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RESUMO

A predicao da irradiancia solar € essencial para otimizar sistemas fotovoltaicos e mitigar
a intermiténcia da geragdo solar na rede elétrica. Este estudo avalia e compara a
acuracia do Método Hibrido de Predigdo (MHP) utilizando Redes Neurais Atrtificiais
(RNA) MultiLayer Perceptron (MLP) e duas arquiteturas de Aprendizado Profundo (Deep
Learning): Redes Neurais Recorrentes (RNN) e Long Short-Term Memory (LSTM). O
objetivo é verificar se modelos que capturam dependéncias temporais (RNN e LSTM)
proporcionam maior acuracia preditiva em comparacdo a RNA convencional do MHP. Os
experimentos foram realizados com dados de irradiéncia solar e imagens all-sky (180°)
coletados entre 2014 e 2016, considerando trés horizontes de predi¢céo (1, 5 e 15
minutos). Foram aplicadas validagao cruzada de 3-folds e otimizagdo Bayesiana para
ajuste de hiperparametros. A acuracia foi avaliada pelas métricas RMSE, MAE e R2. Os
resultados indicam que a RNA obteve o menor RMSE médio geral (70,42), enquanto
RNN apresentou o maior erro médio (75,5). Apesar da pequena vantagem da RNA, o
teste estatistico de Friedman revelou que as diferencas de desempenho entre os
modelos avaliados n&o s&o estatisticamente significativas (p > 0,05). As principais
contribuigdes do estudo incluem: (i) demonstrar que modelos mais simples (RNA) podem
alcancar acuracia semelhante a arquiteturas mais robustas (RNN e LSTM), evitando
custos computacionais elevados; (ii) refor¢car a importéncia do pré-processamento de
imagens all-sky do MHP, que pode reduzir a necessidade de redes recorrentes; e (iii)
fornecer um protocolo experimental estruturado para avaliagdo de modelos de predi¢cao
de irradiancia solar. Estudos futuros podem explorar modelos hibridos, diferentes
horizontes temporais e abordagens baseadas em Transformers para aprimorar a eficacia
do MHP.

Palavras-chave: método hibrido de predigdo; energia solar fotovoltaica; inteligéncia
artificial; acuracia de predicéo.
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RESUMEN

La prediccion de la irradiancia solar es esencial para optimizar los sistemas fotovoltaicos
y mitigar la intermitencia de la generacion solar en la red eléctrica. Este estudio evalua y
compara la precision del Método Hibrido de Prediccion (MHP) utilizando Redes
Neuronales Artificiales (RNA) MultiLayer Perceptron (MLP) y dos arquitecturas de
Aprendizaje Profundo (Deep Learning): Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y Long
Short-Term Memory (LSTM). El objetivo es verificar si los modelos que capturan
dependencias temporales (RNN y LSTM) proporcionan una mayor precisién predictiva
en comparacion con la RNA convencional del MHP. Los experimentos se realizaron con
datos de irradiancia solar e imagenes all-sky (180°) recopilados entre 2014 y 2016,
considerando tres horizontes de prediccion (1, 5 y 15 minutos). Se aplicaron validacion
cruzada de 3 particiones (3-folds) y optimizacion Bayesiana para el ajuste de
hiperparametros. La precision se evalué mediante las métricas RMSE, MAE y R2 Los
resultados indican que la RNA obtuvo el RMSE promedio mas bajo (70,42), mientras que
RNN present6 el mayor error promedio (75,5). A pesar de la ligera ventaja de la RNA, la
prueba estadistica de Friedman revelé que las diferencias de rendimiento entre los
modelos no son estadisticamente significativas (p > 0,05). Las principales contribuciones
del estudio incluyen: (i) demostrar que modelos mas simples (RNA) pueden lograr una
precision similar a arquitecturas mas complejas (RNN y LSTM), evitando altos costos
computacionales; (ii) reforzar la importancia del preprocesamiento de imagenes all-sky
en el MHP, lo que puede reducir la necesidad de redes recurrentes; y (iii) proporcionar
un protocolo experimental estructurado para la evaluacién de modelos de prediccién de
irradiancia solar. Estudios futuros pueden explorar modelos hibridos, diferentes
horizontes temporales y enfoques basados en Transformers para mejorar la eficacia del
MHP.

Palabras clave: método hibrido de prediccion; energia solar fotovoltaica; inteligencia
artificial; precision de prediccion.
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ABSTRACT

The solar irradiance prediction is essential for optimizing photovoltaic systems and
mitigating the intermittency of solar generation in the power grid. This study evaluates
and compares the accuracy of the Hybrid Prediction Method (MHP) using Artificial Neural
Networks (RNA) MultiLayer Perceptron and two Deep Learning architectures: Recurrent
Neural Networks (RNN) and Long Short-Term Memory (LSTM). The objective is to verify
whether models that capture temporal dependencies (RNN and LSTM) provide greater
predictive accuracy compared to the conventional ANN of the HPM. Experiments were
conducted using solar irradiance data and all-sky images (180°) collected between 2014
and 2016, considering three prediction horizons (1, 5, and 15 minutes). A 3-fold cross-
validation and Bayesian optimization were applied for hyperparameter tuning. Accuracy
was assessed using the RMSE, MAE, and R? metrics. The results indicate that RNA
obtained the lowest overall average RMSE (70.42), while RNN presented the highest
average error (75.5). Despite ANN'’s slight advantage, the Friedman statistical test
revealed that the performance differences among the models are not statistically
significant (p > 0.05). The main contributions of the study include: (i) demonstrating that
simpler models (RNA) can achieve similar accuracy to more complex architectures (RNN
and LSTM), avoiding high computational costs; (ii) reinforcing the importance of the all-
sky image preprocessing in the HPM, which can reduce the need for recurrent networks;
and (iii) providing a structured experimental protocol for evaluating solar irradiance
prediction models. Future studies may explore hybrid models, different temporal horizons,
and Transformer-based approaches to enhance the effectiveness of the MHP.

Key words: hybrid prediction method; photovoltaic solar energy; artificial intelligence;
prediction accuracy.
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1. INTRODUGAO

Estudos com energias limpas tém se expandido significativamente de-
vido a crescente demanda global por fontes de energia elétrica, sendo uma prioridade a
descarbonizag&o do setor elétrico e a promogéo da sustentabilidade ambiental (MACIEL,
J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2024b). Entre as fontes renovaveis, a energia solar
fotovoltaica vem se destacando pela sua capacidade de geragao e diminuigado dos cus-
tos, apresentando um rapido crescimento no Brasil (ABSOLAR, 2022) e em paises como
China, Estados Unidos da América, Alemanha e Espanha (SOLAR GYCX, 2023). Cons-
tantemente, novas tecnologias e materiais de painéis fotovoltaicos tém sido pesquisados
e desenvolvidos, aumentando a eficiéncia e minimizando o custo destes sistemas (RE-
NEWABLE ENERGY AGENCY, 2020). No entanto, o processo de geracao de energia a
partir da fonte solar fotovoltaica € intermitente, pois, depende da irradidncia solar que
varia conforme as condi¢cdes atmosféricas, tais como os ventos, precipitagdo, tempera-
tura e, principalmente, a cobertura de nuvens que absorvem e refletem irradiancia solar
em diferentes niveis e diregdes (LAPPALAINEN; VALKEALAHTI, 2017; WANG, F. et al.,
2015).

No Brasil, o crescimento dos sistemas fotovoltaicos conectados a rede
tem gerado preocupagdes quanto a estabilidade e seguranga do sistema elétrico, devido
a natureza intermitente da energia solar (SHIVASHANKAR et al., 2016). Uma das abor-
dagens utilizacdo em estratégias que permitem mitigar essa intermiténcia, e a conse-
quente inseguranga e instabilidade da rede energética, baseia-se no uso de técnicas de
Predicdo da Geracao de Energia Solar Fotovoltaica (PGESF). A PGESF tornou-se um
campo de pesquisa relevante na literatura (MACIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR,
2021), sendo utilizada também para aprimorar a gestdo energética e o armazenamento
energético off-grid, especialmente em sistemas que integram baterias para suportar a
geragao intermitente (ELLIS et al., 2012).

Eficiéncia dos sistemas fotovoltaicos ndo depende apenas da predigao
da irradiancia, mas também das tecnologias empregadas nas células solares. As células
fotovoltaicas operam com base na absor¢ao de fotons e na conversédo de energia solar
em eletricidade, sendo impactadas por fatores como a irradiancia incidente e a tempera-
tura. No caso das células de silicio, a tecnologia PERC aumenta a absorc¢do de luz e
reduz perdas por recombinag&o, melhorando a eficiéncia do sistema (CREMASCO et al.,
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2021). Ja para as perovskitas, a modulagado do bandgap por substituicdo de cations e
haletos permite otimizar a absorgéo de luz e o transporte de cargas, favorecendo a con-
versdo fotovoltaica (PEREIRA et al., 2024). Além disso, estudos demonstram que a co-
bertura de nuvens, analisada por imagens all-sky (180°), influencia diretamente a irradi-
ancia solar recebida, o que pode impactar a geragao fotovoltaica ao alterar os niveis de
corrente gerada pelos painéis (SILVA; BATISTA, 2020). Dessa forma, a integracao de
dados meteorologicos e opticos ndo apenas permite uma modelagem mais precisa da
geracéo de energia solar, como também contribui para a implementagcdo de sistemas
mais eficientes e resilientes.

