de previsao, permitindo estimar a

geracao de energia em instantes mais distantes no futuro.

1 Implementar e avaliar a arquitetura em um ambiente de operacao em tempo real,

considerando restri¢bes computacionais, laténcia e disponibilidade dos dados.
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APENDICE

Resultados completos dos experimentos

com o dataset Sol do Cerrado

Este apéndice retine os resultados completos dos experimentos realizados com o data-

set Sol do Cerrado. Ao longo do Capitulo 5, em especial na Secao 5.1, foram apresentados

apenas os resultados necessarios para fundamentar as andlises e discussoes desenvolvi-

das. As tabelas reunidas neste apéndice complementam essas analises, disponibilizando

os resultados completos de todas as configuracoes avaliadas. Vale ressaltar que todos

os resultados apresentados nesse apéndice corroboram com as analises feitas no texto

principal da dissertacao.

Tabela 16 — Variantes do conjunto de dados utilizadas

nos experimentos.

# Granularidade Agregacao Escalonamento Nome da variante

1 1 min Média Z-Score Imin_mean_zscore

2 1 min Média Min-Max lmin _mean_minmax

3 1 min Mediana Z-Score lmin median_zscore
4 1 min Mediana Min-Max lmin median_minmax
5 1 min Dado bruto Z-Score lmin raw_zscore

6 1 min Dado bruto Min-Max lmin_raw_minmax

7 10 min Média Z-Score 10min_mean_zscore

8 10 min Média Min-Max 10min_mean_minmax

9 10 min Mediana Z-Score 10min median zscore
10 10 min Mediana Min-Max 10min_median_minmax
11 10 min Dado bruto Z-Score 10min_raw_zscore

12 10 min Dado bruto Min-Max 10min_raw minmax

13 15 min Média Z-Score 16min_mean_zscore
14 15 min Média Min-Max 15min_mean minmax
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Continuagcdao da Tabela 16

# Granularidade Agregacao Escalonamento Nome da variante

15 15 min Mediana Z-Score 15min _median_zscore
16 15 min Mediana Min-Max 15min median minmax
17 15 min Dado bruto Z-Score 15min_raw_zscore

18 15 min Dado bruto Min-Max 15min_raw_minmax

19 30 min Média Z-Score 30min_mean_zscore
20 30 min Média Min-Max 30min_mean minmax
21 30 min Mediana Z-Score 30min median_zscore
22 30 min Mediana Min-Max 30min_median_minmax
23 30 min Dado bruto Z-Score 30min_raw_zscore

24 30 min Dado bruto Min-Max 30min_ raw _minmax

25 60 min Média Z-Score 60min_mean zscore
26 60 min Média Min-Max 60min_mean minmax
27 60 min Mediana Z-Score 60min_median_zscore
28 60 min Mediana Min-Max 60min_median_minmax
29 60 min Dado bruto  Z-Score 60min_raw_zscore

30 60 min Dado bruto Min-Max 60min_raw_minmax

Escalonamento: Z-score vs MinMax

RMSE (kW)
1400 ® Persisténcia (MinMax: 11/15, empates: 3)
S ARIMA (Z-score: 8/15)
¥ Ridge (Z-score: 10/15)
® MLP + Optuna (MinMax: 10/15)
‘, MLP + Ray Tune (MinMax: 8/15)
1200 ® LSTM + Optuna (Z-score: 9/15)
s LSTM + Ray Tune (MinMax: 9/15)
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Figura 25 — Contagem dos melhores escalonamentos por modelo de previsao na métrica
RMSE.
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Escalonamento: Z-score vs MinMax

104 @ Persisténcia (Z-score: 2/15, empates: 12)
: ° ° ARIMA (Z-score: 11/15)
oo ® Ridge (Z-score: 9/15)
° @ MLP + Optuna (MinMax: 10/15)
° oo ® MLP + Ray Tune (MinMax: 8/15)
e %% ® LSTM + Optuna (Z-score: 9/15)
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Figura 26 — Contagem dos melhores escalonamentos por modelo de previsdo na métrica
R%.

Otimizador: Optuna vs Ray Tune

RMSE (kW)
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Figura 27 — Contagem de melhores otimizadores de hiperparametros na métrica RMSE.
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Otimizador: Optuna vs Ray Tune
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Figura 28 — Contagem de melhores otimizadores de hiperpardmetros na métrica R?.

@ LSTM (empate técnico)
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Tabela 17 — MAE (kW) por variante e modelo.

