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Resumo

A natureza intermitente da irradiaciao solar tem sido um grande desafio no
planejamento e na operacao de sistemas de energia elétrica. No Brasil, devido as
distintas zonas biocliméticas, cada uma com suas peculiaridades e comportamentos
climaticos, o cenario torna-se complexo. Por este motivo, uma metodologia baseada
em transferéncia de aprendizado aliada ao estado da arte em previsao de irradiacao
solar pode trazer vantagens, principalmente quando se tem uma baixa quantidade
de dados de determinadas estagoes climatologicas. Nesse sentido, a transferéncia de
aprendizado podera ser usada tanto entre dados de estagdes pertencentes a uma
mesma zona bioclimatica (visando inclusive resolver o problema de dados faltantes)
quanto entre dados provenientes de estagoes alocadas em zonas bioclimaticas dis-
tintas (buscando resolver o problema da disparidade climética). O trabalho propoe,
a partir de um baseline construido com o modelo de média moével integrada auto-
regressiva sazonal, avaliar o desempenho de redes neurais do tipo LSTM (long-short
term memory) e sua hibridiza¢ado com redes neurais convolucionais (CNN, do inglés
convolutional neural network), com o intuito de realizar a previsao horéria de irradi-
acao solar. Os resultados demonstram que, em relagdo ao teste de modelos constru-
idos unicamente por LSTMs, em comparaciao aos modelos hibridos CNN-LSTM, os
primeiros se mostraram ligeiramente melhores, em aproximadamente 1%, em média.
Em relagao aos testes de transferéncia de aprendizado, as abordagens de extracao
de caracteristicas e ajuste fino tiveram razoavel desempenho quando comparadas a
adaptagao zero-shot, ficando equiparados aos resultados dos modelos LSTM de cada
estagao climatolégica, principalmente na configuracao de estagoes por distancia. Em
relacdo a configuracdo de estagoes com baixa quantidade de dados, a abordagem
teve bom desempenho, principalmente dentro da métrica MAE.

Palavras-chaves: Aprendizado de maquina; Irradiagao Solar; Modelos estatisticos;
Transferéncia de aprendizado.






Abstract

The intermittent nature of solar irradiation has been a major challenge
in planning and operating electrical power systems. In Brazil, due to the distinct
bioclimatic zones, each with its own peculiarities and climatic behaviors, the sce-
nario becomes complex. For this reason, a methodology based on transfer learning
combined with state-of-the-art solar irradiation forecasting can bring advantages,
especially when there is a low amount of data from certain climatological stations.
In this sense, transfer learning can be used both between data from stations be-
longing to the same bioclimatic zone (aiming to solve the problem of missing data)
and between data from stations located in different bioclimatic zones (seeking to
solve the problem of climatic disparity). This work proposes, based on a baseline
constructed with the seasonal autoregressive integrated moving average model, to
evaluate the performance of LSTM (long-short term memory) neural networks and
their hybridization with convolutional neural networks (CNNs) in order to perform
hourly solar irradiance forecasting. The results demonstrate that, in relation to the
test of models constructed solely by LSTMs, compared to the CNN-LSTM hybrid
models, the former showed slightly better performance, by approximately 1% on av-
erage. Regarding the learning transfer tests, the feature extraction and fine-tuning
approaches performed reasonably well when compared to zero-shot adaptation, be-
ing comparable to the results of the LSTM models for each climatological station,
especially in the configuration of stations by distance. Regarding the configuration
of stations with a low amount of data, the approach performed well, mainly within
the MAE metric.

Keywords: Machine learning; Solar Irradiance; Statistical models; Transfer learn-
ing.
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1 Introducao

Nas ultimas décadas, questoes ambientais tém sido um dos principais pontos em
que governos e corporagoes tém empregado esforgcos para o desenvolvimento sustenta-
vel. Relatérios globais mostraram que, na década de 90, os niveis de emissoes globais de
CO; foram de aproximadamente 22,7 milhdes de quilotons. No entanto, segundo Energy
Institute (2024), em 2024, os niveis de emissoes de CO, atingiram 40,8 bilhées de tonela-
das. Ainda é valido mencionar que, o mesmo relatério, apontou os Estados Unidos como
responsavel por 1/5 dessas emissoes. Ademais, segundo a International Energy Agency
(2024), a China ¢ responsavel por cerca de 75% do consumo de combustiveis fésseis, en-
quanto a India demonstra forte dependéncia de gés natural, responsével por cerca de 50%

do consumo global.

Nesse sentido, nota-se que o cenario de deterioragao ambiental tem sido fortemente
impactado pelo crescimento das emissoes de CO,, motivado principalmente pelo aumento
da demanda por energia (YT et al., 2023). Conforme evidenciado pela International Energy
Agency (2024), o impacto ambiental esta bastante atrelado a producao de energia por meio
de combustiveis fésseis e, consequentemente, o efeito estufa esta diretamente relacionado
a emissao de CO,. Além disso, o relatério demonstra que os subsidios aos combustiveis
fosseis aumentam a procura por energia dessas fontes, causando alteragoes significativas
no clima e dificultando o cumprimento das metas climaticas. Conforme mostrado por
Taghvaee et al. (2023), o Ira foi o pais que mais subsidiou o consumo de combustiveis
fosseis entre os anos de 2010 e 2019. Por consequéncia, foi considerado um dos maiores

responsaveis pelas alteragoes climaticas no Oriente Médio.

Nagoes de todo o planeta tém feito grandes esforcos para reduzir o impacto ambi-
ental decorrente da producao e do uso de combustiveis fésseis, como o petréleo e o carvao.
De acordo com Sehrawat, Vashisht e Singh (2023), a India demonstrou uma queda de 16%
no uso de combustiveis poluentes na produgao de energia no pais entre 2014 e 2022 (com
74% e 58% de uso desse tipo de fonte, respectivamente). Apesar de previsoes realizadas
pelo International Energy Agency (2024) indicarem que as emissoes de CO4 atingirao um
pico em uma tendéncia crescente antes de 2030, a China, segundo o mesmo relatério,

impulsionard um declinio anual de 3% nas emissoes.

Ainda assim, a utilizacdo de combustiveis fosseis e os processos convencionais de
geracao de energia sao predominantes. A economia global, de forma geral, ainda depende
fortemente de combustiveis fésseis, como o carvao e o petréleo, gerando impactos negativos
e agressivos ao meio ambiente, como o efeito estufa e a poluigao dos rios e do ar (ZANG

et al., 2020). Portanto, é evidente que, para diminuir a deterioracao ambiental, torna-se
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cada vez mais importante o uso de fontes de energia seguras e ambientalmente sustentaveis

(RABAIA et al., 2021).

Com a grande demanda por fontes renovaveis de energia na tultima década, esforcos
cada vez maiores tém sido empregados na produgao de energia edlica e solar (LIU et al.,
2022), sendo esta ultima o foco do presente trabalho. Além disso, dada a abundéancia do
potencial de geragdo de energia solar em determinados paises, ha grande esforco para via-
bilizar sua produgao, apesar de sua caracteristica intermitente (ZANG et al., 2020). Além
da intermiténcia, pode-se destacar desafios relativos a sazonalidade dos dados, bem como
questoes relacionadas as medigoes de irradiacao solar realizadas por estacoes climatologi-
cas como, por exemplo, as condigbes de sombreamento dos sensores (AGUILAR-L6PEZ et
al., 2022) e a existéncia de dados faltantes (ZHANG et al., 2024). Portanto, tais questoes
aumentam a complexidade na previsao de séries temporais atreladas a energia solar e, con-
sequentemente, aumenta a dificuldade quanto ao planejamento e a operacgao das fazendas
solares e a sua integragao com os sistemas de energia elétrica (KUMARI; TOSHNIWAL,
2021c). Nesse sentido, a previsao horaria da irradiacdo solar incidente no solo, embora
seja um processo complexo, é fundamental para garantir uma melhor operacao dos sis-
temas elétricos (KRISHNAN; KUMAR; INDA, 2023). Com isso, metodologias baseadas
em aprendizado de maquina tém se destacado e podem ser consideradas o estado da arte

atual, conforme mostrado na revisao sistematica proposta por Chu et al. (2024).