Um aumento expressivo do numero de trabalhos na PGESF pode ser
observado na literatura cientifica, com énfase a partir de 2017 (MACIEL, J. N.; LE-
DESMA; ANDO JUNIOR, 2021), principalmente com Inteligéncia Artificial por meio de
Aprendizado de Maquina (Machine Learning — ML) e Aprendizado Profundo (Deep Lear-
ning - DL) (KOTSIANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS, 2006; KUMAR et al., 2020; KUMARI;
TOSHNIWAL, 2021; OBANDO; CARVAJAL; PINEDA AGUDELO, 2019; VOYANT et al.,
2017; WANG, H. et al., 2019; YING et al., 2023). O aumento do poder de processamento
computacional favorece o uso do Aprendizado Profundo com Imagens all-sky (CHOW et
al., 2011; DEV et al., 2019; FENG; ZHANG, 2020; RAJAGUKGUK; KAMIL; LEE, 2021;
WANG, F. et al., 2020; YANG et al., 2021; ZHANG et al., 2018; ZHEN et al., 2022).

Historicamente, as Redes Neurais Artificiais (RNAs) (RUSSELL; NOR-
VIG, 2016) constituem o modelo de ML mais aplicado na PGESF, devido a sua habilidade
de capturar padrées temporais em dados complexos e n&o-lineares (JAILANI et al., 2023;
LIM et al., 2022). Uma linha de pesquisa da Universidade Federal da Integragdo Latino-
Americana (UNILA) tem desenvolvido estudos cientificos sobre a PGESF de curto prazo
(MACIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2024b; MACIEL, Joylan Nunes et al., 2021;
SERRANO ARDILA et al., 2022; WENTZ et al., 2022).

A partir dessas pesquisas, o estudo de (MACIEL, J. N.; LEDESMA;
ANDO JUNIOR, 2024b) propss e avaliou uma novo Método Hibrido de Predigao (MHP)
da irradiancia solar global, que aplica conjuntamente técnicas de Processamento de Ima-
gens (Pl) e Aprendizado de Maquina. O MHP foi desenvolvido a partir de um dataset de
dados histéricos padronizado com imagens all-sky, informag¢des meteoroldgicas e irradi-
ancia solar, com qualidade controlada e amostras coletadas a cada minuto durante o
periodo completo de 3 anos (2014 a 2016) (PEDRO; LARSON; COIMBRA, 2019). Em
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seu estudo, (MACIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2024b) menciona a necessi-
dade de se avaliar a otimizagdo do MHP com o uso de algoritmos mais robustos de
Aprendizado Profundo (AP).

Neste contexto, este estudo tem como objetivo avaliar e comparar a acu-
racia de predigdo da irradiancia solar do MHP, que utiliza Rede Neural Artificial (RNA)
MultiLayer Perceptron, a partir de duas arquiteturas distintas de redes neurais artificiais
recorrentes: i) Recurrent Neural Network (RNN) e Long Short-Term Memory (LSTM), as
quais sdo modelos de AP que conseguem trabalhar com dependéncias temporais (RUS-
SELL; NORVIG, 2016). Portanto, neste estudo busca-se identificar qual das trés arquite-
turas (RNA, RNN ou LSTM) prové melhor acuracia de predigdo no MHP, considerando
os horizontes de curto prazo de 1, 5 e 15 minutos. Nesse sentido, a hipétese a ser
investigada neste estudo é: o uso de redes RNN e LSTM, por reterem informagdes ao
longo do tempo, proporcionam acuracia de predi¢cao superior a RNA originalmente ado-
tada no MHP?

Portanto, a se¢ao 2 descreve o embasamento tedérico com conceitos e
trabalhos cientificos relacionados a PGESF. A secdo 3 detalha os materiais e o método
utilizado na avaliagéo experimental. A segao 4 exibe os resultados, analises e a discus-
sdo relativa a hipotese da pesquisa. Por fim, a secdo 5 descreve as conclusdes e traba-
Ihos futuros.
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2. EMBASAMENTO TEORICO

Esta secao apresenta a contextualizacio tedrica e os trabalhos cientifi-
cos relacionados a este estudo. Inicialmente sdo apresentados os conceitos sobre os
painéis fotovoltaicos e a geragao da energia solar fotovoltaica. Posteriormente, sao apre-
sentados os trabalhos relacionados, incluindo o detalhamento do Método Hibrido de Pre-
digdo — MHP (MACIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2024b), que foi utilizado como

base nas avaliagdes.

2.1. Energia Solar Fotovoltaica

A energia solar fotovoltaica fundamenta-se no efeito fotovoltaico, que
consiste na conversio direta da luz solar em eletricidade. Este processo ocorre quando
os fétons da luz excitam elétrons em materiais semicondutores, permitindo que eles se
movam livremente, gerando uma corrente elétrica. Este principio € a base das diversas
tecnologias fotovoltaicas existentes, como as células de silicio cristalino (Figura 1) e as
de filmes finos (BRYKALSKI M, 2023; FERNANDES C, 2017).

Figura 1 — Células de Silicio.

74

b LA

i
L

111

a) Célula de Silicio Monocristalina b) Célula de Silicio Policristalina
FONTE: (RIBEIRO R, 2016).

As células de silicio cristalino, predominantes no mercado, destacam-se
pela alta eficiéncia e durabilidade (CREMASCO et al., 2021). As células monocristalinas
podem atingir eficiéncias de até 24,4%, enquanto as policristalinas (Figura 1) alcangcam
até 22,3% em laboratério (CREMASCO et al., 2021). Além disso, as células de filmes
finos, como as de disséneto de cobre-indio-galio (CIGS) e telureto de cadmio (CdTe),
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sdo alternativas que oferecem vantagens como flexibilidade e melhor resposta térmica,
embora apresentem eficiéncias ligeiramente inferiores (CREMASCO et al., 2021). Em
sua forma pura, o silicio apresenta uma estrutura metalica com coloracao cinza e brilho

caracteristico, composta por cristais (Figura 2) (BRAGA, 2025).

Figura 2 — Estrutura de um cristal de silicio

\Iigac_a’o tetraedrica 3d

FONTE: (BRAGA, 2025).

O avancgo das tecnologias fotovoltaicas engloba médulos de terceira ge-
racao, como os sistemas CPV (Concentrator Photovoltaics), que empregam células ba-
seadas em compostos do grupo llI-V, como o Arsenieto de Galio (GaAs), conhecidas por
sua alta eficiéncia, sdo amplamente empregadas em aplicagdes aeroespaciais e satéli-
tes, devido a sua capacidade de desempenho superior em condi¢gdes extremas (DIAS P,
2015).

Por outro lado, as células de perovskita emergem como uma alternativa
promissora, combinando eficiéncia crescente com custos de produgao significativamente
mais baixos. Essas células demonstraram rapida evolugdo em termos de desempenho,
atingindo eficiéncias superiores a 25% em um curto periodo de desenvolvimento, gragas
a sua estrutura cristalina versatil e processos de fabricagédo simplificados (Pereira et al.,
2024). Além disso, a flexibilidade na composi¢cédo quimica das perovskitas permite a mo-
dulacao de propriedades oOpticas e eletronicas, ampliando suas aplicagdes potenciais em
diferentes contextos, desde dispositivos portateis até integragbes em edificios (CRE-
MASCO et al., 2021; PEREIRA et al., 2024). A estrutura apresentada na Figura 3 ilustra
a organizagao da perovskita, onde os atomos B** estdo coordenados com os atomos X,
formando um arranjo octaédrico. Esse modelo segue a formula geral ABX;, caracteristica
das perovskitas (PEREIRA et al., 2024).
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Figura 3 — Estrutura genérica ABX3 de perovskitas.

FONTE: (PEREIRA et al., 2024).

Apesar dos desafios relacionados a estabilidade e a degradagéo em con-

dicbes ambientais adversas, as pesquisas continuam avancando para superar essas li-
mitacdes, tornando as células de perovskita uma opcéao viavel para a expansao do uso
de tecnologias fotovoltaicas em escala global (PEREIRA et al., 2024).

Outro aspecto em destaque € a pesquisa continua por novas configura-
¢Oes geomeétricas que possam maximizar a absor¢cado de energia e reduzir perdas. No
contexto das tecnologias cristalinas, destaca-se a arquitetura PERC (Passivated Emitter
and Rear Cell), que eleva a eficiéncia das células de silicio, especialmente as monocris-
talinas, ao aumentar a absorgéo de luz na regido posterior e reduzir perdas por recom-
binagcdo (CREMASCO et al., 2021). Para células organicas (OPV), a estrutura multica-
mada — composta por eletrodos transparentes (FTO/ITO), camadas organicas doadoras
e receptoras de elétrons, e um eletrodo metalico — é apresentada como uma estratégia
para otimizar a captagao de fotons (CREMASCO et al., 2021). Ja nas células sensibili-
zadas por corante, a configuragdo mesoporosa de TiO, é descrita como fundamental
para ampliar a area superficial de fixagado do corante, melhorando a geragao de fotoelé-
trons (CREMASCO et al., 2021).