Variante Persisténcia ARIMA Ridge MLP + Optuna MLP + Ray Tune LSTM + Optuna LSTM + Ray Tune
lmin_mean_minmax 27,30 45,54 40,43 115,04 93,69 38,50 58,55
lmin__mean_ zscore 27,30 45,48 40,59 93,05 94,16 53,68 40,81
1min_ median_ minmax 28,07 47,27 44,22 95,74 74,43 80,12 88,83
1min_ median_ zscore 28,07 47,13 44,51 53,43 99,73 47,95 49,62
lmin_raw__ minmax 34,88 54,14 49,13 71,09 52,61 84,12 65,24
lmin_ raw_ zscore 34,88 53,98 49,37 51,72 49,45 65,89 100,40
10min_ mean minmax 139,95 190,84 256,36 149,63 150,02 198,17 205,46
10min__mean_ zscore 139,95 190,84 246,28 196,58 187,02 204,95 257,14
10min__ median__ minmax 132,74 217,04 261,81 173,86 178,61 227,35 229,14
10min_ median_ zscore 132,74 213,07 252,65 338,00 197,45 301,08 257,61
10min_ raw__minmax 168,92 285,37 264,99 176,96 146,02 310,91 304,51
10min_ raw__zscore 168,92 285,32 253,31 220,76 230,02 245,28 240,00
15min_ mean_ minmax 186,97 258,67 304,54 273,76 303,94 325,58 256,53
15min_ mean__zscore 186,97 258,67 283,86 318,53 354,18 294,39 289,30
15min_ median_ minmax 185,75 260,66 339,51 275,56 413,01 323,56 181,14
15min_ median_ zscore 185,75 260,66 406,72 345,90 323,32 186,24 199,99
15min_ raw__ minmax 225,35 341,24 399,46 474,42 415,41 429,76 451,16
15min_ raw__zscore 225,35 341,29 398,64 345,47 360,18 417,46 405,29
30min__ mean_ minmax 340,95 474,24 495,71 382,23 516,30 410,07 359,70
30min_ mean_ zscore 340,95 474,09 493,92 372,81 420,69 431,15 481,27
30min_ median_ minmax 332,44 463,02 566,50 417,36 414,77 248,51 213,89
30min__median_ zscore 332,44 463,02 566,64 595,16 530,46 499,23 274,98
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Tabela 17 — MAE (kW) por variante e modelo (continuagao).

Variante Persisténcia ARIMA Ridge MLP + Optuna MLP + Ray Tune LSTM + Optuna LSTM + Ray Tune
30min_raw_ minmax 409,67 600,67 636,74 702,87 701,54 655,66 760,27
30min_ raw_ zscore 409,67 576,81 629,93 644,91 553,49 595,26 800,10
60min__mean_ minmax 621,23 912,45 563,93 189,12 239,91 546,94 592,74
60min_ mean_ zscore 621,23 919,60 417,37 676,58 516,89 311,19 805,86
60min_median_minmax 637,99 888,75 432,13 278,74 266,62 1254,17 272,04
60min_median_ zscore 637,99 942,84 425,80 348,39 575,55 425,94 153,30
60min_ raw__minmax 702,48 999,60 634,62 432,60 559,98 374,76 469,84
60min_ raw_ zscore 702,48 997,85 667,06 469,09 430,60 840,84 524,60
Tabela 18 — R? por variante e modelo.
Variante Persisténcia ARIMA Ridge MLP + Optuna MLP + Ray Tune LSTM + Optuna LSTM + Ray Tune
lmin_ mean minmax 0,993 0,980 0,993 0,971 0,988 0,995 0,992
lmin__ mean__zscore 0,993 0,980 0,993 0,988 0,986 0,992 0,993
1min_ median_ minmax 0,992 0,979 0,992 0,987 0,988 0,987 0,985
lmin_median_ zscore 0,992 0,979 0,992 0,991 0,986 0,992 0,992
lmin_raw_ minmax 0,993 0,980 0,992 0,991 0,992 0,988 0,991
lmin_raw_ zscore 0,993 0,980 0,992 0,992 0,992 0,989 0,986
10min_mean_minmax 0,970 0,837 0,947 0,977 0,978 0,966 0,966
10min_mean_ zscore 0,970 0,837 0,949 0,970 0,975 0,969 0,953
10min_median_minmax 0,972 0,831 0,940 0,965 0,968 0,963 0,961
10min_ median_ zscore 0,972 0,826 0,943 0,897 0,973 0,897 0,944
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Tabela 18 — R? por variante e modelo (continuacio).