1.1 Motivacao e Justificativa

O cendario mundial mostra que, nas proximas décadas, o consumo total de energia
mais do que dobrara. E, ao contrario do passado, o crescimento da procura esta relacionado

principalmente as energias renovaveis, particularmente ao setor elétrico (KOBER et al.,
2020).

Em 2022, 83% das novas fontes de geracao de energia eram oriundas de energias
renovaveis. Esta expansao robusta representa um progresso consideravel no cumprimento
dos objetivos do Acordo de Paris de limitar o aumento da temperatura global da super-
ficie a 1,5 °C acima dos niveis pré-industriais e reduzir substancialmente as emissoes de
COg relacionadas a producao de energia até 2030. Para cumprir esse objetivo, a capaci-
dade global de produc¢ao de energia renovavel deve aumentar consideravelmente até 2030
(IRENA; WMO, 2023). Em termos de energia solar, a natureza estocastica das varidveis
(movimento das nuvens e outras caracteristicas meteoroldgicas) faz com que a precisao da
previsao seja impactada. Ao propor solucoes que envolvam a producao de energia elétrica
oriunda de fontes renovaveis, deve-se levar em conta a integracao de tais solugoes aos
sistemas elétricos (HUSSAIN et al., 2024), sendo um dos principais problemas a natureza

intermitente da energia solar, que adiciona desafios a implementacao e a confiabilidade.
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Portanto, o impacto da intermiténcia de recursos renovaveis na rede elétrica é uma questao
critica que deve ser considerada (PAZIKADIN et al., 2020) e, assim, faz-se necesséario o
desenvolvimento de modelos que possam fazer previsdes dentro deste cenario de complexi-
dade inerente a esses recursos. Ao incorporar mecanismos de previsao em suas operagoes,
redes elétricas Smart Grids podem gerenciar a demanda e o fornecimento de energia com
mais eficiéncia, aumentando a seguranca e a confiabilidade da rede ao integrar-se a malha
elétrica tradicional (BHUTTA et al., 2024).

Como estado da arte, os modelos de aprendizado profundo, ou suas hibridizacoes,
tém sido amplamente empregados para lidar com os desafios da previsdo da irradiacao
solar horaria (RAHIMI et al., 2023). Todavia, por vezes nao ha disponibilidade de dados
suficientes, seja por problemas técnicos nos sensores ou pela auséncia de estagoes em
determinadas localizagbes (NIE et al., 2024). Além disso, outro grande desafio na previsao
de energia solar é considerar a diversidade climatica de um pais, especialmente em paises
de dimensbes continentais, como o Brasil. Nesse contexto, estratégias de transferéncia
de aprendizado podem ser empregadas na resolu¢ao de problemas de generalizacao de
modelos em distintas localidades ou em cendrios de escassez de dados (BAK et al., 2025).
Tais estratégias necessitam de um retreinamento e de ajustes minimos, de forma a reduzir
a complexidade de treinar diversos modelos especialistas para cada localidade e manter a
precisao da previsao (LIAO et al., 2024).

1.2 Objetivos e Contribuicoes

Considerando as motivacoes e justificativas previamente apresentadas, essa disser-
tagdo busca avaliar o cenario brasileiro, ou seja, a previsao de irradiacao solar para esta-
¢oes climatologicas localizadas em cada uma das oito zonas bioclimaticas distintas. Para
tanto, considerou-se a utilizacao de modelos hibridos de aprendizado profundo, bem como
de modelos estatisticos como baseline. Tais modelos foram ajustados tanto sem qualquer
conhecimento a priori quanto por meio de uma estratégia de transferéncia de aprendizado
por ajuste fino. Vale mencionar que a transferéncia de aprendizado foi utilizada tanto para
suprir a possivel escassez de dados de determinadas estacoes climatologicas quanto para

evitar multiplas configuragoes de hiperparametros dos modelos de cada localidade.

Nesse sentido, o objetivo principal dessa pesquisa foi analisar a capacidade de ge-
neralizagao do modelo hibrido ao empregar a estratégia de transferéncia de aprendizado
entre estagoes das distintas zonas biocliméaticas brasileiras, utilizando modelos de apren-
dizado profundo. Além disso, buscou-se também realizar a transferéncia de aprendizado
para estacoes com escassez de dados, ou seja, aquelas que apresentaram maior quantidade
de dados faltantes. Para tanto, objetivos secundarios podem ser elencados para que fosse

possivel atingir esse objetivo primario, a saber:
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o Coletar dados de estacoes climatoldgicas brasileiras que sejam representativas das
zonas biocliméticas que compodem o territério nacional, obedecendo a critérios de
diversidade entre as zonas bioclimaticas e de quantidade de registros nulos (dados
faltantes). Assim, foram selecionadas estagoes climatoldgicas com dados de diferen-

tes taxas de integridade;

o Propor um estagio de engenharia de caracteristicas responsavel por selecionar as
séries temporais de interesse, principalmente em fun¢ao da correlagdo com a irra-
diacao solar e da ocorréncia de dados faltantes. Portanto, ainda que a andlise de
dados faltantes nao seja o alvo desta pesquisa, a integridade das séries temporais

tem énfase em sua selecao;

o Implementar um modelo autorregressivo integrado de média moével com sazonali-
dade (SARIMA, do inglés seasonal autoregressive integrated moving average) que

foi usado como caso base para a previsao horaria de irradiacao solar;

o Implementar e comparar o desempenho de modelos baseados em aprendizado pro-
fundo para a previsao da irradiacao solar. Os modelos utilizados foram a LSTM
(long-short term memory) e sua variacao bidirecional, bem como suas hibridizagoes

com a CNN (convolutional neural network);

o Implementar uma estratégia de transferéncia de aprendizado para distintas estagoes
climatolégicas e para estagoes com menor integridade de dados, considerando apenas

o modelo de melhor desempenho;

o Avaliar o desempenho dos modelos e as abordagens da estratégia de transferéncia de
aprendizado, utilizando as métricas MSE (mean square error), RMSE (root mean

square error), MAE (mean absolute error) e R* (r-square).

1.3 Organizacao da Dissertacao

Essa dissertagao de mestrado esta organizada em capitulos, os quais sao descritos

na sequéncia:

o Capitulo 1 — apresentou uma introducao ao problema de estimacao de séries tem-
porais de irradiacao solar, destacou as motivacoes e justificativas que pautaram
a pesquisa, bem como os objetivos e contribuigoes da dissertacao para avancar o

estado da arte;

o Capitulo 2 — apresenta conceitos fundamentais sobre séries temporais, irradiacao
solar, modelos de previsao, transferéncia de aprendizado e as métricas de avaliagao

de desempenho de modelos preditivos comumente encontradas na literatura;
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o Capitulo 3 — traz um levantamento bibliografico focado em modelos preditivos ba-
seados em aprendizado de méquina (rasos, profundos e hibridizac¢oes), bem como

aqueles que fazem uso de estratégias de transferéncia de aprendizado;

o Capitulo 4 — detalha a metodologia proposta, apresentando as estagdes selecionadas
e analises estatisticas dos dados, bem como andlises proprias de séries temporais.
Ademais, o capitulo destacada o modelo de referéncia e os modelos de aprendizado

profundo empregados a previsao da irradiagao solar horaria;

o Capitulo 5 — apresenta os resultados obtidos tanto pelo modelo de referéncia quanto
pelos modelos de aprendizado profundo. Destacam-se os resultados obtidos a partir

de transferéncia de aprendizado, visto que essa é a maior contribuicao da dissertagao;

o Capitulo 6 — traz as conclusoes da dissertacao e as possiveis pesquisas futuras a

serem realizadas, a fim de continuar avancando o estado da arte.