Para otimizar a captura de luz e a durabilidade das células fotovoltaicas
na geragao de energia, elas sdo organizadas em médulos que incluem camadas de vidro
e aluminio, garantindo protegao e estabilidade. O vidro frontal permite a passagem da
luz solar, enquanto o silicio atua como o principal material responsavel pela geragao de
eletricidade, com contatos metalicos de prata ou cobre conduzindo a eletricidade gerada
(DIAS P, 2015; PEREIRA et al., 2024). A Figura 4 esboca a estrutura de uma placa solar
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fotovoltaica, composta por vidro temperado especial, células fotovoltaicas encapsuladas
em camadas de EVA, um backsheet protetor e uma moldura de aluminio que garante
resisténcia. A caixa de jungao na parte traseira abriga os diodos de bypass e possibilita
a conexao elétrica segura do moédulo (PORTAL SOLAR, 2025).

Figura 4 — Estrutura de uma placa solar fotovoltaica.
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Backsheet
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FONTE: (PORTAL SOLAR, 2025).

A reciclagem de placas solares tem ganhado destaque como solugéo
para reduzir impactos ambientais. O vidro fotovoltaico, componente principal, pode ser
reaproveitado para produzir espumas vitreas usadas em isolamento térmico e acustico,
aumentando o ciclo de vida desses materiais (BRYKALSKI M, 2023; CREMASCO et al.,
2021). Este reaproveitamento esta alinhado com as demandas por solug¢des sustentaveis
em energia renovavel.

A estrutura cristalina e a composi¢ao quimica sdo determinantes para a
eficiéncia das células fotovoltaicas. Em perovskitas (ABX3), a substituigdo de cations (A",
B2*) e haletos (X7), aliada ao fator de tolerancia de Goldschmidt, permite modular o ban-
dgap e prever arranjos estruturais otimizados para absor¢ao de luz e transporte de car-
gas (PEREIRA et al., 2024). A engenharia de composi¢gao, como em perovskitas mistas
(MA,.sFA,.2PDblz), e nanoestruturas (2D/3D) equilibram eficiéncia e estabilidade ambien-
tal. No silicio cristalino (m-Si/p-Si), a uniformidade estrutural minimiza perdas em frontei-
ras de graos, enquanto filmes finos (CIGS/CdTe) exploram alta absorgéo optica (CRE-
MASCO et al., 2021).

Por fim, as placas solares fotovoltaicas representam uma tecnologia-
chave na transigao para fontes de energia limpa. O desenvolvimento de novos materiais,

como as células de perovskita, e o foco na reciclagem de componentes reforgam seu
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potencial de sustentabilidade e expanséo futura (CREMASCO et al., 2021; PEREIRA et
al., 2024).

2.2. Predicdo da Geracao de Energia Solar Fotovoltaica (PGESF)

A variabilidade inerente a geracao de energia solar fotovoltaica, causada
por fatores climaticos incontrolaveis como nuvens, condi¢des atmosféricas e sazonali-
dade, representa um desafio significativo para a integracao desta fonte a rede elétrica.
Nesse contexto, a Predicdo da Geragéo de Energia Solar Fotovoltaica (PGESF) tornou-
se uma area relevante de pesquisa (MACIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2021).

Os modelos de previsdo amplamente utilizados incluem métodos esta-
tisticos, como Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) e técnicas baseadas
em aprendizado de maquina, como Support Vector Regression (SVR), Redes Neurais
Artificiais (RNA) e Redes Neurais Recorrentes (RNN). Cada um desses métodos possui
caracteristicas especificas para lidar com dados historicos (URRACA et al., 2016) e irra-
diéncia solar (URRACA et al., 2016).

Embora as Redes Neurais Artificiais seja o modelo de inteligéncia artifi-
cial mais aplicado na PGESF (MACIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2021), méto-
dos mais recentes e robustos, baseados em Redes Neurais Recorrentes (RNN) e Long
Short Term Memory (LSTM) (KONSTANTINOU; PERATIKOU; CHARALAMBIDES,
2021; WENTZ, 2021; YU; CAO; ZHU, 2019), tém mostrado desempenho promissor em
diversas aplicagdes, devido a sua capacidade de capturar dependéncias de longo prazo
em séries temporais (RUSSELL; NORVIG, 2016).

A previsdo da geracéo fotovoltaica pode ser classificada em duas abor-
dagens principais: predigao direta e predi¢do indireta. A predi¢cao direta se concentra na
estimativa da energia gerada pelos sistemas fotovoltaicos, utilizando dados historicos,
como variaveis meteorologicas. Na predi¢ao indireta sdo utilizadas variaveis intermedia-
rias como a irradiancia solar para simular o desempenho dos sistemas fotovoltaicos (MA-
CIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2024b).

Os dados de entrada utilizados nos modelos de predicdo variam de
acordo com a abordagem escolhida (KONSTANTINOU; PERATIKOU; CHARALAMBI-
DES, 2021; WENTZ, 2021). Informagdes meteoroldgicas, como irradiéncia solar, indice
de claridade, temperatura ambiente, umidade relativa e velocidade do vento, sdo co-
muns, sendo a irradiéncia solar global horizontal (GHI) a variavel mais importante para
estimar a geragédo de energia. Ja o uso de imagens do céu permite capturar padroes
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atmosféricos instantédneos, como a cobertura e o movimento de nuvens (MACIEL, J. N.,
2022). Variaveis temporais, como hora do dia, data e sazonalidade, também s&o fre-
guentemente incluidas, permitindo que os modelos capturem oscilagdes sazonais e dia-
rias da irradiancia solar (MOSAVI et al., 2019).

Os horizontes de previséo referem-se ao intervalo de tempo para o qual
a geragao de energia é estimada. No curto prazo, previsbes de minutos a horas sao
utilizadas para ajustes operacionais, como o balanceamento e mitigagdo da variabilidade
da poténcia da rede em conjunto com sistemas de baterias (LAPPALAINEN; VALKEA-
LAHTI, 2017).

As principais categorias de modelos da PGESF sdo os modelos estatis-
ticos, fisicos e de inteligéncia artificial, que se destacam-se pela capacidade de aprender
padroes nao lineares em dados, os quais apresentam resultados mais robustos em ce-
narios de alta variabilidade climatica (TINA et al., 2021). Por fim, os métodos hibridos
integram modelos estatisticos, fisicos e de aprendizado de maquina, combinando suas
vantagens (MACIEL, J. N., 2022).

A etapa de avaliacdo da acuracia dos modelos preditivos € essencial
para validar seu desempenho. Existem diversas métricas que podem ser utilizadas na
analise de acuracia dos modelos. A métrica de Root Mean Squared Error (RMSE) repre-
senta a diferenca média entre os valores previstos e reais, sendo a mais utilizada na
PGESF (MACIEL, 2021). Aléem da RMSE, este estudo adotou o Mean Absolute Error
(MAE) e o coeficiente de determinagdo (R?) em suas analises (GUEYMARD, 2014).

2.3. Método Hibrido de Predi¢gao (MHP)

O Método Hibrido de Predigao (MHP) foi proposto (MACIEL, J. N.; LE-
DESMA; ANDO JUNIOR, 2024b) e adota uma abordagem original que combina técnicas
de aprendizado de maquina com processamento de imagens para prever a irradiancia
solar global. Essa abordagem utiliza um conjunto de caracteristicas extraidas de ima-
gens totais do céu (all-sky de 180°) como entrada para modelos de aprendizado de ma-
quina, como a RNA MultiLayer Perceptron (MLP) e Light Gradient Boosting Machine
(LightGBM), realizar as predigdes de curto prazo.

Conforme exibido na Figura 5, a etapa inicial do MHP consiste na coleta
de dados de imagens do céu capturadas em intervalos regulares e informagdes de geo-
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localizagao (latitude, longitude e altitude). Essas imagens fornecem informagdes deta-
Ihadas sobre a cobertura de nuvens e outras condi¢des atmosféricas que afetam a irra-
diancia solar (MACIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2024b).

Posteriormente, o processamento de cada imagem coletada é realizado
para extrair caracteristicas relevantes das condi¢gdes atmosféricas por meio de um con-
junto de técnicas de processamento de imagens. Estas medidas compreendem a: movi-
mento das nuvens (Clouds Movement), cobertura das nuvens (Clouds Coverage), nuvem
em torno do sol (Clouds Around Sun), luminancia do sol (Sun Luminance), luminéncia do
sol ajustada (Sun Luminance Adjusted), irradiancia de céu limpo (Clear Sky GHI), locali-
zagao do sol (Sun Located) e taxa de pixels brancos (White Pixel Ratio). Estas medidas
sdo combinadas com um conjunto de informacdes de geolocalizag&o e temporais, sendo
entdo fornecidas como entrada para um modelo preditivo de Aprendizado de Maquina
baseado em RNA no MHP (MACIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2024b), con-

forme exibido na Figura 5.