Variante Persisténcia ARIMA Ridge MLP 4 Optuna MLP + Ray Tune LSTM + Optuna LSTM + Ray Tune
10min_ raw__minmax 0,941 0,790 0,949 0,972 0,979 0,926 0,926
10min_ raw__zscore 0,941 0,790 0,951 0,960 0,962 0,951 0,949
15min_ mean_ minmax 0,943 0,766 0,924 0,924 0,899 0,900 0,932
15min__mean_ zscore 0,943 0,766 0,915 0,890 0,873 0,914 0,920
15min_ median_ minmax 0,941 0,752 0,905 0,910 0,839 0,901 0,951
15min_median_ zscore 0,941 0,752 0,887 0,873 0,882 0,973 0,945
15min_ raw_ minmax 0,903 0,690 0,831 0,784 0,820 0,825 0,797
15min_ raw_ zscore 0,903 0,690 0,833 0,785 0,843 0,727 0,835
30min_ mean_ minmax 0,796 0,461 0,793 0,880 0,795 0,864 0,895
30min_ mean_ zscore 0,796 0,461 0,787 0,873 0,856 0,854 0,818
30min_ median__minmax 0,764 0,452 0,744 0,858 0,854 0,925 0,932
30min_ median_ zscore 0,764 0,452 0,744 0,732 0,773 0,815 0,919
30min_ raw_ minmax 0,709 0,385 0,673 0,624 0,615 0,647 0,550
30min_ raw_ zscore 0,709 0,350 0,679 0,685 0,708 0,718 0,516
60min__mean_ minmax 0,226 -0,115 0,750 0,972 0,945 0,818 0,716
60min_ mean_ zscore 0,226 -0,109 0,875 0,584 0,793 0,914 0,512
60min_ median_ minmax 0,187 -0,142 0,887 0,920 0,937 0,043 0,950
60min_ median_ zscore 0,187 -0,079 0,887 0,882 0,758 0,832 0,982
60min_ raw_ minmax 0,154 -0,098 0,760 0,879 0,309 0,862 0,826
60min_ raw_ zscore 0,154 -0,082 0,735 0,792 0,880 0,464 0,848
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Tabela 19 — RMSE (kW) por variante e modelo.

Variante Persisténcia ARIMA Ridge MLP + Optuna MLP + Ray Tune LSTM + Optuna LSTM + Ray Tune
Imin__mean_ minmax 103,37 179,23 100,84 210,13 134,86 91,89 109,45
lmin__mean_ zscore 103,37 179,21 100,83 135,30 146,55 102,63 97,97
1lmin_median_ minmax 112,68 182,17 112,43 143,44 133,43 141,38 149,22
1min_ median_ zscore 112,68 182,11 112,42 119,48 148,67 112,41 108,07
lmin_raw_minmax 107,36 179,52 107,76 120,27 112,85 133,16 115,11
lmin_ raw_ zscore 107,36 179,43 107,81 108,50 108,70 123,95 148,50
10min_ mean_ minmax 21291 504,76 317,83 211,15 207,14 256,44 256,05
10min__ mean_ zscore 21291 504,76 311,09 239,00 219,53 244,39 300,42
10min_ median__minmax 205,64 514,77 339,62 260,35 246,32 267,97 273,72
10min_ median_ zscore 205,64 522,50 330,98 445,35 228,43 445,68 329,08
10min_ raw_ minmax 302,36 583,61 319,18 235,26 204,53 382,04 383,93
10min_ raw__ zscore 302,36 583,41 310,70 282,57 276,03 310,33 318,91
15min__mean_ minmax 290,69 610,06 375,14 315,70 363,53 362,73 298,11
15min_ mean_ zscore 290,69 610,06 334,69 380,22 407,72 335,12 323,78
15min_ median__minmax 298,02 630,70 423,38 343,68 458,69 359,93 252,17
15min_ median_ zscore 298,02 630,70 461,72 407,44 392,66 225,90 267,69
15min_ raw__minmax 377,21 698,12 483,64 546,86 499,75 493,21 530,15
15min_ raw_ zscore 377,21 698,17 481,47 546,60 467,50 615,10 478,95
30min__mean_ minmax 546,42 951,69 559,07 425,46 557,23 454,59 398,00
30min__mean__zscore 546,42 951,52 567,31 439,26 466,84 470,62 525,14
30min_ median_ minmax 560,78 906,33 625,21 466,58 471,55 337,45 321,51
30min_ median_ zscore 560,78 906,33 625,54 640,40 589,39 531,01 352,37
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Tabela 19 - RMSE (kW) por variante e modelo (continua-