2 Fundamentacao teodrica

Este capitulo traz conceitos fundamentais relacionados a previsao da irradiacao
solar, detalhando desde defini¢oes basicas sobre previsao de séries temporais até o funci-
onamento dos modelos de aprendizado raso e profundo, bem como as técnicas de trans-
feréncia de aprendizado. Além disso, traz as métricas de avaliacao de desempenho dos

modelos que sao comumente usadas na literatura.

2.1 Séries temporais

As séries temporais podem ser definidas como conjuntos de observacoes relativas
a um fendmeno, em que cada observacao corresponde ao valor obtido em um determinado
instante (WANG et al., 2025). Em aplicagoes praticas, o tempo é discreto, devido a
aquisi¢ao de sinais dos data loggers das estagdes climatolégicas (BROCKWELL; DAVIS,
1991). A importancia desses valores obtidos nao estd apenas nas observagoes individuais
em si, mas também na maneira como essas observagoes se relacionam entre si (WEISS,
2023), em que o comportamento sequencial das séries temporais revela uma dependéncia
temporal e uma relacao complexa entre os valores da série, permitindo a modelagem por
meio de técnicas estatisticas (WANG et al., 2025). Fundamentalmente, séries temporais

sao compostas por alguns conceitos, a saber:

1. Estacionariedade — representa a condicao estatica das medidas estatisticas da série
temporal, ou seja, por mais que esteja sujeita as leis da probabilidade que governam
o comportamento do processo, as medidas estatisticas dos valores da série (como
média e varidncia) ndo mudam ao longo do tempo (CRYER; CHAN, 2008);

2. Tendéncia — obtida a partir da decomposicdo de uma série temporal, a qual repre-

senta uma mudanca sistematica dos valores de média e variancia ao longo do tempo,
podendo ser de alta ou baixa (MUDELSEE, 2019);

3. Sazonalidade — é caracterizada na série temporal pela presenca de um padrao peri-
6dico que ocorre sistematicamente, com um intervalo que compreende o periodo em
que um determinado comportamento nos dados esta se repetindo (ATIQUE et al.,
2019).

Dispondo destes recursos para andlise, é possivel, portanto, capturar as relagoes
e dependéncias complexas entre valores, revelando uma dindmica subjacente e dando

suporte a um amplo nimero de tarefas subsequentes, incluindo classificacdo, imputacao,
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detecgao de anomalias e previsao de valores futuros da série (WANG et al., 2025), por meio
de modelagem estatistica ou de técnicas de aprendizado de maquina, sendo estas ultimas o
foco do presente trabalho. Ao utilizar uma determinada série temporal ST = (x1, z3, ..., x;)
com o intuito de predizé-la, onde T é o tamanho da janela de observacgao, deve-se definir
um horizonte de previsio de comprimento H, tal que Y = e+ 1,5+ 2,....,9.+ H) (LIU;
WANG, 2024).

Além das previsdes univariadas, nas quais as séries temporais contém uma tnica
variavel, como, por exemplo, a temperatura de um local ao longo do dia, também podem
ser multivariadas, adicionando ao conjunto de observacoes os valores de umidade relativa
do ar para essa mesma discretizagdo temporal (JIN et al., 2023). Devido a essa disserta-
¢ao tratar de previsao univariada, em termos matematicos, uma série temporal pode ser
definida como {z1, z, ..., 1, }, ou seja, uma sequéncia de t amostras de dados ordenadas

no tempo, sendo x; € R o valor da série no tempo ¢ (JIN et al., 2023).

2.2 Horizonte de previsao

O horizonte de previsao define o intervalo de tempo que separa a ultima observacao
utilizada no ajuste do modelo de previsao e o valor futuro a ser previsto, ou seja, determina
o periodo futuro para o qual a previsao deve ser feita. Além disso, também pode ser
descrito como o intervalo de tempo entre o tempo real e o tempo para o qual uma previsao

é feita (KUMARI; TOSHNIWAL, 2021a).

Contudo, nao existe um consenso na literatura sobre uma classificagdo universal
de horizontes de previsdao. Porém, segundo Kumari e Toshniwal (2021a), de forma geral,

os horizontes podem ser definidos como:

1. Curtissimo prazo — de alguns segundos, minutos ou horas a frente, sendo aplicado

geralmente para o monitoramento em tempo real;
2. Curto prazo — contempla horizontes de mais de uma hora a dias a frente;
3. Médio prazo — engloba previsdes para mais de uma semana a frente;

4. Longo Prazo — pode abranger de meses a anos, sendo uma janela de tempo menos

precisa do que as demais, dada a incerteza natural associada a variavel de interesse.

E importante salientar que o horizonte de previsao é um fator fundamental a ser
considerado no processo de previsao, pois influencia diretamente a escolha dos modelos
preditivos. Em face disso, do ponto de vista da previsao de irradiacao solar, os mode-

los numéricos de previsao (NWP, do inglés Numerical Weather Prediction) apresentam
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melhores resultados em horizontes maiores, enquanto os modelos de persisténcia e os mo-
delos orientados a dados tém melhor desempenho em horizontes menores (KUMAR et
al., 2020). Dessa forma, o horizonte de previsao utilizado no presente trabalho foi o de
curtissimo prazo, visto que os experimentos computacionais realizados utilizaram modelos

estatisticos e modelos de aprendizado profundo para previsoes horarias.

2.3 Componentes da Irradiacao Solar

A irradiagdo solar possui componentes que sao medidos por sensores em estagoes
climatolégicas, sendo esses valores registrados em janelas temporais (registro horario,
didrio, dentre outros) e utilizados nesse formato. Na sequéncia, esses componentes sao

apresentados com mais detalhes.

2.3.1 lIrradiancia Normal Direta

Irradiagdo Normal Direta (DNI, do inglés Direct Normal Irradiance) representa a
quantidade de luz que incide perpendicularmente & superficie (LAGUARDA; ALONSO-
SUAREZ; ABAL, 2023). Em suma, essa irradiagao é devida aos raios que incidem direta-
mente do Sol na superficie terrestre (PAZIKADIN et al., 2020).

2.3.2 lrradiancia Horizontal Difusa

Irradiancia Horizontal Difusa (DHI, do inglés Diffuse Horizontal Irradiance) é a
quantidade de irradiacao recebida (por unidade de &rea) em uma superficie. No entanto,

ela se difunde a partir de particulas na atmosfera terrestre (AGBO et al., 2023).

2.3.3 lrradiancia Horizontal Global

Irradidncia Horizontal Global (GHI, do inglés Global Horizontal Irradiance) re-
presenta a quantidade total de irradiacdo de ondas curtas incidente em uma superficie
horizontal (paralela ao solo), sendo, portanto, o pardmetro mais importante para o calculo
da produgao de energia solar. Tanto o DHI quanto o DNI sao, na verdade, componentes

do GHI e, matematicamente, podem ser representados por:

GHI = DNI -cos(§) + DHI, (2.1)

na qual o dngulo zenital solar (0) refere-se ao fator de iluminagao na situacao hipotética
da superficie terrestre (PAZIKADIN et al., 2020). Os dados utilizados nos experimentos

desta dissertacao apresentam os valores de GHI em uma distribuicao horaria.
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2.4 Modelos de Previsao

Modelos de previsao sao algoritmos que, utilizando um conjunto de dados his-
toricos, buscam valores tinicos que representam a melhor estimativa de um resultado
futuro (TYRALIS; PAPACHARALAMPOUS, 2024). Ao passo que modelos de classifi-
cacao aprendem padroes e regras a partir dos dados, modelos de previsao ou regressao
tipicamente consideram a nao estacionariedade da série temporal, as correlagoes entre os
valores ao longo da série e/ou varidveis e as distribui¢oes de probabilidade dos dados para
inferir valores futuros (KONG et al., 2025).