Figura 5 — Método Hibrido de Predi¢gao (MHP).
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Fonte: (MACIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2024).

Em seu estudo de (MACIEL, J. N., 2022) analisou a acuracia das predi-
¢des do MHP com as métricas de Root Mean Squared Error (RMSE), o Mean Absolute
Error (MAE) e o Coeficiente de Determinagao (R?). Além disso, foi adotada a validagao
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cruzada de 2 particbes (3-folds), em que cada particdo correspondeu ao periodo de um
ano completo. Os resultados indicaram que o MHP com algoritmo de predi¢cdo baseado
em RNA, possui precisdo superior ao modelo de referéncia (Persistence) e acuracia
competitiva se comparada aos estudos atuais da literatura que utilizam técnicas mais
robustas de aprendizado profundo. A escalabilidade do MHP também é um fator positivo,
permitindo sua aplicagdo em diferentes horizontes e regides, tornando-o uma ferramenta
promissora para a otimizagao de sistemas fotovoltaicos e gestado redes elétricas (MA-
CIEL, J. N., 2022).

2.4. Modelos Preditivos de Inteligéncia Atrtificial
2.4.1. Redes Neurais Artificiais

A Rede Neural Artificial (RNA) MultiLayer-Perceptron é uma arquitetura
de aprendizado supervisionado amplamente utilizada em problemas de regressao e clas-
sificacdo. Essa arquitetura € composta por uma rede de camadas totalmente conecta-
das, onde cada né (neurdnio) em uma camada esta conectado a todos os nds da ca-
mada. A RNA é caracterizada por sua capacidade de modelar relagbes nao lineares, o
que a torna adequada para tarefas como previséo de irradiancia solar (RUSSELL; NOR-
VIG, 2016).

A estrutura da RNA é dividida em trés componentes principais. A camada
de entrada recebe os dados brutos. As camadas ocultas sdo compostas por neurénios
que realizam transformacdes nos dados por meio de fungdes de ativagdo, como RelLU
(Rectified Linear Unit) ou Sigmoid, criando representagdes mais abstratas e permitindo
que a rede capture relagdes nao lineares. Por fim, a camada de saida fornece o resultado
previsto, que pode ser um valor continuo em problemas de regressado ou uma classe em
tarefas de classificagdo (RUSSELL; NORVIG, 2016).

Cada conex&o entre os neurénios possui pesos ajustaveis, que séo oti-
mizados durante o processo treinamento para minimizar uma func¢ao de erro (RUSSELL,;
NORVIG, 2016). Esse processo de treinamento iterativo é repetido em varias épocas até
que a convergéncia seja alcangada e o modelo apresente um bom desempenho nas
previsdes. A Figura 6 exibe o diagrama de uma RNA, em que os neurdnios estdo orga-
nizados em camadas interconectadas, permitindo o processamento de informagdes por
meio da propagacéo de sinais e ajuste de pesos sinapticos durante o treinamento (SIN-
KOVICS, 2016).
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Figura 6 — Estrutura de uma Rede Neural Artificial.
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FONTE: Adaptado de (RUSSELL; NORVIG, 2016).

Apesar de sua flexibilidade e robustez, a RNA apresenta algumas limita-
¢des. Uma delas ¢é a falta de memoria temporal, o que impede sua aplicagdo em proble-
mas que dependem de relagdes ao longo do tempo. Além disso, a RNA é sensivel ao
sobreajuste (overfitting), especialmente quando aplicada a conjuntos de dados pequenos
ou com muitos parametros. Para superar esse problema, sédo utilizadas técnicas de re-
gularizagdo como dropout, que realiza o desligamento aleatério de neurdnios e ajuda a
melhorar a prevenir o overfitting (RUSSELL; NORVIG, 2016).

2.4.2. Redes Neurais Recorrentes

Muitos problemas empregam dados relacionados a um periodo tempo-
ral. Esses problemas podem ter seus dados classificados como Séries Temporais, que
sdo sequéncias de dados indexados ao longo tempo, onde a ordem das observagdes &
essencial para a analise e predigdo. Diferentemente de problemas nao temporais, onde
cada amostra pode ser tratada independentemente, em séries temporais ha dependén-
cia temporal, exigindo modelagem que capture padrdes sazonais, tendéncias e correla-
¢Oes temporais. Métodos classicos incluem ARIMA, modelos de suavizagédo exponencial
e regressao temporal, enquanto abordagens modernas utilizam redes neurais recorren-
tes (RNNs), LSTMs e Transformers (KIM et al., 2024).

As Redes Neurais Recorrentes (RNN) representam uma classe de ar-
quiteturas de aprendizado profundo projetadas para processar dados sequenciais, como
séries temporais, texto e reconhecimento de fala. Diferentemente das RNAs, que tratam
cada entrada de forma independente, as RNNs possuem conexdes recorrentes que per-

mitem a retengdo de informagdes de estados anteriores (curto prazo), possibilitando a

Versao Final Honol ogada
19/ 04/ 2025 18:15



modelagem de dependéncias temporais. Essa caracteristica é especialmente vantajosa
para tarefas que exigem contexto ao longo do tempo, como tradugédo automatica e gera-
céo de texto (YU, Yong et al., 2019).

A Figura 7 ilustra uma célula e o fluxo de informagdes na arquitetura de
uma RNN tradicional. As RNNs sdo modelos projetados para processar dados sequen-
ciais, mantendo um estado oculto h: que captura dependéncias temporais ao longo do
tempo. A cada instante ¢, a célula recorrente recebe uma entrada x; e atualiza seu estado
oculto h: com base no estado anterior h.s e na transformagao nao linear da fungao de
ativacéo, frequentemente a tangente hiperbdlica (tanh). Esse estado oculto h; € utilizado

para calcular a saida y:, que pode representar previsdes e/ou classificagdes.

Figura 7 — Célula e estrutura de uma Recurrent Neural Network (RNN).
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FONTE: o autor, (2025).

No diagrama sequencial da Figura 7, observa-se que a rede mantém
dependéncias temporais ao longo do tempo, permitindo a modelagem de dados sequen-
ciais, como séries temporais e processamento de linguagem natural. Embora a aplicagao
de RNNs tem crescido em diversas areas, impulsionada pelo avango da computagao e
pelo acesso a grandes volumes de dados, o treinamento de RNNs pode ser computaci-
onalmente custoso devido a necessidade de processar sequéncias inteiras de dados
antes de gerar previsdes (YU, Yong et al., 2019). Além disso, as RNNs tradicionais en-
frentam desafios como o desvanecimento do gradiente (vanishing gradient), dificultando
o aprendizado de dependéncias de longo prazo (YU, Yong et al., 2019).

Em 1997, (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997), propuseram uma ar-
quitetura de rede neural, denominada Long Short-Term Memory (LSTM), para superar a
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limitagdo de captura de dependéncias de longo prazo em dados sequenciais (vanishing
gradient) das RNN tradicionais, introduzindo um mecanismo especializado para armaze-
nar informagdes relevantes ao longo do tempo.

Conforme a Figura 8, a célula LSTM mantém dois estados distintos: o
estado da célula ¢, que armazena informagdes de longo prazo, e o estado oculto h,
responsavel pela memdria de curto prazo e pela producéo da saida. O fluxo de informa-
¢bes dentro da célula LSTM é controlado por trés portas principais: a forge gate f;, que
decide quais informacgdes do estado da célula anterior c¢t1 serdo descartadas; a input
gate ir, que regula a adicdo de novas informacgdes ¢;, ao estado da célula; e a output gate
o:, que determina quais informacgdes do estado da célula c¢; serdo utilizadas para calcular
o estado oculto h; e, consequentemente, a saida y:. As fungdes de ativagao sigmoide (o)
e tangente hiperbdlica tanh sdo empregadas para controlar o fluxo e a transformacao
das informagées (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

A estrutura recorrente da LSTM permite a propagacao eficiente de infor-
magodes ao longo do tempo, mitigando o problema do desvanecimento do gradiente e
facilitando o aprendizado de dependéncias de longo prazo (HOCHREITER; SCHMIDHU-
BER, 1997). A capacidade de capturar dependéncias de curto e longo prazo em séries
temporais permitem sua aplicagdo na predigdo da irradiancia solar utilizando variaveis
meteoroldgicas (WENTZ, 2021). Todavia, as LSTMs apresentam maior complexidade
computacional devido a presenca de multiplas portas de controle e operagdes internas,

resultando em tempos de treinamento mais longos e maior poder computacional.