¢ao).
Variante Persisténcia ARIMA Ridge MLP + Optuna MLP + Ray Tune LSTM + Optuna LSTM + Ray Tune
30min_raw_ minmax 651,06 1008,42 734,30 787,17 796,59 763,17 861,75
30min_ raw_ zscore 651,06 1036,54 728,23 721,05 694,70 681,84 893,23
60min_mean_minmax 971,42 1330,80 661,27 221,00 310,49 563,45 704,76
60min_ mean_ zscore 971,42 1327,62 468,46 853,28 602,11 387,02 923,39
60min_ median__minmax 1016,80 1386,12 463,51 388,46 345,58 1347,07 308,48
60min_ median_ zscore 1016,80 1347,48 462,54 472,12 677,06 565,18 184,11
60min_raw minmax 1115,74 1331,30 677,73 481,12 603,79 514,25 577,75
60min_ raw_ zscore 1115,74 1321,83 712,28 630,60 479,78 1012,60 538,85
Tabela 20 — Skill Score por variante e modelo.
Variante Persisténcia ARIMA Ridge MLP 4+ Optuna MLP + Ray Tune LSTM + Optuna LSTM + Ray Tune
Imin_mean_minmax 0,000 -0,734 0,025 -1,033 -0,305 0,111 -0,059
lmin_mean_ zscore 0,000 -0,734 0,025 -0,309 -0,418 0,007 0,052
1min_ median_ minmax 0,000 -0,617 0,002 -0,273 -0,184 -0,255 -0,324
lmin_median_ zscore 0,000 -0,616 0,002 -0,060 -0,319 0,002 0,041
Imin_raw_minmax 0,000 -0,672  -0,004 -0,120 -0,051 -0,240 -0,072
Imin_raw_ zscore 0,000 -0,671  -0,004 -0,011 -0,012 -0,154 -0,383
10min_ mean minmax 0,000 -1,371  -0,493 0,008 0,027 -0,204 -0,203
10min__mean_ zscore 0,000 -1,371  -0,461 -0,122 -0,031 -0,148 -0,411
10min_median_ minmax 0,000 -1,503  -0,652 -0,266 -0,198 -0,303 -0,331
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Tabela 20 — Skill Score por variante e modelo (continuagao).

Variante Persisténcia ARIMA Ridge MLP 4 Optuna MLP + Ray Tune LSTM + Optuna LSTM + Ray Tune
10min_ median_ zscore 0,000 -1,541  -0,610 -1,166 -0,111 -1,167 -0,600
10min_ raw__ minmax 0,000 -0,930  -0,056 0,222 0,324 -0,264 -0,270
10min_ raw__zscore 0,000 -0,930  -0,028 0,065 0,087 -0,026 -0,055
15min_ mean_ minmax 0,000 -1,099  -0,290 -0,086 -0,251 -0,248 -0,025
15min_ mean_ zscore 0,000 -1,099  -0,151 -0,308 -0,403 -0,153 -0,114
15min_ median_ minmax 0,000 -1,116  -0,421 -0,153 -0,539 -0,208 0,154
15min_ median_ zscore 0,000 -1,116  -0,549 -0,367 -0,318 0,242 0,102
15min_ raw_ minmax 0,000 -0,851  -0,282 -0,450 -0,325 -0,307 -0,405
15min_ raw_ zscore 0,000 -0,851  -0,276 -0,449 -0,239 -0,631 -0,270
30min__mean_ minmax 0,000 -0,742  -0,023 0,221 -0,020 0,168 0,272
30min__ mean_ zscore 0,000 -0,741  -0,038 0,196 0,146 0,139 0,039
30min_median minmax 0,000 -0,616  -0,115 0,168 0,159 0,398 0,427
30min_ median_ zscore 0,000 -0,616  -0,116 -0,142 -0,051 0,053 0,372
30min_raw_ minmax 0,000 -0,549  -0,128 -0,209 -0,224 -0,172 -0,324
30min_ raw__zscore 0,000 -0,592  -0,118 -0,107 -0,067 -0,047 -0,372
60min__ mean_ minmax 0,000 -0,370 0,319 0,772 0,680 0,420 0,275
60min__mean_ zscore 0,000 -0,367 0,518 0,122 0,380 0,602 0,049
60min_ median_ minmax 0,000 -0,363 0,544 0,618 0,660 -0,325 0,697
60min_ median_ zscore 0,000 -0,325 0,545 0,536 0,334 0,444 0,819
60min_ raw_ minmax 0,000 -0,193 0,393 0,569 0,459 0,539 0,482
60min_ raw_ zscore 0,000 -0,185 0,362 0,435 0,570 0,092 0,517
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Melhor Configuracao — Modelo x Granularidade