2.4.1 Modelo de Céu Claro

Modelos de Céu Claro (CSM, do inglés Clear-Sky Models) estimam valores de DNI,
DHI e GHI que atingem o solo na auséncia de nuvens, geralmente considerando parametros
como as coordenadas geograficas do local, o angulo zenital solar, parametros atmosféricos,
entre outros (ANTONANZAS-TORRES et al., 2019). Esse tipo de abordagem baseia-se
em imagens de satélite para capturar propriedades das nuvens e calcula-las, geralmente
com medidas importantes, como os indices solares citados, para, posteriormente, combi-
nar ou utilizar esses dados como entrada de outros modelos (SENGUPTA et al., 2021).
Um exemplo classico de Modelo de Céu Claro é o modelo McClear, que simula algumas
situacoes relacionadas aos fatores atmosféricos e a posicao solar. Cada simulacao produz
valores de irradiacao, sendo esses valores armazenados em tabelas para, em seguida, va-
riaveis como vapor d’agua e pressao ao nivel do mar serem utilizadas como entradas do
modelo, além do angulo zenital solar, obtido através do algoritmo SG2 (LEFEVRE et
al., 2013). Por fim, o modelo McClear localiza os pardmetros atmosféricos mais préximos

dentro das tabelas previamente calculadas e faz uma interpolacdo para obter valores de
DNI e DHI, a fim de calcular o GHI (LEFEVRE et al., 2013)

2.4.2 Modelo Fisico

O modelo fisico ou empirico é aquele que utiliza informagcoes geoespaciais e meteo-
rologicas, imagens obtidas de satélites e modelos numéricos de previsao. Ou seja, trata-se
de um modelo mateméatico que simula a dinamica atmosférica de acordo com principios
fisicos e mecéanicos. Como este modelo depende de simulagoes numéricas, demanda abun-
dancia de recursos computacionais e, portanto, recomenda-se sua utilizacao em previsoes
de longo prazo (ALKHAYAT; MEHMOOD, 2021). Além disso, esses modelos exigem um
alto custo computacional e tempo para lidar com grandes conjuntos de dados, tornando-se

ineficaz prever janelas menores utilizando-os (ASSAF et al., 2023).
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2.4.3 Modelos Estatisticos

Os modelos estatisticos buscam estabelecer uma relagao entre as variaveis expli-
cativas (entradas) e a varidvel de interesse (saida) (ALKHAYAT; MEHMOOD, 2021). Ao
contrario das abordagens fisicas, que se baseiam apenas nas condi¢oes meteorologicas e
utilizam modelos matematicos sem a coleta de dados histéricos, as técnicas de previsao
estatistica se baseiam em dados experimentais e histéricos. Portanto, modelos estatisticos
estao atrelados a analise de séries temporais, centrando-se no pressuposto de que os dados
do passado ocorrerdao no futuro (BELMAHDI; LOUZAZNI; BOUARDI, 2020).

Dentre os modelos estatisticos, tem-se o modelo de persisténcia como um dos mais
utilizados na previsao de irradiacao solar (KUMAR et al., 2020), em que este modelo
assume que os valores futuros de uma série temporal sao obtidos sob a hipdtese de que as
condigoes climaticas permanecerao as mesmas entre um tempo atual £ e um tempo futuro
t + Ty (KLEISSL, 2013). Um exemplo de implementacao de um modelo de persisténcia
¢ dado por g:(t + Ty) = y(t), onde g ¢ o valor observado da variavel no instante atual
t, Ty é o horizonte de previsao e y;(t + Ty) é o valor previsto para o instante futuro
t+ Ty (KLEISSL, 2013). Uma caracteristica do modelo de persisténcia em relagao ao seu
desempenho é que este possui uma relagao indireta com o horizonte de previsao, ou seja,

quanto maior o horizonte, menor serd sua precisao (PAZIKADIN et al., 2020).

Outro exemplo dentro dos modelos estatisticos é a classe de modelos chamada Mo-
delos Autorregressivos e de Média Mével (ARMA, inglés Autoregressive Moving Average),
que também inclui o modelo Autorregressivo Integrado de Média Mével (ARIMA, Autore-
gressive Integrated Moving Average)(BELMAHDI; LOUZAZNI; BOUARDI, 2020), sendo
utilizados para a previsao dos recursos ja mencionados, como estacionariedade, tendéncia,
sazonalidade e correlagoes entre valores ao longo de uma série temporal (SZOSTEK et
al., 2024).

Especificamente, o modelo ARIMA possui um parametro adicional que representa
a diferenciacao da série temporal. Assim, o parametro de integragao refere-se ao niimero de
vezes necessarias para diferenciar uma série com o intuito de que esta se torne estacionaria
(BELMAHDI; LOUZAZNI; BOUARDI, 2020). Esse modelo pode ser expresso por:

R P q
Y,=C+ Z YilYt—i +ay + Z 0a:;, (2.2)
i=1 Jj=0

sendo Y}, o valor previsto no tempo t; Y;, o valor observado no tempo ¢; C' é uma constante
de flexibilizacao; a; é o termo de erro aleatério no tempo t; ¢; e 6; sdo os parametros
autoregressivo e de média mével, respectivamente. Os parametros p e g correspondem a

ordem da autorregressao e a da média modvel, respectivamente. Finalmente, d é o grau de

diferenciagao das séries (BELMAHDI; LOUZAZNI; BOUARDI, 2020).
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Nos casos em que os dados da série temporal apresentam sazonalidade, ha uma
variagao do modelo ARIMA chamada modelo de Média Mével Integrada Autorregressiva
Sazonal (SARIMA, Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average), que contém um
componente sazonal e adiciona quatro novos parametros. Os trés primeiros parametros sao
os mesmos do modelo ARIMA, porém de ordem sazonal, e um parametro da defasagem
sazonal dos dados (BOUZERDOUM; MELLIT; Massi Pavan, 2013). O modelo SARIMA

¢é representado matematicamente por:

(B)6(B) (1 - B) (1 - B)"X, = O(B*) §(B)e, (2.3)

na qual, B é a propriedade de defasagem, ou seja, BX; = X; 1; s é o periodo da sazo-
nalidade; ¢(B) e §(B) sao os operadores autorregressivo e de média mével nao sazonais,
respectivamente; ®(B*) e ©(B*) sdo os operadores autorregressivo e de média mével sa-
zonais; d e D sao as ordens de diferenciacdo nao sazonal e sazonal; X; é o valor da série

no instante t e e; é o residuo ou erro no instante ¢.

De acordo com Bouzerdoum, Mellit ¢ Massi Pavan (2013), a modelagem do SA-

RIMA ocorre em quatro etapas:

1. Identificacao das variaveis para detectar uma possivel estacionariedade da série tem-

poral;
2. Busca pela combinagao mais relevante de autorregressao e média movel;
3. Validacao para verificar a precisao do modelo escolhido e buscar possiveis melhorias;

4. Previsao da série temporal com base nas parametrizacoes estabelecidas, utilizando

um intervalo de confianca.

2.4.4 Modelos Baseados em Aprendizado de Maquina

Os modelos baseados em aprendizado de maquina sao aqueles que podem extrair
padroes dos dados, lidando bem com relagoes nao lineares (BZDOK; KRZYWINSKI;
ALTMAN, 2017). Dentro dessa definigao, esses modelos sdo divididos principalmente em
aprendizado raso e aprendizado profundo. No entanto, vale mencionar que a presente
dissertacao considerou algoritmos de aprendizado profundo supervisionados, ou seja, eles
modelam uma fungao com pares de entrada e saida (dados rotulados), inferindo a saida
da fungao modelada para novos dados (MAHESH, 2019).