Figura 8 — Célula e estrutura de uma Long Short-Term Network (LSTM).
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Fonte: Adaptado de (WENTZ, 2021).
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3. MATERIAL E METODO

Este capitulo apresenta o material e método empregados no desenvol-
vimento deste trabalho, abordando a descricdo do banco de dados utilizado e provido
pelo Método Hibrido de Predigao (MHP), descrito na Sec&o 2.3, bem como o delinea-
mento experimental projetado para realizar as avaliagées de acuracia dos modelos de
RNA (MHP), RNN e LSTM avaliados no MHP para a predig&o da irradiancia solar global.
Por fim, sdo detalhadas as ferramentas e tecnologias adotadas.

3.1. Banco de Dados

O bando de dados (dataset) utilizado neste estudo esta disponivel em
(MACIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2024a) e contempla um conjunto de medi-
das (caracteristicas) extraidas com o processamento de imagens all-sky, conforme de-
talhado na Tabela 1, onde sao disponibilizados aproximadamente 775 mil registros refe-

rentes ao ano de 2014, 2015 e 2016, com amostragens para 1, 5, 10, 15, 30 e 60 minutos.

Tabela 1 — Detalhamento do dataset utilizado neste estudo.

Horizonte Amostras
(minutos) 2014 2015 2016 Total

1 250.579 263.023 261.961 775.563

Variaveis Tipo

Year, Month, Day, Hour, Minute e Sea- Temporal
son 5 250.574 263.018 261.956 775.548

Clouds Movement, Clouds Coverage,
Clouds Around Sun, Clear Sky GHI,

Medidas das 10 250.569 263.013 261.951 775.533

Sun Luminance, Sun Luminance Adjus- imagekns all- 15 250564 263.008 261.946 775.518
ted, Sun Located e White Pixel Ratio SKy : . : :
P 30 250.549 262.993 261.931 775.473
Global Horizontal Irradiance (GHI) Irragjl?nma
ofar 60  250.519 262.963 261.901 775.383

Fonte: Adaptado de (MACIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2024a).

Ja a Figura 9 exibe um exemplo, para seis dias completos, demons-
trando o comportamento do conjunto de medidas, extraidas das imagens all-sky e dis-
poniveis no dataset, onde a variavel Folsom GHI € aquela considerada alvo (a ser pre-
dita), e as demais correspondem a medidas extraidas com processamento de imagens

all-sky, proposto no MHP (Figura 5).
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Figura 9 — Exemplo do conjunto de medidas e irradiancia solar no dataset do MHP.
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Fonte: (MACIEL, J. N., 2022).

3.2. Delineamento Experimental

O delineamento experimental deste estudo foi projetado para avaliar a

acuracia de diferentes modelos de aprendizado de maquina e aprendizado profundo,

especificamente com Redes Neurais Recorrentes (RNNs) tradicionais e com Memoaria
de Curto e Longo Prazo (LSTM), na predigao da irradiancia solar de curto do MHP, que
adota Rede Neural Artificial (RNA) do tipo MultiLayer Perceptron. O objetivo principal é
comparar a acuracia de predigao entre estes modelos, em diferentes horizontes de pre-
digao, tendo como entrada (input) o conjunto de medidas extraidas das imagens all-sky

(MACIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2024b).
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A Figura 10 ilustra o fluxo geral do método experimental concebido e
utilizado para permitir uma comparagao, justa e homogénea, entre os algoritmos de pre-
dicdo avaliados (RNA, RNN e LSTM). O método possui a etapa inicial de preparagéo e

configuragéo, seguido da execugao e avaliagao dos resultados.

Figura 10 — Delineamento experimental.
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Fonte: o autor, (2025).
Portanto, o presente estudo emprega um método sistematico e estrutu-
rado contemplando as seguintes etapas:

1. Definicdo dos Horizontes de Previsdo: estabeleceu-se trés
horizontes de previsdo correspondentes a 1, 5 e 15 minutos,
permitindo avaliar a capacidade preditiva dos modelos em diferentes
escalas temporais;

2. Definicao dos Modelos: considerou-se trés arquiteturas de redes
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neurais para analise neste estudo:
a. RNA: modelo de RNA MultiLayer Perceptron adotado no MHP;
b. RNN: modelo de rede neural recorrente tradicional com
memoria de curto prazo;
c. LSTM: modelo rede neural recorrente com memoria de curto
e longo prazos.
Cabe ressaltar que as arquiteturas RNN e LSTM foram escolhidas
por suas capacidades de capturar padrdes espaciais e temporais nos
dados, diferente da RNA MultiLayer Perceptron adotada no MHP;

. Implementagcao com Validagao Cruzada (3-Folds): desenvolveu-

se 0s modelos e a preparacdo dos dados para uso da validacao
cruzada com 3 partigdes (3-folds), buscando a minimizagao de vieses
nos dados de treinamento e teste. Ou seja, o dataset foi particionado
em trés folds onde cada um corresponde a um ano completo. Esta
estratégia foi adoptada para permitir que o modelo captasse a
sazonalidade anual da irradiancia solar de forma mais eficaz. Além
disso, uma janela (time_step) com valor 2 (dois) valores foram

usados as redes recorrentes (RNN e LSTM).

Tabela 2 — Divisdo do dataset utilizando validagao cruzada de 3 parti¢cdes (folds).

2014 2015 2016
Teste Treino Treino
Treino Teste Treino
Treino Treino Teste

Os dados de validagao correspondem a 20% (4,8 meses) da parti¢cdo de treino.

Fonte: Adaptado de (MACIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2024b).
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4. Ajuste de Hiperparametros: submeteu-se cada modelo ao processo

de ajuste fino (fine tunning) para identificagdo dos melhores
hiperparametros para obtencdo da melhor acuracia preditiva. Foi
aplicada a abordagem Bayesian Optimization que otimizagdo a
acuracia por meio da inferéncia probabilistica bayesiana
(SHAHRIARI et al., 2016). Visando promover a reprodutibilidade
deste estudo, a Tabela 2 exibe hiperparametros analisados e aqueles
selecionados para cada modelo preditivo. Cabe ressaltar que os
hiperparametros da RNA s&o oriundos do modelo preditivo adotado
no MHP (MACIEL, J. N., 2022).



Tabela 3 — Melhores Hiperparametros Obtidos com Bayesian Search Optimization.

Hiperparametros Avaliados e Selecionados (*) para cada Modelo Preditivo

Numero de camadas ocultas = [1, 2, 3*]

Batch Size =32, 64, 128%]

Learn Rate =10,01; 0,001*; 0,0001]

Epochs = 200*

Fungdo de ativagdo = [tanh, ReLU*]

Neurdnios na camada de entrada — input (x) = 12

Neurdnios na camada de entrada — output (y) = 1

Estrutura da rede: {x + camadas_ocultas + y} = {12+ 30+ 210+ 150 + 1}
Total de neurdnios da rede = 402

RNA
(MHP)

Numero de camadas ocultas =[1, 2, 3*]

Batch Size [16 ... 128] = 101*

Learn Rate =10,01; 0,001*; 0,0001]

Epochs = 200*

Dropout = [0%, 10%, 15%, 20%*, 30%, 40%, 50%]
Fungdo de ativagdo = [tanh, ReLU*]

RNN Neurdnios na camada de entrada — input (x) = 12
Neuro6nios na camada oculta 1 [16 ... 256] = 60*
Neuro6nios na camada oculta 2 [32 ... 256] = 138*
Neuronios na camada oculta 3 [32 ... 256] = 154*
Neurdnios na camada de entrada — output (y) = 1
Estrutura da rede: {x + camadas_ocultas + y} = {12 + 60 + dropout + 138 + dropout + 154 +1}
Total de neurénios da rede = 365

Numero de camadas ocultas = [1, 2, 3*]

Batch Size [16 ... 128] = 64*

Learn Rate =10,01; 0,001; 0,0001*]

Epochs = 200*

Dropout =[0%*, 10%, 15%, 20%, 30%, 40%, 50%]
Fungdo de ativagdo = [tanh, ReLU*]

LSTM Neurdnios na camada de entrada — input (x) = 12
Neuro6nios na camada oculta 1 [16 ... 256] = 128*
Neuro6nios na camada oculta 2 [32 ... 256] = 32*
Neuro6nios na camada oculta 3 [32 ... 256] = 96*
Neurdnios na camada de entrada — output (y) = 1
Estrutura da rede: {x + camadas_ocultas + y} = {12+ 128 + 32 + 96 +1}
Total de neurdnios da rede = 269

Fonte: o autor, (2025).
5. Treinamento e Validagao: treinou-se os modelos utilizando

validacdo cruzada com 3 particbes (3-folds) e validagao
correspondente a 20% dos dados de treinamento;

6. Teste: apds o treinamento, avaliou-se os modelos com um conjunto
de teste independente e diferente para cada fold, permitindo verificar
sua capacidade de generalizag&o. A acuracia final de teste de cada
modelo preditivo é computada com a média aritmética dos trés folds;

7. Calculo da Acuracia: calculou-se as métricas estatisticas de
acuracia (MAE, MSE, RMSE e R?) para mensurar qualidade das
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predicdes dos modelos;

8. Anadlise Comparativa da Acuracia: realizou-se uma analise
descritiva e comparagao estatistica da acuracia meédia (dos 3-folds)
entre cada modelo preditivo avaliado (RNA, RNN e LSTM).