RMSE (kW)
Persisténcia -EESDERYE] 205.640 290.685 546.417
1200
ARIMA -BESEERPLL 504.756 610.059 906.325 1321.826
1000

Ridge - 310.696 334.694 559.074 462.544
-800

466.844 310.488

Modelo

-600

MLP + Ray Tune - 108.696 204.534

LSTM + Optuna - 91.887 244,388 225.898 337.455 -

256.046 252,170 3215 184.114

LSTM + Ray Tune -SEPRVE

60 min

1 min 10 min 15 min 30 min

Figura 29 — Melhor configuracao de cada modelo por granularidade na métrica RMSE.
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Melhor Configuracao — Modelo x Granularidade

R2

0.8
ARIMA - 0.980 0.837 - 0.461 -0.079
Ridge - 0.993 0.951 0.924 0.793 0.887 -0.6
o
% MLP + Optuna - 0.992 0.977 0.924 0.880 0.972
= -0.4
MLP + Ray Tune - 0.992 0.979 0.899 0.856 0.945
0.2
LSTM + Optuna - 0.994 0.969 0.973 0.925 0.914
0.0

LSTM + Ray Tune - 0:993 0.966 0.951 0.932 0.982
1

1 min 10 min 15 min 30 min 60 min

Figura 30 — Melhor configuracdo de cada modelo por granularidade na métrica R2.

Melhor Configuracdao — Modelo x Granularidade
Skill Score

Persisténcia - 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

ARlMA -m -0.185
Ridge - 0.025 -0.028 -0:151 -0.023 ﬂ -0.2
-0.0
MLP + Optuna - -0.011 0.222 -0.086 0.221 0.772
--0.2
MLP + Ray Tune - -0.012 0.324 -0.239 0.159
(STM+Optuna-  oa1 006 | 0282 -
(ST +RayTune- 0052 ooss  oiss -

1 min 10 min 15 min 30 min 60 min

Modelo

Figura 31 — Melhor configuracao de cada modelo por granularidade na métrica Skill Score.
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APENDICE

Resultados completos dos experimentos
com o dataset UNISOLAR

Este apéndice retine os resultados completos dos experimentos realizados com o data-
set UNISOLAR. Ao longo do Capitulo 5, em especial na Secao 5.2, foram apresentados
apenas os resultados necessarios para fundamentar as andlises e discussoes desenvolvi-
das. As tabelas reunidas neste apéndice complementam essas analises, disponibilizando
os resultados completos de todas as configuragoes avaliadas. Vale ressaltar que todos
os resultados apresentados nesse apéndice corroboram com as analises feitas no texto

principal da dissertacao.
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Figura 32 — Alarmes de degradacao detectados pelo ADWIN durante os 685 dias de si-
mulagao utilizando a estratégia de aprendizado incremental fine-tuning na
variante V7.
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APENDICE B. Resultados completos dos experimentos com o dataset UNISOLAR
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Figura 33 — Alarmes de degradacao detectados pelo CUSUM durante os 685 dias de si-
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mulacao utilizando a estratégia de aprendizado incremental fine-tuning na
variante V7.

Intervalo entre alarmes ao longo do tempo
minmax_cyclic_sem_noite | Site 27 | ADWIN + EWC

. < 10dias
s 10-29 dias
. >=30dias
—=- Tendéncia

8] O g "e
4 &
© ©
» g

Figura 34 — Alarmes de degradagao detectados pelo ADWIN durante os 685 dias de simu-
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Figura 35 — Alarmes de degradacao detectados pelo CUSUM durante os 685 dias de si-

mulagao utilizando a estratégia de aprendizado incremental EWC na variante
V.
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Intervalo entre alarmes ao longo do tempo
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Figura 36 — Alarmes de degradacao detectados pelo ADWIN durante os 685 dias de si-
mulagao utilizando a estratégia de aprendizado incremental fine-tuning na
variante V.
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Figura 37 — Alarmes de degradacao detectados pelo CUSUM durante os 685 dias de si-
mulacao utilizando a estratégia de aprendizado incremental fine-tuning na
variante V5.
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