2.4.4.1 Aprendizado Raso

O aprendizado raso ¢ uma classe de modelos orientados a dados e, em geral, possui

duas fases: a fase de treinamento, na qual as caracteristicas de entrada e os alvos sao
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inseridos nos modelos, e os parametros internos dos modelos sao ajustados de acordo com
algumas regras especificas; e a fase de teste, onde os alvos sao previstos com base nos
modelos treinados durante a fase de treinamento (XU; SONG; HAO, 2022). Tais modelos
tém maior capacidade de lidar com dados mais complexos do que as abordagens baseadas
em modelos estatisticos, mas menor do que os modelos de aprendizado profundo (XU;
SONG; HAO, 2022), detalhados na se¢ao 2.4.4.2.

Nos ultimos anos, muitos algoritmos de Aprendizado de Maquina foram ampla-
mente aplicados na previsao de irradiacao solar (KUMARI; TOSHNIWAL, 2021a). Um
deles é o algoritmo de Maquina de Vetores de Suporte (SVM, do inglés Support Vector
Machine), que busca maximizar a distancia entre as classes em um hiperplano. O algo-
ritmo recebe como entrada um conjunto de N amostras, e cada amostra ¢ representada
por um vetor x; de caracteristicas, ou seja, x; = (1, g, X3..., T,), que sdo 0s respectivos
atributos. Cada amostra, por sua vez, também tem um rétulo correspondente, represen-
tado por € (—1,41), que é utilizado para a classificacdo da amostra, na qual o algoritmo
tenta separar as classes no hiperplano (CHEN; YIN; TTAN, 2024).

Outro algoritmo popular na literatura é o chamado Arvore de Decisdo, conhecido
por seu alto grau de interpretabilidade (frequentemente classificado como modelo White
Boz) (MATZAVELA; ALEPIS, 2021). A Arvore de Decisao opera dividindo os dados
de entrada em partes menores, com base em perguntas simples (regras). O resultado
é uma estrutura parecida com uma arvore, com nés e ramos, em que cada ndé é um
ponto de tomada de decisao, podendo ser utilizada para classificacao (varidveis discretas

e continuas) e regressao (somente varidveis continuas) (XU, 2023).

2.4.42 Aprendizado Profundo

O aprendizado profundo refere-se a um conjunto de técnicas e modelos/algoritmos
que geralmente sao construidos com uma arquitetura em camadas (SAMEK et al., 2021).
Ademais, os modelos profundos tém se mostrado mais adequados para a previsao de

séries temporais, visto que, em grande parte das aplicagoes, obtiveram melhores resultados
(SAMEK et al., 2021).

No escopo da previsao de séries temporais, as Redes Neurais Recorrentes (RNN, do
inglés Recurrent Neural Network) sdo amplamente utilizadas, pois sua arquitetura é vol-
tada ao tratamento de dados sequenciais (KUMARI; TOSHNIWAL, 2021a). A RNN pos-
sui uma estrutura semelhante a de redes denominadas por Feed Foward, com uma camada
de entrada, uma camada neural oculta e uma camada neural de saida (SALEHINEJAD
et al., 2018). Entretanto, diferente das redes Feed Foward, as RNNs possuem conexoes
recorrentes, em que normalmente as saidas realimentam as entradas. Dessa forma, ha a

atualizacdo de um componente fundamental da arquitetura denominado estado oculto (do
inglés hidden state), que representa a memoria da rede (MIENYE; SWART; OBAIDO,
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2024). Assim, a cada tempo t, a rede recebe um vetor de entrada z; e atualiza o estado

oculto h;. A representacao da atualizagdo desse estado oculto é expressa por:

he = o, (Wanze + Whphie—1 + by) (2.4)

em que W, sao os pesos sinapticos das camadas de entrada e neural oculta; Wy, sao os
pesos sinapticos da conexao recorrente; by, é o vetor com valores de viés (bias); e oy, é a

funcao de ativacao.

Apos essa etapa, a salda é calculada no tempo ¢, utilizando o resultado da etapa

anterior, conforme segue:

Yt = Oy (Whyht + by) ) (25)

sendo W}, os pesos das camadas neural oculta e de saida; b, é o vetor com valores de viés;
e 0, ¢ a funcao de ativagao da camada de saida (MIENYE; SWART; OBAIDO, 2024).

Varios estudos tém dado atencao a eficacia de solugoes de ponta a ponta que utili-
zam algoritmos de aprendizado profundo, como, por exemplo, as CNNs (PALETTA et al.,
2023). Embora existam atualmente diversas variagdes de CNN, a arquitetura fundamen-
tal permanece a mesma, contendo uma camada de entrada, camadas que alternam entre
processos de convolugdo e de agrupamento (pooling), uma ou mais camadas totalmente

conectadas, fungdes de ativagao e uma camada de saida (CHEN et al., 2023).

Como uma evolucgao das ja citadas RNNs, atualmente, a LSTM tem sido uma das
arquiteturas de redes neurais mais utilizadas na previsao de séries temporais (YU; CAO;
ZHU, 2019; VANCSURA; TATAY; BAREITH, 2025). As redes LSTM tém o mesmo fluxo
de controle que as RNNs, processando os dados sequencialmente e transmitindo informa-
¢oes a medida que se propagam. Contudo, ao contrario das RNNs, as operagoes da rede
LSTM permitem que ela esquega ou retenha informacoes por um longo periodo, estabele-
cendo relagoes de longo prazo (KHAREL; ZAREAN; KAUR, 2024). Mais especificamente,
essa arquitetura foi desenvolvida para resolver dois problemas das RNNs, conhecidos como
Desvanecimento do Gradiente (do inglés, Vanishing Gradient) e Explosao do Gradiente
(do inglés, Exploding Gradient), que ocorriam ao propagar o resultado de uma interagao e
ao tentar atualizar os pesos, multiplicando-o varias vezes por valores pequenos ou grandes,
o que faz esse nimero tender a zero ou a infinito (ZARZYCKI; LAWRYNCZUK, 2023).
Cada neuronio da rede LSTM ¢ interpretado como uma célula e funciona com os seguintes
componentes (ZARZYCKI; LAWRYNCZUK, 2023):

e O portao de esquecimento decide qual informacao proveniente da célula anterior

deve ser retida ou descartada, podendo ser representado por:
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f(k) =0 (WiXpsrm + Reh(k—1) 4+ by), (2.6)

em que o ¢ a fungao de ativacao sigmoide, W ¢ a matriz de pesos sindpticos rela-
cionada a entrada atual no instante k, Xrsra € a entrada, Ry é a matriz de pesos
sindpticos relacionada ao estado oculto anterior (memoria de curto prazo), h(k —1)

¢ o estado oculto anterior ao momento k e by representa o vetor com valores de viés;

O portao de entrada controla quais novas informacoes devem ser adicionadas a
célula no instante atual. Esta etapa seleciona valores do estado oculto anterior e
da entrada atual, para fins de atualizacdo, atuando como um filtro e decidindo,
a partir dos dados de entrada e do histérico, o que é relevante o suficiente para
ser incorporado a memoria de longo prazo da rede. A seguinte equacao define essa

etapa:

sendo o a fun¢ao de ativacao sigmoide, W; é a matriz de pesos sindpticos relacionada
a entrada atual no instante k, R; é a matriz de pesos sinapticos relacionada ao estado

oculto anterior (meméria de curto prazo) e b; representa o vetor com valores de viés;

O candidato ao estado da célula prepara informagoes com potencial de entrar na
memoria principal (estado da célula); ou seja, o resultado contém os novos valores
que poderao ser adicionados a memoria, dependendo do que o portao de entrada

permitir. A representacdo matematica dessa etapa pode ser descrita como:

g(k‘) = tanh(WgXLSTM + Rgh(k’ — 1) + bg), (28)

em que tanh é a func¢do de ativacdo tangente hiperbdlica, limitada ao intervalo [-1,
1], W, é a matriz de pesos sinapticos relacionada a entrada atual no instante k, R,
é a matriz de pesos sindpticos relacionada ao estado oculto anterior (memoria de

curto prazo) e b, representa o vetor com valores de viés.