3.3. Ferramentas e Tecnologias

As execucgdes experimentais realizadas neste estudo exigiram o uso de
diversas ferramentas e tecnologias gratuitas. Dentre as principais tecnologias utilizadas
citam-se a linguagem de programacéo Python (MINING, 2019). As bibliotecas scikit-learn
e TensorFlow/Keras (DURR; SICK; MURINA, 2020), que disponibilizam pacotes que fa-
cilitam a programacgéo dos modelos de RNA, CNN e LSTM, e o framework de otimizagao
de hiperparédmetros Optuna (AKIBA et al., 2019).

Em relagcdo ao hardware utilizado no desenvolvimento dos modelos de
empregou-se o ambiente colaborativo da Google, denominado Google Colaboratory (BI-
SONG, 2019). Este ambiente disponibiliza gratuitamente para uso as maquinas virtuais
com placas graficas Nvidia Tesla T4 com 16 GB de memoria. Os resultados e as analises
estatisticas foram executados com auxilio do software estatistico JASP (JASP TEAM,

2021), assim como o editor de Planilhas do Google.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados e discussdes referentes a acuracia
dos modelos RNA, RNN e LSTM empregados na predi¢géo da irradiancia solar do Método
Hibrido de Predigdo (MHP). Apds a execucéo experimental as acuracias de MSE, RMSE,
MAE e R? foram coletadas e sintetizadas para os horizontes de predicédo de 1, 5 e 15
minutos. Posteriormente, conduziu-se a analise descritiva e estatistica para interpretacéo

dos resultados e validagdo da hipotese deste estudo (pagina 15), respectivamente.

4.1. Acuracia de Predicao

Os trés modelos preditivos RNA (Rede Neural Artificial), RNN (Recurrent
Neural Network) e LSTM (Long Short-Term Memory) foram avaliados conforme o deline-
amento experimental exibido na Figura 10 (secdo 3.2). A Tabela 4 detalha o desempenho
dos modelos nas trés parti¢cdes (folds), considerando os horizontes de predigdo de 1, 5

e 15 minutos.

Tabela 4 — Acuracias dos Modelos Preditivos

Modelo Horizonte MSE RMSE MAE R?
1 4968,55 70,49 37,31 0,944
RNA 5 5467,11 73,94 39,74 0,938
15 6033,54 77,68 41,57 0,932
5079,14 71,27 38,93 0,942
Fold-1 RNN 5 5452,44 73,84 39,80 0,938
15 6555,32 80,96 47,99 0,926
5131,47 71,63 37,59 0,942
LSTM 5 5533,86 74,39 40,32 0,937
15 6047,06 77,76 42,01 0,931
4858,86 69,71 39,44 0,943
RNA 5 5143,49 71,72 39,26 0,940
15 584228 76,43 42,20 0,932
5411,15 73,56 44,85 0,937
Fold-2 RNN 5 5939,19 77,07 49,05 0,931
15 6200,65 78,74 45,48 0,928
4862,57 69,73 37,74 0,943
LSTM 5 5140,57 71,70 39,34 0,940
15 5920,23 76,94 41,92 0,931
4566,97 67,58 36,93 0,948
RNA 5 4699,10 68,55 36,75 0,947
Fold3 15 5729,01 75,69 41,10 0,935
4816,24 69,40 39,05 0,945
RNN 5 5609,04 74,89 45,57 0,936
15 6427,71 80,17 48,79 0,927
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4716,31 68,68 36,55 0,947
LSTM 5 5032,05 70,94 37,12 0,943
15 6515,21 80,72 47,60 0,926

Fonte: o autor, (2025).

A analise dos resultados em cada fold, por meio da métrica de RMSE
em termos absolutos, evidencia a existéncia de variagdes de acuracia entre os folds ava-
liados. Estes resultados evidenciam a existéncia de variabilidade anual climatica e sazo-

nal de cada fold, o qual representa um ano completo.

4.2. Analises Descritiva e Exploratoria

A partir dos resultados da Tabela 4, apresenta-se a analise descritiva e
exploratéria estruturada em trés eixos principais: as acuracias relativas aos horizontes
de predigéo, as arquiteturas dos modelos (RNA, RNN e LSTM) avaliados e as implica-
¢cOes técnicas para sistemas fotovoltaicos. Na Figura 11 € demonstrado o RMSE médio
e a respectiva variabilidade (desvio padrdo) entre os modelos ANN, RNN e LSTM para
os horizontes de 1, 5 e 15 minutos. O RMSE tende a aumentar conforme o horizonte se
amplia, conforme ja observado na literatura (MACIEL, 2021). De modo geral, a RNN de-
monstra ter RMSE médio geral mais elevado, enquanto ANN e LSTM obtiveram desem-

penhos proximos, com melhor a acuracia média para a ANN nos trés horizontes.

Figura 11 — Acuracia média dos modelos por horizonte de predigao.
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Fonte: o autor, (2025).
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Considerando o desvio padréao exibidos na Figura 11, observa-que as
acuracias dos modelos sio praticamente sobrepostas, com exce¢ao para o horizonte de
15 minutos, existindo ainda uma maior variabilidade para o horizonte de 5 minutos. Na
Figura 12 é exibido o desempenho médio geral de cada modelo em todos os horizontes.
A menor acuracia média geral de RMSE pertence ao modelo RNA (70,42), enquanto o a
RNN exibiu o maior RMSE médio (75,5).

Figura 12 — Acuracia média geral dos modelos e composigao proporcional dos folds.
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Fonte: o autor, (2025).

A superioridade da RNA pode ser atribuida a sua capacidade de mapear
relagdes imediatas entre variaveis de entrada sem a necessidade de mecanismos tem-
porais complexos, seja de curto ou longo prazos. O desempenho inferior da RNN em
relacdo a LSTM, sendo ambas redes recorrentes, demonstra que a habilidade de memo-
rizar sequencias de longo prazo ndo produz melhoria de desempenho no MHP, embora
a LSTM tenha apresentado acuracias mais proximas ao modelo de RNA.

Figura 13 — Variabilidade da acuracia dos modelos.
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Na Figura 13 apresenta-se a variabilidade da acuracia geral e em cada
horizonte dos modelos analisados. Percebe-se um comportamento ndo regular nos trés
horizontes, assim como uma menor variabilidade da RNA, apesar do grande desvio pa-
drdo observado no horizonte de 5 minutos. A proximidade numérica entre LSTM e RNA
sugere que, em cenarios sem dependéncias temporais criticas, a simplicidade da RNA
pode ser vantajosa, especialmente em sistemas com restrigdes computacionais. Por ou-
tro lado, nestes cenarios avaliados, a maior complexidade computacional da RNN justi-
fica sua nao aplicagédo no MHP.

A similaridade visual entre os modelos em horizontes de 1 e 5 minutos
contrasta com a divergéncia progressiva em horizontes longos, reforgando a necessi-
dade de uma analise estatistica formal para validar a significancia das diferengas obser-
vadas. Desse modo, a préxima secdo apresenta uma analise estatistica para validar a
comparagao de desempenho dos modelos preditivos.

4.3. Validagéao Estatistica

Neste estudo foi adotado na andlise estatistica de significancia o valor
de 5% (a = 0,05) para validagao das diferencas nas acuracias observadas. A validagao
estatistica considerou os trés modelos preditivos (RNA, RNN e LSTM) avaliados em trés
horizontes de predi¢ao (1, 5 e 15 minutos), utilizando a técnica de validagédo cruzada com
trés particoes (3-folds).

Fundamentando-se nestas caracteristicas, o Teste ndo paramétrico de
Friedman (MORETTIN; BUSSAB, 2017) foi aplicado como método estatistico, pois, os
dados foram obtidos a partir do processo de validacao cruzada com 3-folds, sendo apro-
priado para situagdes em que se deseja comparar multiplos métodos sobre amostras
pareadas, como € o caso deste estudo, em que os valores de RMSE de cada modelo
foram avaliados sob as mesmas particbes dos dados em cada fold. Além disso, o Teste
de Friedman ndo exige que os dados sigam a distribuicdo normal, tornando-o mais ro-
busto em contextos de pequenos tamanhos amostrais, como o presente caso, em que
ha apenas trés observagdes (folds) por modelo em cada horizonte de previsdo (MORET-
TIN; BUSSAB, 2017).

Definiu-se como Hipotese Nula (HO) que a acuracia de predigao (RMSE)
entre os pares de modelos é estatisticamente igual (a = 0,05). Na Tabela 5 é exibido o
resultado do teste de Friedman para acuracia de RMSE. Em todas as comparacgoes, a
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estatistica de Friedman revelou que n&o houveram diferengas estatisticamente significa-

tivas entre os modelos em nenhum dos horizontes avaliados (p > 0,05).

Tabela 5 — Comparacdes estatisticas de RMSE.

