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Abstract. A previsdo da irradidncia solar é essencial para o planejamento de energia
fotovoltaica e impulsiona processos atmosféricos globais. O Brasil, situado predominantemente
na regido intertropical, detém elevado potencial solar; contudo, a variabilidade climdtica
impoe desafios a previsdo precisa de sua disponibilidade. Este estudo propde e compara trés
modelos de redes neurais profundas — Multilayer Perceptron (MLP), Long Short-Term Memory
(LSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU), com o modelo de benchmark Smart Persistence, para
a previsdao da Irradiancia Horizontal Global (GHI), no instante t+1 em Montes Claros-MG.
Utilizaram-se dados historicos de satélite do National Solar Radiation Database (NSRDB),
com aplicacdo de pré-processamento, engenharia de atributos e normalizacdo. A avaliagcdo
baseou-se nas métricas RMSE, MAE e Coeficiente de Correlacdo de Pearson (r). Os resultados
evidenciaram a superioridade da arquitetura GRU, que atingiu RMSE de 29,9 e r de 99,6%,
demonstrando robustez em cendrios de alta variabilidade e superando o modelo baseline. A
abordagem comparativa elucidou vantagens e limitacoes de cada arquitetura, contribuindo
para o desenvolvimento de ferramentas computacionais de apoio ao planejamento e a operacdo
de sistemas fotovoltaicos.
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1. INTRODUCAO

A energia solar fotovoltaica é uma das alternativas mais promissoras na transi¢ao
global para fontes de energia limpas e sustentdaveis (Kumar et al., 2020). O Brasil, devido a
sua localizacdo intertropical, possui elevado potencial de incidéncia solar ao longo de todo o
ano (Pereira et al.| [2017), com destaque para Minas Gerais, cujo territorio apresenta ampla
viabilidade de aproveitamento, conforme o Atlas Solarimétrico do estado (CEMIG, 2012).
Contudo, a geracdo solar € intermitente e sensivel as condi¢des climdticas, o que desafia a
estabilidade e a previsibilidade da producao (Pereira et al., |2017). Assim, prever com precisao
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os niveis de Irradiancia Solar Global Horizontal (GHI) é fundamental para o planejamento da
producdo, a otimizacao do despacho de carga e o gerenciamento de sistemas de armazenamento
(Kumari and Toshniwal, 2021]).

A literatura apresenta diversos métodos para a previsdo da irradiancia solar,
classificados em modelos fisicos, estatisticos e hibridos (Voyant et al., 2017). Recentemente,
técnicas de aprendizado de mdaquina, especialmente Redes Neurais Artificiais (RNAs), tém
se destacado por modelar as complexas relagdes ndao lineares dos dados meteoroldgicos
(Mellit et al., 2022). Entre as arquiteturas de aprendizado profundo, as Redes Neurais
Recorrentes (RNNs) e suas variantes Long Short-Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent
Unit (GRU) destacam-se por capturar dependéncias temporais em dados sequenciais, superando
modelos tradicionais em previsao de séries temporais (Géron, 2017). Vale notar, contudo, que
arquiteturas recorrentes mais complexas, como a LSTM, estao sujeitas a sobreajuste em bases
de dados de menor porte, podendo perder desempenho até mesmo frente a modelos ingénuos
(Nielsen, 2019).

Apesar dos avangos, persiste uma lacuna na avaliagdo comparativa sistematica dessas
arquiteturas para localidades especificas frente a um algoritmo “ingénuo” de referéncia. Este
trabalho busca preencher tal lacuna ao desenvolver, treinar e comparar trés arquiteturas de redes
neurais profundas (MLP, LSTM e GRU) para a previsao de GHI de curto prazo, com passo t+1,
na cidade de Montes Claros-MG, tomando o Smart Persistence — comumente utilizado como
referéncia para modelos de maior custo computacional — como benchmark na identificacio da
arquitetura mais eficiente e robusta para as caracteristicas climdticas da regido (Huertas Tato
and Centeno Britol, 2019).