Como alternativa aos experimentos computacionais realizados nessa dissertacao,

a xLSTM, recentemente desenvolvida, foi empregada. Ela representa um aprimoramento

do modelo original em alguns aspectos, como, por exemplo, a melhoria em relagdo a me-

moria e ao seu paralelismo (BECK et al., 2024). Dentro dessa nova arquitetura, existem

duas sub-redes (sLSTM e mLSTM) que sdo combinadas em blocos, formando as células

da xLSTM e empilhando essas células para formar redes profundas voltadas principal-

mente & modelagem de dados sequenciais. A sub-rede sLSTM traz as chamadas portas

exponenciais que, em vez das portas tradicionais (input/forget/output), que multiplicam
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linearmente, contém agora operacoes exponenciais, proporcionando ao modelo maior di-
namica de escala e mais flexibilidade para controlar o fluxo de informacao ao abrir ou

fechar as portas.

Outro recurso da sub-rede sLSTM ¢é o uso da memoria escalar por célula, com
uma combinagao de memérias entre células por meio de conexdes recorrentes. No LSTM
classico, o estado da célula C é atualizado misturando a memoria antiga C;_1, controlada
pela porta de esquecimento, e a nova informacio C, candidata, controlada pela porta de
entrada. No sLSTM, cada célula tem uma memoria escalar. Porém, essas memorias nao
ficam isoladas e podem ser misturadas entre diferentes células (BECK et al., 2024). Em
relagdo a sub-rede mLSTM, a nova abordagem traz uma memoria matricial, e ndo mais
em valor escalar ou vetorial, permitindo a combinagao de memorias em blocos (matrizes),
além de aumentar a capacidade da memoria em si. No modelo tradicional, a memoria é
representada por um vetor ¢; € R? e, na nova abordagem, é representada por M, € R4 A
recuperagao da memoria é realizada por meio de uma multiplicagao de matrizes. No tempo
t, a rede ir4 armazenar um par de vetores, com chave e valor, pelo mesmo mecanismo dos
transformers, no formato k, € R? para a chave, v, € R? para o valor, e para a recuperacao
posterior dessa informacdo, o vetor de consulta terd o formato ¢4, € R? (BECK et al.,
2024).

Na literatura, os modelos CNN e LSTM geralmente tem desempenhos superiores
aos modelos de aprendizado raso, tanto em um individualmente quanto em uma hibridi-
zacao dos modelos (HASSAN; KUMAR, 2025). Portanto, no presente trabalho, o modelo
LSTM foi utilizado em ambas as abordagens (individual e hibrida), juntamente com o
modelo CNN. Além disso, a xLSTM também foi considerada nos testes, por se tratar de

uma melhoria recente da LSTM original.

2.5 Transferéncia de Aprendizado

O conceito de transferéncia de aprendizado refere-se a capacidade de reutilizar
modelos de aprendizado de maquina pré-treinados para adaptar-se (generalizar) a tarefas
de contextos distintos ou para realizar ajuste fino em um mesmo contexto. A aprendiza-
gem por transferéncia visa treinar modelos de forma robusta para um dominio de destino,
aproveitando o conhecimento de um dominio de origem (WANG et al., 2020). Como os
dominios de origem e de destino sao geralmente de distribui¢oes diferentes, os métodos
existentes concentram-se principalmente na adaptacao das distribui¢oes marginais ou con-
dicionais entre dominios (WANG et al., 2020). A Figura 1 ilustra o funcionamento béasico
da estratégia de Transferéncia de Aprendizado, onde um Modelo A é treinado utilizando
dados de um Dominio A (origem), que sdo dados extraidos de uma Localidade A. Em se-

guida, o Modelo A ¢ utilizado para previsao em uma Localidade B, com pequenos ajustes
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em relagao aos dados de um Dominio B (destino), dependendo da abordagem.

Dominio origem A
Dominio destino B

»
P

Grande quantia de dados

il

Localidade A [ ABORDAGENS

Pequena quantia de dados

Modelo A

Zero-Shot

Extracdo de caracteristicas

R

Localidade B

Ajuste fino

Figura 1 — Esquema simplificado do funcionamento do Transfer Learning. Adaptado de (GAO et al.,
2024).

A definicao de dominio representa um conjunto de dados X de N dimensoes,
com sua propria distribuicdo P. A representacdao matematica pode ser descrita por D =
{X, P(X)}, na qual X representa o espago que contém as caracteristicas analisadas, ou
seja, os dados em si; e P(X) representa a distribuigao de probabilidade desses dados (GAO
et al., 2024).

No caso do presente trabalho, cada dominio representa uma estagao climatologica
diferente utilizada no treinamento do modelo para uso posterior em outro dominio (de

uma zona bioclimética diferente, por exemplo).

Outro conceito fundamental é o de tarefa, representado por 7 = Y, f(.), na qual
Y sdo os valores-alvo da predigdo e f(.) é a fungdo objetivo que visa estabelecer uma
correlagdo entre as caracteristicas de entrada e os valores-alvo (GAO et al., 2024). Neste

estudo, a tarefa (na origem e no destino) é prever a irradiagao solar.

De forma geral, o processo de transferéncia de aprendizado pode ser descrito for-
malmente como um conjunto de dominios de origem Dy,, que possui, cada um, um con-
junto de observagoes o° e tarefas de aprendizagem correspondentes 75, (ZHAO et al.,
2024), ou seja:

(Ds;,7s,) |1 =1,2,...,0° (2.9)

Em relacdo as observacoes o' e as tarefas de aprendizado 7; no dominio de des-
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tino, a técnica de transferéncia de aprendizagem visa melhorar uma funcao preditiva f;
no dominio D;, com base no aprendizado anterior do dominio D, em uma tarefa de

aprendizagem especifica 7y, de forma que Dy, # D, ou 75, # 7, (ZHAO et al., 2024).

No Brasil, diferentes regides podem ter um mesmo padrao para o GHI diario, com
algumas variacoes e especificidades locais. Diante disso, a técnica de Transferéncia de
Aprendizado pode ser uma ferramenta ttil, pois os modelos de previsao solar dependem
de inimeros fatores, como, por exemplo, as condi¢oes climaticas locais, a sazonalidade dos
dados e as demais condigoes regionais (GOSWAMI et al., 2022). Dessa forma, pode ser
necessario um ou mais modelos para uma tnica estacao solar. Entretanto, nao é somente
a construcao do modelo que exigira esforgcos, mas também os ajustes, os testes, o deploy

(implantagdo) e a prépria manutengdo (GOSWAMI et al., 2022).

Nesse sentido, a transferéncia de aprendizado pode se aplicar ao caso da previsao
de irradiagao solar para estagoes diferentes em que os dominios sao semelhantes, ao passo
que, para um resultado satisfatério utilizando-se a técnica, sao necessarios alguns crité-
rios: 1) deve existir semelhanca entre as tarefas de aprendizagem nos dois dominios; 2)
da mesma forma, deve haver uma razoavel semelhanca entre as distribui¢oes nos dados
dos dominios de origem e destino; 3) o modelo utilizado deve estar adequadamente para-
metrizado (DESPOTOVIC et al., 2024). No presente trabalho, as tarefas sdo as mesmas
entre origem e destino; e as medidas estatisticas entre as estacoes utilizadas, de distintas
zonas biocliméticas, apesar de diferentes (o que é esperado), ndo possuem um desvio ele-
vado (média de aproximadamente 1295.0 e desvio padrao 211.19 para dados do periodo

de verao). Maiores detalhes podem ser consultados no Apéndice A.