Horizonte (minutos) Estatistica de Friedman (x?) p-valor
1 4,67 0,097
5 0,67 0,717
15 4,67 0,097

Fonte: o autor, (2025).

Nas comparacgdes do horizonte de 5 minutos, os modelos apresentando
as menores variagoes entre si (y2=0,67 e p-valor = 0,717). Desse modo, nédo ha evidén-
cias estatisticas suficientes para afirmar que um dos modelos apresenta desempenho
significativamente superior aos demais em termos de RMSE nos horizontes analisados.

Portanto, com base nestes resultados, apesar das diferencas das acu-
racias dos modelos em termos absolutos, pode-se afirmar que n&o ha evidéncias esta-
tisticas suficientes para rejeitar a hipotese nula (HO), ou seja, isto indica que as variagdes
observadas entre os modelos podem ser atribuidas ao acaso e nao refletem diferencas
reais de desempenho. Sendo assim, a hipotese investigada neste estudo, considerando
o método, os horizontes e modelos preditivos analisados, pode ser rejeitada. Em outras
palavras, os mecanismos de captura de dependéncias de curto ou longo prazos em da-
dos sequenciais ndo contribuiram para o aumento da acuracia dos modelos preditivos

analisados no MHP.
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5. CONCLUSAO

Os resultados deste estudo mostram que, embora redes neurais recor-
rentes (RNN) e de memoria de curto e longo prazo (LSTM) sejam reconhecidas na lite-
ratura por capturar dependéncias temporais, ndo apresentaram melhorias estatistica-
mente significativas em relagdo a rede neural tradicional (RNA) MultiLayer Perceptron
adotada no Método Hibrido de Predicdo (MHP). A comparac&o englobou horizontes de
1, 5 e 15 minutos, contemplando otimizacdo de hiperparametros e validagao cruzada
com trés particbes anuais, buscando conferir rigor e minimizar vieses nos dados.

De modo geral, a RNA alcancou ligeiramente melhores valores médios
de RMSE e MAE, mas sem diferenga estatisticamente relevante (p > 0,05) em relagéo a
RNN e LSTM; portanto, ndo se evidenciou vantagem no uso de mecanismos de memoria
sequencial para o conjunto de variaveis de entrada empregado. Isto permite concluir que
a eficacia do MHP pode ser atribuida principalmente ao pré-processamento robusto ba-
seado em imagens all-sky.

A contribuicdo principal deste estudo reside na analise sistematica que
confronta diferentes arquiteturas de redes neurais para a predi¢cao de irradiancia solar
de curto prazo no MHP, oferecendo evidéncias de que, em determinados cenarios de
geracédo de dados (principalmente quando se dispde de variaveis que capturam aspectos
criticos da atmosfera, como a cobertura de nuvens), a adogdo de modelos mais simples
e menos custosos computacionalmente pode ser suficiente. Aléem disso, os resultados
reforgam a importancia de avaliar estatisticamente as diferengcas de desempenho entre
modelos, pois, em muitas situagdes, a aparente superioridade de uma arquitetura pode
nao se sustentar diante de analises inferenciais.

Quanto as limitagdes citam-se validagcado cruzada com apenas 3 folds e
a analise restrita a 3 curtos horizontes que poderiam ser investigados em trabalhos futu-
ros. Além disso, sugere-se: (i) investigar modelos hibridos, combinando diferentes arqui-
teturas para otimizagao preditiva, por exemplo, aliando CNNs ao processamento sequen-
cial com Transformers; (ii) ampliar as janelas de entrada para capturar padrdes tempo-
rais mais longos; e (iii) avaliar novos horizontes de predi¢do, explorando o impacto do
tempo de antecipacéo na acuracia.
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Os avancgos deste estudo podem aprimorar a aplicagao de |IA na gestao
da energia renovavel e, desta forma, a presente pesquisa contribui para a selegao crite-
riosa de arquiteturas para a PGESF e refor¢ca a relevancia de um pré-processamento
adequado, assim como para a evolugao das técnicas de predicao, fornecendo subsidios
para futuras pesquisas e para o aprimoramento de sistemas inteligentes aplicados a ges-
tdo de energia renovavel.

Por fim, destaca-se que o presente estudo se originou e integra uma
linha de pesquisa em que o autor participou dos seguintes trabalhos cientificos relacio-
nados ao tema (Apéndice):

1) Maciel, J. N.; Souza, Gustavo Campoi et al. Optimizing Solar Irradiance Prediction:
Feature Selection for All-Sky Image Processing Using a Hybrid Prediction Method.
IEEE Latin America Transactions, [s. |.], v. 23, n. 1, p. 50-57, 2025. Disponivel em:
https://doi.org/10.1109/TLA.2025.10810404

2) Souza, Gustavo Campoi et al. Avaliagédo de métricas de imagens all-sky com redes

neurais artificiais aplicadas a predi¢ao da irradiancia solar. /n: Anais do Xl Encontro
Anual de Iniciag¢do Cientifica (EICTI). Foz do Iguacu, Brasil. 2024.

3) Souza, Gustavo Campoi; Maciel, J. N. et al. Influéncia das medidas de
processamento de imagem na predigdo da irradidncia solar com redes neurais
artificiais. In: 5a Congreso de Ingenierias y Ciencias Aplicadas de Las Tres
Fronteras (MEC3F), 2024. Foz do Iguagu, Brasil. 2024.

4) Bastos, M; Souza, Gustavo Campoi; Maciel, J. N. et al. Algoritmos de inteligéncia
artificial aplicados ao método hibrido de predicao da irradiancia solar e energia
fotovoltaica. In: 50 Congreso de Ingenierias y Ciencias Aplicadas de las Tres
Fronteras (MEC3F), 2024.
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Optimizing Solar Irradiance Prediction: Feature
Selection for All-Sky Image Processing using a
Hybrid Prediction Method

Joylan Nunes Maciel @, Gustavo Campoi de Souza 7, Willian Zalewski e, Jorge Javier Gimenez Ledesma @,
and Oswaldo Hideo Ando Junior

Abstract—The forecasting of solar irradiance is crucial for
photovoltaic solar energy generation, as production is subject to
intermittency due to climatic conditions, such as cloud cover,
wind and, temperature. Based on the Hybrid Prediction Method
(HPM), this study investigated the influence of a set of allsky
image processing features on the HPM’s Artificial Neural
Network prediction accuracy. Using correlation-based attribute
selection, three predictive models with different input feature sets
were evaluated. The results show that, when considering all
horizons together and paired, the Medium set of 6 features
achieves prediction accuracy statistically similar to the Complete
set with 9 features, reducing the p ional time (14.4%) and
model input dimensionality (33.3%). However, when comparing
individual horizons, the Complete set outperforms the Medium
set at 5- and 15-minute horizon, while maintain similar accuracy
at the 1-minute horizon. The Reduced set, with three features,
consistently underperformed. This study provides news insights
into the optimization of solar irradiance forecasting using HPM,
contributing to advances in photovoltaic energy forecasting.

Link to graphical and video abstracts, and to code:
https:/latamticeer9.org/index.php/transactions/article/view/9222

Index Terms— allsky image, solar irradiance prediction,
artificial neural network, Hybrid Prediction Method.

. INTRODUCTION

r I NHE growing energy demand has been increasingly met
by renewable sources like wind and photovoltaics, with
significant investments in solar energy installations,

particularly in China, Japan, the United States. Brazil,

Germany, and India [1], [2]. Photovoltaic solar energy

adoption has spurred research into methods for predicting

solar irradiance, the key factor in energy production [3]. The
primary challenge in solar energy generation is the
intermittency caused by atmospheric variations, especially
cloud cover [4], [5]. Since 2017, there has been a surge in
publications on p photovoltaic energy prediction [5], mainly

using Machine Leaming (ML) and Deep Leaming (DL)

techniques [4], [6]. [7], [8], [9]. Advances in computational

The editor coords the review of this manuscnpt and
approving it for publication was Ruth Aguilar {Corresponding author: Joylan
Nunes Maciel).
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power and DL models have further promoted prediction
studies using all-sky images [10], [11], [12], [13], [14], [15].

A research group at the Federal University of Latin
American Integration (UNILA) has developed scientific
studies on the short-term Prediction of Solar Photovoltaic
Energy Generation (PSPEG) [16]. [17], [18], [19], [20]. [21].
Based on this research, the study by [21] proposed and
evaluated a new hybrid approach to predicting solar
irradiance, applying Image Processing (IP) [22] and Machine
Learning techniques [23]. This approach is referred to as
Hybrid Prediction Method (HPM). The HPM was developed
from a dataset containing historical all-sky image data (180°),
meteorological, and solar irradiance information, created with
controlled quality and samples collected every minute over a
complete period of 3 years (2014 to 2016) [24].

Based on the HPM, the aim of this research is to investigate
the set of features (characteristics) extracted from all-sky
images, proposed in the HPM, in order to verify the influence
of different combinations of these features in predicting short-
term solar irradiance (1, 5 and 15 minutes), using the Artificial
Neural Network (ANN) model [23] adopted in the HPM. The
hypothesis to be investigated is that an optimized set of these
features can provide predictions with similar accuracy to the
use of all features proposed in the HPM, thus reducing
complexity and computational processing.