2. METODOLOGIA

A metodologia abrange a aquisi¢do e o pré-processamento dos dados, a engenharia
de atributos, a definicdo das arquiteturas, o treinamento e a avaliacdo dos modelos. O
desenvolvimento foi realizado em Python (v. 3.13), com as bibliotecas TensorFlow, Scikit-learn
e Pandas, no ambiente Google Colab.

2.1 Base de Dados e Pré-processamento

Os dados meteoroldgicos e de irradiancia solar de Montes Claros-MG, referentes a
2023, foram obtidos do National Solar Radiation Database (NSRDB), em resolucao temporal
de 30 minutos, que fornece medi¢des de alta resolugcdo espacial para GHI, DHI e DNI, com
incerteza de aproximadamente 5% (Sengupta et al., 2018). No pré-processamento, verificou-se
a existéncia de duplicatas e valores ausentes, descartaram-se linhas de metadados e realizou-
se a conversao dos tipos de dados. Em seguida, aplicou-se engenharia de atributos com
transformacoes ciclicas via fun¢des seno e cosseno, para capturar padroes de sazonalidade
(didrios, mensais e anuais) e permitir ao modelo compreender a natureza periddica do tempo
(Tancik et al., [2020). Por fim, todos os atributos de entrada foram normalizados no intervalo
[0, 1] pela fun¢do MinMaxScaler da Scikit-learn, o que melhora a convergéncia e o desempenho
dos algoritmos (Pedregosa et al., 2011), conforme:

X — X,
Xnorm =" 1
Xmax - szn ( )
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2.2 Arquitetura Smart Persistence

O modelo Smart Persistence desloca continuamente as medi¢coes de GHI para instantes
futuros, aplicando a média do indice de céu limpo (GHI Clear Sky) ao longo de uma janela
temporal, sendo amplamente utilizado como benchmark (Kumler et al., 2019). Apesar de
simples, decompde a previsdao do GHI por meio do cédlculo de céu limpo, o que o diferencia
de modelos ingénuos e o torna mais robusto para andlises comparativas (Kumler et al., [2019).
O modelo € descrito pela Equacdo [2, em que k; € o indice de clareza no tempo ¢, GH I,,cgiq0 €
a irradiancia horizontal global medida e GH I, a irradiancia de céu limpo.

GHImedido
_ -~ ~medido 2
Ky GHL. (2)

2.3 Arquiteturas de Redes Neurais

Trés arquiteturas de aprendizado profundo foram implementadas e comparadas:

1. MLP (Multilayer Perceptron): rede feedforward totalmente conectada, capaz de modelar
relacdes nao lineares complexas, utilizada como baseline. Configuragdo: entrada de 144
neuronios, camada oculta de 46 e saida de 1.

2. LSTM (Long Short-Term Memory): arquitetura recorrente com células de memoria e
portas de esquecimento, entrada e saida, capaz de capturar dependéncias de longo prazo
e adequada a modelagem de dados sazonais (Olah, 2015). Configuracao: trés camadas,
com 64, 32 e 1 neur6nio de saida.

3. GRU (Gated Recurrent Unit): variante simplificada da LSTM que combina as portas
de esquecimento e entrada em uma Unica “porta de atualiza¢do”, resultando em maior
eficiéncia computacional com capacidade similar a LSTM (Olah, 2015). Configuragao:
trés camadas, com 64, 32 e 1 neurdnio de saida.

A topologia das redes e seus hiperparametros foram definidos buscando o melhor
equilibrio entre erro de validacdo e custo computacional.

2.4 Métricas de Avaliacao

O desempenho foi avaliado por quatro métricas padrao para problemas de regressdao. O
MAE mede a magnitude média dos erros absolutos, sendo menos sensivel a outliers; o MBE
avalia o viés sistematico do modelo, indicando auséncia de viés quando préximo de zero; o
RMSE penaliza mais fortemente erros maiores, sendo indicado quando desvios grandes sao
indesejdveis; e o coeficiente de correlacao de Pearson (r) indica a intensidade e a dire¢do da
relacdo linear entre valores observados e preditos, variando de —1 a 1.

n

1 & 1
=Dl — il =D (i —w) 3)

i=1 =1

“)

RMSE — \/Z?:1<yl — i)? - Yoy (Wi — ) (0 — Zj) _
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Onde y; representa os valores observados, ¢;, os valores preditos, € n, 0 nimero de observacoes.
Neste artigo, o coeficiente r serd avaliado de forma gréfica.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Comparam-se as trés arquiteturas de aprendizado profundo (MLP, LSTM e GRU) ao
baseline Smart Persistence. A Tabela (1| apresenta as métricas obtidas apds treinamento e
validagdo das arquiteturas desenvolvidas.