2.5.1 Estratégias de Transferéncia de Aprendizado

As estratégias existentes em transferéncia de aprendizado sao variadas. Existem
categorizagoes, por exemplo, por disponibilidade dos dados dentro de um dominio, como
as abordagens Indutiva, Transdutiva e Nao Supervisionada, e por similaridade na repre-
sentacao de caracteristicas, como as abordagens Homogénea e Heterogénea (GHOLIZADE
et al., 2025). Dentro da categoria Indutiva, na qual os dados utilizados nesta pesquisa sao

representados, destacam-se principalmente as seguintes abordagens:

e Zero-shot — é uma abordagem que consiste em utilizar o modelo pré-treinado para a
generalizagdo de um dominio de destino sem nunca ter visto nenhum dado rotulado
desse dominio. Nesse sentido, o modelo é submetido apenas a validagao com dados
do dominio de destino. Em resumo, o modelo pré-treinado é utilizado de forma
direta, sem extracao de caracteristicas e/ou ajuste fino (MISHRA et al., 2025).
Tal estratégia apresenta algumas vantagens, como a auséncia da necessidade de

dados do dominio de destino para continuar o treinamento do modelo pré-treinado.
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Entretanto, se o zero-shot nao obtiver boa generalizacao para o dominio de destino,
ha a necessidade de considerar estratégias de extracao de caracteristicas ou de ajuste

fino;

Extracao de caracteristicas — o modelo extrai representagoes comuns do dominio
de origem que sejam tuteis para o dominio de destino, preservando as camadas mais
fundamentais do modelo pré-treinado e substituindo somente as camadas totalmente
conectadas. E uma abordagem para situacdes nas quais o dominio de destino possui
uma distribui¢do semelhante, porém diferente do dominio de origem (TANG et al.,
2022). Um ponto negativo em relagdo a essa estratégia é que ela pode apresentar
baixo desempenho em termos de generalizagao, pois ao manter as primeiras camadas
do modelo intactas, os pesos permanecem fixos e nao se adaptam bem aos requisitos
do dominio de destino. Por outro lado, a estratégia de extracao de caracteristicas
funciona bem em dominios com distribui¢oes semelhantes e, ao manter os pesos do
modelo, estes sdo impedidos de se ajustar excessivamente a nova tarefa (evitando o

overfitting), preservando as caracteristicas aprendidas no treinamento original (RA.J;
QIAN; IBRAHIM, 2024).

Ajuste fino — é geralmente utilizado em situagoes em que o dominio de destino apre-
senta uma distribuicdo razoavelmente diferente daquela do dominio de origem. O
modelo pré-treinado é transferido para o dominio de destino, sem o congelamento
de nenhuma camada, e a abordagem de ajuste fino aproveita esse conhecimento do
dominio de origem e ajusta marginalmente os parametros para se adequar ao novo
dominio, com uma taxa de aprendizagem menor durante o treinamento (TANG et
al., 2022). Como vantagem, tal estratégia contribui para o refinamento das caracte-
risticas aprendidas nas tarefas iniciais, a fim de alinhé-las aos objetivos especificos
do classificador subsequente, alcancando, assim, um desempenho melhor. Apesar
disso, o modelo pode apresentar um problema comum em modelos de aprendizado
de maquina que que € o gradient vanishing, em que o conhecimento adquirido pre-
viamente se perde durante o aprendizado da nova tarefa (RAJ; QIAN; IBRAHIM,
2024).

As abordagens supracitadas foram avaliadas durante os testes desenvolvidos neste

trabalho, e seus resultados foram comparados, conforme apresentado no Capitulo 5.

2.6 Métricas de Avaliacao de Desempenho

Como métricas de avaliacao dos resultados, a literatura destaca algumas das mais

utilizadas, como o MSE e sua extensao, o RMSE. Ambas métricas calculam a distancia

do valor previsto em relagao ao seu valor real e a dispersao dos valores previstos entre
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si, sendo ambas sempre positivas e quanto menores, melhor o desempenho do modelo
avaliado. Uma caracteristica do RMSE ¢é que seu valor estd na mesma unidade que o valor
real, tornando-o mais compreensivel em comparagdo com o MSE. Ambas as métricas
também penalizam erros maiores em relagao as demais métricas (TEMPORAL-NETO et

al., 2025). Matematicamente, as métricas MSE e RMSE podem ser representadas por:

1

=1
1 n
=1

sendo y; o valor real; e g; o valor da previsto.

Outra métrica muito utilizada na literatura é o MAE, que representa o valor médio
da distancia absoluta entre o valor previsto e o valor real (ACIKGOZ, 2022). A métrica

¢é descrita, conforme segue:

1
MAE = EZL%—%L (2.12)
=1

Uma quarta métrica comumente utilizada na literatura é o R?, ou R-square, que
representa a propor¢ao de variancia do atributo-alvo (variavel dependente) predita a partir
das variaveis independentes (CHICCO; WARRENS; JURMAN;, 2021). A métrica avalia
se 0 modelo preditivo esta ajustado e indica o nivel de desvio da previsao, que varia de
0 a1 (YU; CAO; ZHU, 2019). Portanto, se R? = 0, diz-se que o modelo nio estd bem
ajustado. Caso contrario, se R? = 1, o modelo ndo tem erros, conforme apresentado na

sequeéncia:

(2.13)
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Este capitulo destina-se a apresentar o estado da arte das técnicas de previsao de
irradiagao solar, destacando os principais modelos preditivos de aprendizado de maquina

empregados na literatura correlata.

3.1 Abordagens Baseadas em Modelos de Aprendizado Profundo

O estudo de Mishra e Palanisamy (2018) trouxe um processo de ponta a ponta
utilizando uma RNN para prever o Indice de Céu Claro (K}), parametro utilizado para
quantificar e prever as mudancas na irradiacao solar devido as condigoes atmosféricas,
como as nuvens. Os dados sao coletados entre 2010 e 2012, provenientes de 7 locais distin-
tos dos Estados Unidos (Colorado, Nevada, Montana, Dakota do Sul, Illinois, Mississippi
e Pensilvania). O trabalho apresenta duas abordagens: uma delas focada na previsao de
horizonte tinico (1 a 4 horas) e a outra baseada na previsao de miultiplos horizontes (que
considera os mesmos quatro horizontes), mas desenvolve um tinico modelo responsével por
prever todos eles ao mesmo tempo. Os resultados foram adequados em relacao a métrica
de RMSE, que apresentou valores menores em comparacao ao estudo de Florita et al.
(2017), por exemplo. Em relagdo a abordagem com um tnico horizonte para o modelo
RNN proposto, o valor médio de RMSE entre os 4 horizontes e as 7 localidades foi de 26.31;
enquanto na segunda abordagem, os resultados demonstraram que o modelo, para multi-
plos horizontes, obteve menores valores de RMSE quando comparados a literatura, mesmo
para modelos baseados em previsdao de horizonte tinico, com o valor médio de 16.85, ambos
os valores sendo em unidade do Indice de Céu Claro. Ainda dentro do estudo, os autores
reportaram insights significativos sobre o modelo, como a ja demonstrada caracteristica
das conexoes das RNNs atuarem como modulos de memoéria, permitindo boa adesao a
dados em formato de série temporal (MISHRA; PALANISAMY, 2018). Entretanto, um
ponto importante que os autores nao abordaram é o problema do vanishing gradient e do
exploding gradient, que ocorrem quando o gradiente de atualizacao dos pesos da rede se

torna muito pequeno ou muito grande, respectivamente.