A theoretical literature review on concepts and works
related to PSPEG, is presented in Section 2. The material and
methods area described in Section 3. Section 4 presents and
discusses the experimental results. The conclusion,
contributions and, limitations are outlined in Section 5.

II. THEORETICAL BACKGROUND

The growing demand for clean, so-called renewable energy
is driving investment in sources such as photovoltaic solar
energy. However, the intermittency of energy generation,
caused mainly by variations in cloud cover [25], requires
accurate methods of predicting solar irradiance [26]. In this
context, Prediction of Solar Photovoltaic Energy Generation
(PSPEG) plays a crucial role in optimizing photovoltaic
system operations. [ts enables adjustments in load distribution
to maintain grid stability, facilitate real-time management
through the activation of backup resources, promotes early
trading in the energy market, and allows for more reliably
battery sizing, thereby enhancing both operational and
economic performance of photovoltaic systems [27], [28].
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1. RESUMO

A crescente demanda por energia elétrica impulsiona a busca por fontes renovaveis
e sustentaveis, como a energia solar fotovoltaica, que tem se expandido
significativamente na matriz elétrica brasileira (Maciel et al., 2021). No entanto, essa
fonte enfrenta intermiténcias na geragdo devido a condi¢des climaticas adversas, o
que afeta negativamente a estabilidade do fornecimento de energia. Para mitigar
essas intermiténcias, esta pesquisa analisou o Método Hibrido de Predicdo (MHP),
que combina técnicas de Processamento de Imagens (PI) all-sky e Aprendizado de
Maquina com Rede Neural Artificial (RNA) para prever a irradiancia solar de curto
prazo, com base na Irradiancia Solar Global (GHI) (Maciel et al., 2024). No MHP, as
imagens all-sky (180°) sdo processadas para se extrair um conjunto de nove métricas
(caracteristicas) usadas como entrada para uma Rede Neural Artificial (RNA). A
presente pesquisa avaliou a influéncia destas métricas na acuracia preditiva do MHP,
nos horizontes de 1, 5 e 15 minuto. As nove métricas (Clouds Movement, Clouds
Around Sun, Sun Luminance Adjusted, Clear Sky GHI, Clouds Coverage, Sun
Luminance, Season, Sun Located e White Pixel Ratio) foram agrupadas por
correlagdo (Pearson) com a variavel GHI (alvo), resultando em trés conjuntos: (i)
Completo (CC) com todas as 9 medidas; (ii) Médio (CM) com 6 medidas (Clouds
Movement, Clouds Around Sun, Sun Luminance Adjusted, Clear Sky GHI, Clouds
Coverage, Sun Luminance) e; (iii) Reduzido (CR) com 3 medidas (Clouds Movement,
Clouds Around Sun, Sun Luminance Adjusted). Os modelos preditivos com RNAs
utilizando estes conjuntos de entrada foram desenvolvidos, treinados e suas
acuracias foram analisadas. O dataset utilizado contém imagens e valores de GHI de
um periodo completo de 3 anos (2014 a 2016), coletados a cada minuto. Durante o
treinamento, a validagdo cruzada de partigdes (3-fold cross validation) foi aplicada,
sendo cada fold correspondente a um ano completo. A métrica de acuracia adotada
foi o Root Mean Squared Error (RMSE), que é medida mais utilizada na area (Maciel
et al., 2024). Os resultados, exibidos no Quadro 1, mostraram que o modelo com CR,
com 3 medidas, apresentou os maiores erros e dispersdo. Por outro lado, a
similaridade visual dos resultados, entre os modelos com CM e CC, motivou a
aplicacéo do teste estatistico estatistica de ANOVA de uma via, seguida do pds-teste
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TEMA 3 - ENGENHARIA E SUSTENTABILIDADE

INFLUENCIA DAS MEDIDAS DE PROCESSAMENTO DE IMAGEM NA PREDICAO DA
IRRADIANCIA SOLAR COM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
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INTRODUCAO

A demanda crescente por energia elétrica
impulsiona a busca por fontes renovaveis e
sustentaveis, as quais viabilizam o suprimento da
demanda energética e contribuem para a
sustentabilidade ambiental (Maciel et al.,
2021). No Brasil, a energia solar fotovoltaica se
destaca por seu crescimento expressivo na matriz
elétrica brasileira, alcangando 42 Gigawatts de
capacidade instalada em 2024 (ABSOLAR,
2024). No entanto, as  condi¢gdes  climaticas
adversas, como nebulosidades e ventos,
afetam negativamente a geragdo de  energia
solar, ocasionando intermiténcias na geracdo
de energia elétrica.

Os métodos de Predi¢do da Geragdo de Energia
Solar Fotovoltaica (PGESF) se apresentam como
ferramentas para mitigar essa intermiténcia
(Carneiro et al.,, 2022), permitindo o uso de
técnicas para contorna-las. O Método Hibrido de
Predicdo (MHP), proposto em (Maciel et al.,
2024), combina técnicas de Processamento de
Imagens (PI) e Aprendizado de Maquina
(AM), para predizer a geracdo de energia solar
fotovoltaica, de curto prazo, com base na
irradiancia solar global (GHI).

No MHP, as imagens all-sky (180°) sdo
processadas para extrair um conjunto de 8 (oito)
medidas (caracteristicas) que servem como
entrada para uma Rede Neural Artificial (RNA).
Visando aprimorar a acurdcia preditiva do MHP,

no horizonte de 1 minuto, esta pesquisa tem
como objetivo avaliar
quais conjuntos de medidas, extraidas no PI do
MHP, apresentam  maior  influéncia e
eficiéncia na acuracia preditiva do MHP.
Portanto, este estudo avalia e apresenta as
andlises de acurdcia de RNAs construidas com

experimentalmente

trés diferentes conjuntos de de medidas usadas
como entrada (inputs) de dados.

MATERIAIS E METODO

A analise experimental deste estudo aplicou o
Método Hibrido de Predigdo (MHP) para extrair,
das imagens all-sky, oito (8) medidas (m; a ms) de
caracteristicas do céu, com técnicas de
Processamento de Imagens (PI) (Figura 1).
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Figura 1. Método Hibrido de Predi¢do. Fonte: adaptado de
(Maciel, 2022).
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INTRODUCAO para se extrair um conjunto de medidas
(caracteristicas) que servem como entrada
O crescimento populacional ¢ a demanda para dois modelos de AM: uma Rede Neural
crescente por energia elétrica impulsionam a Artificial (RNA) e um modelo LightGBM, sendo
busca por fontes renovéveis e sustentaveis. que a RNA apresentou o melhor desempenho na
Nesse  contexto, a inclusdo de fontes acuricia de predigio (Maciel et al., 2024).
complementares ajuda a suprir a demanda Neste contexto, para aperfeicoar a acuricia
energética, contribuindo para a preditiva do MHP, no horizonte de 1 minuto, esta
sustentabilidade ambiental (Maciel et al., 2021). pesquisa  tem  por  objetivo  avaliar
No Brasil, a energia solar fotovoltaica se destaca experimentalmente a aplicagdo de trés modelos de
com um crescimento significativo na matriz AM alternativos no MHP: K-Nearest Neighbor
elétrica brasileira, atingindo 42 GW em 2024 (KNN), Random Forest (RF) e AdaBoost
(ABSOLAR, 2024). Todavia, as condigdes Regressor (ADA) (Shalev-Shwartz & Shai Ben-
meteorologicas, como nuvens e  ventos, David, 2014).
influenciam negativamente e
causam intermiténcias na geragio da energia MATERIAIS E METODO
elétrica.
Os métodos de Predigio da Geragdo de Energia A andlise experimental deste estudo foi baseada
Solar Fotovoltaica (PGESF) surgem como na abordagem do Método Hibrido de
ferramenta para mitigar essa intermiténcia Predigdo (MHP), o qual processa imagens all-sky
e otimizar a geragio de energia (Cameiro et e extrai um conjunto de medidas (caracteristicas
al, 2022). Tais métodos possibilitam a do céu) com técnicas de Processamento de
aplicagio de técnicas para contornar as Imagens (PI). Esse conjunto foi entdo utilizado
intermiténcias e otimizar o controle na geragio e como entrada para um modelo de AM, baseado
despacho da energia futura. em RNA MultiLayer Perceptron (Russell &
Um estudo recente (Maciel et al., 2024) propds o Norvig, 20_16)‘ S 2%
Meétodo Hibrido de Predigiio (MHP), que combina Apds o tremamemo. com dados historicos, a RNA
conjuntamente técnicas de Processamento de exef:utou as mcm, de cut.to prazo. para
Imagens (PI) e Aprendizado de Méquina (AM), horizontes entre 1 e 60 minutos (Figura 1).

para predizer a geragdio de energia solar
fotovoltaica utilizando a irradidncia solar. No

MHP, as imagens all-sky (180°) sdo processadas
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