O GRU apresentou o melhor desempenho geral, com RMSE de 29,98 W/m? e Skill
de 52,37%. O LSTM, apesar de sua maior complexidade computacional, obteve resultados
inferiores (RMSE de 101,05 W/m?2), pior até que o Smart Persistence, o que sugere sobreajuste
(overfitting) durante o treinamento e consequente perda de generalizagdo — comportamento
associado ao maior niimero de parametros da LSTM frente ao volume de dados disponivel,
em contraste com a estrutura mais enxuta da GRU. O MLP, mais simples e insensivel as
dependéncias temporais, teve desempenho intermediario (RMSE de 59,77 W/m?), superando
apenas o LSTM e refor¢cando a importancia de arquiteturas especializadas em séries temporais.
Assim, para a previsdo de GHI com horizonte de 30 minutos a frente nesta localidade, o GRU
mostrou-se a alternativa mais adequada em termos de precisao e eficiéncia computacional.

Table 1: Métricas médias de desempenho (RMSE e MAE em W/m?; Skill) em relagdo ao Smart
Persistence.

Métrica Smart Persist. MLP GRU LSTM
RMSE (W/m?) 63,95 59,77 29,98 101,05
MAE (W/m?) 54,38 48,61 22,76 74,26
MBE (W/m?2) -0,72 5,19 2,61 15,85
Skill (%) — 491 52,37 -68,95

A Figural[l]apresenta os diagramas de dispersdo entre valores observados (eixo vertical)
e preditos (eixo horizontal), com o coeficiente r indicado em cada subgrafico e a linha tracejada
representando a predi¢do perfeita; a maior concentracdo dos pontos do GRU em torno dessa
linha evidencia predi¢des mais precisas e consistentes. Ja a Figura [2] exibe a comparacdo
temporal entre os valores previstos e os observados, permitindo avaliar qualitativamente a
aderéncia dos modelos a dinamica real da GHI e identificar padrdes de erro sistemdtico e a
capacidade de capturar variagdes ao longo do dia.
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Figure 1: Comparacdo dos modelos de previsdo: diagramas de dispersao MLP, GRU e LSTM versus

Smart Persistence.

Previsdes dos modelos para 2023-12-31 versus o Real

800 A

600 -

400 A

GHI previsto (W/m2)

200 A

0 = =

RNA

GRU

LSTM

Real

Smart Persistence

12-31 02 12-31 04

12-31 06

12-3108 12-3110

12-3112

12-3114 12-3116

Horario

12-3118

12-3120 12-3122 01-01 00

Figure 2: Comparacio das previsdes obtidas: valores observados versus valores preditos.

4. CONCLUSAO

Foram implementadas e comparadas trés arquiteturas de redes neurais profundas para
previsao da Irradiancia Solar Global Horizontal (GHI) em Montes Claros-MG: MLP, LSTM,
GRU, tomando o Smart Persistence como benchmark. O GRU apresentou desempenho superior,
com RMSE de aproximadamente 30,0 W/m?, baixo viés (MBE < 3,0 W/m?) e ganho de 52%
sobre o Smart Persistence, evidenciando sua capacidade de modelar dependéncias temporais
com baixo custo computacional e de capturar a alta variabilidade tipica de dados solarimétricos,
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posicionando-se como a solucdo mais adequada entre os modelos avaliados em termos de
precisdo, eficiéncia computacional e capacidade de representar a dindmica do conjunto de
dados.

Trabalhos futuros poderdo aplicar o modelo a diferentes localidades e periodos
sazonais, além de incorporar varidveis meteoroldgicas adicionais para aprimorar a acuracia das
previsoes.
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