O trabalho de Yu, Cao e Zhu (2019) apresentou um estudo empregando RNN e
LSTM para a previsao de irradiacao solar sob condigoes climaticas adversas, como mu-
dancas climaticas abruptas e caracteristicas sazonais distintas. Nos resultados de previsao,
o coeficiente R? da LSTM em dias nublados e dias mistos foi superior a 0,90, enquanto
o coeficiente R? da RNN foi variou entre 0,70 e 0,79. A partir dos resultados da previsao
didria, todos os coeficientes R? em dias nublados foram de aproximadamente 0,85. No

entanto, a LSTM ainda mostrou-se mais eficaz do que a RNN, em geral, e mais precisa



3.1. Abordagens Baseadas em Modelos de Aprendizado Profundo 35

do que outros modelos. O trabalho em questao utilizou diversas variaveis, além da irradi-
acao solar, para a previsao, o que torna os modelos mais robustos em dias nublados e sob
condicoes adversas. Vale destacar que a metodologia proposta, previamente a previsao,
realiza uma classificacdo do dia céu limpo ou nao para aumentar a precisao dos modelos

de previsao.

Haider et al. (2022) avaliaram distintos modelos preditivos baseados em apren-
dizado de maquina, como Multilayer Perceptron, CNN e LSTM. Para comparar seus
desempenhos com modelos estatisticos, consideraram-se o SARIMAX e o Prophet. Para
horizontes de previsao menores, os modelos de aprendizado de maquina apresentaram me-
lhores desempenhos, enquanto, para um prazo maior, os modelos estatisticos mostraram-se
mais adequados. Os dados compreendem o periodo de novembro/2018 a agosto/2019 para
Atlanta, New York e Hawaii. Para previsoes horarias, o LSTM apresentou os melhores re-
sultados, com RMSE variando entre 41,37 W/m? e 66,69 W/m?, MAE entre 30,19 W/m?
e 46,04 W/m? e R? entre 0,92 e 0,99.

Singla, Duhan e Saroha (2022) propuseram a utilizagdo de redes BiLSTM e da
Transformada Wavelet (WT, do inglés Wavelet Transform), em que a WT decompoe a
série temporal, gerando sub-séries (denominadas por detalhes e aproximagoes), cada uma
representando padroes de baixa e alta frequéncia. Em seguida, para cada sub-série gerada,
foi utilizado um modelo BiLSTM, e cada saida foi somada para se obter o resultado final
da previsao. O modelo proposto foi comparado a outros modelos de aprendizado profundo,
tais como LSTM e GRU, bem como foram consideradas outras familias de Wavelets em
conjunto com o BiLSTM. Os resultados mostram que o modelo proposto supera os demais
com RMSE médio anual minimo de 45,61 W/m? e R? de 0,94. O estudo, apesar de conter
cenarios de teste diversos e de utilizar modelos diferentes, deixa de explorar abordagens

hibridas, um cenario ja consolidado a época da publicacao do artigo.

Demir e Citakoglu (2023) trouxeram um experimento de estimativa mensal da
irradiacao solar usando cinco algoritmos baseados em aprendizado de maquina, a saber:
regressao por vetor de suporte (SVR, do inglés Support Vector Regression), LSTM, re-
gressao por processo gaussiano (GPR, do inglés Gaussian Process Regression), maquinas
de aprendizado extremo (ELM, do inglés Eztreme Learning Machine) e K vizinhos mais
préximos (KNN, do inglés k-nearest neighbors), sendo que cada um desses algoritmos foi
treinado em todas as 163 estagoes abordadas no estudo. Na primeira etapa de modelagem,
foi aplicada a andlise do fator de inflacdo da variancia, utilizada para identificar multico-
linearidade e, consequentemente, remover variaveis que poderiam reduzir o desempenho
do modelo. Em seguida, as variaveis restantes foram utilizadas na modelagem por meio
da correlagao com os valores de irradiagao solar. O algoritmo LSTM foi o que apresentou
os melhores desempenhos, com valores médios de RMSE entre 2,297 e 4,422, e os valores

médios de R? de 0,895. Os pesquisadores utilizaram 163 estacoes distintas para a coleta,
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de dados na Turquia, abrangendo todo o territério. Sua variedade climatica contribui para
uma maior diversidade de dados, o que pode promover uma capacidade de generalizacao

ainda maior do modelo utilizado no momento do treinamento.

A WT também foi utilizada por Alizamir et al. (2023), os quais propuseram o uso
combinado com redes neurais profundas. Dentre os modelos preditivos, a LSTM combi-
nada & WT obteve o melhor desempenho, com um R? que variou de 0,91 a 0,97 para

cidades do estado de Illinois, nos Estados Unidos.

Balal et al. (2023) apresentam uma andlise de vérios algoritmos de aprendizado de
maquina, incluindo o Random Forest para regressao e o LSTM, que obtiveram os melhores
resultados na previsao da geracao de energia fotovoltaica na cidade de Lubbock, no Texas,
para horizontes de 1 dia, 4 dias, 10 dias e 1 més. Os resultados, em termos de k%, obtidos

pela Random Forest e pelo LSTM foram de 0,977 e 0,975, respectivamente.

O estudo de Bektag e Altag (2024) traz uma abordagem com dois modelos para
previsao de 24 horas, cada um utilizando uma entrada diferente. O primeiro usa apenas
o GHI e dados climaticos, enquanto o segundo adiciona a velocidade do vento, a tempe-
ratura e a umidade relativa do ar para avaliar o impacto dessas variaveis nos resultados.
A comparagao também se aplica a utilizacao de BiLSTM, LSTM e RNN. Os dados ana-
lisados foram decompostos com a W'T para serem utilizados como entrada em todos os
modelos. Os resultados mostraram que, apesar dos modelos apresentarem desempenhos
muito proximos, o tempo de treinamento da RNN é maior devido a parametrizagao adicio-
nal. Os resultados também demonstraram que o modelo BiLSTM apresentou desempenho
superior ao dos demais, além de obter resultados melhores quando comparado a outros

estudos.

No estudo de Guen e Thome (2020), os autores propuseram a combinagao de cél-
culos fisicos e redes neurais artificiais para previsao em um horizonte de cinco minutos.
A rede neural em questao foi a PhyDNet, uma arquitetura profunda que utiliza equacgoes
diferenciais parciais para predigao de video. Nesse sentido, a rede neural aprendeu o com-
portamento das equagoes diferenciais que descrevem as dindmicas das nuvens (presentes
em modelos NWP), introduzindo conhecimento a priori para melhorar o desempenho do

modelo preditivo.

Ainda, é cabivel destacar a revisao da literatura apresentada por Chandel et al.
(2023), a qual analisou e comparou técnicas de aprendizado profundo no ambito da pre-
visao de geracao de energia fotovoltaica. A revisdo destacou algumas lacunas de pesquisa,
como a questao do baixo potencial de generalizagao de alguns modelos, especialmente ao
buscar essa generalizagdo para distintas regides geograficas. Outro ponto levantado na
revisao foi a necessidade de métodos de classificagdo climatica e previsao probabilistica
do movimento das nuvens. Além disso, o trabalho ressaltou a necessidade de extrair ca-

racteristicas espaciais e temporais dos dados para prever a irradiacao solar. Por fim, o
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trabalho apontou a arquitetura LSTM como o modelo que obteve os melhores resultados
entre as arquiteturas de aprendizado profundo testadas, independentemente do horizonte
de previsao. No entanto, destacou também a GRU ( Gated Recurrent Unit), pois ela possui
menos parametros ajustaveis que a LSTM, além de, normalmente, apresentar melhores

resultados em conjuntos de dados limitados (menores).

3.2 Abordagens Baseadas em Modelos Hibridos

Na revisdao de Rajagukguk, Ramadhan e Lee (2020), os autores propuseram um
experimento comparando abordagens baseadas em técnicas de aprendizado de maquina
com e sem hibridizacao, utilizando os seguintes modelos: RNN, LSTM, GRU e o modelo
hibrido de CNN-LSTM. Os parametros utilizados para comparagao foram a precisdo dos
modelos, os dados de entrada, o horizonte de previsao, as diferencas climaticas e o tempo
de treinamento. Utilizando a métrica RMSE, os resultados demonstraram que o modelo
hibrido em questao supera os trés modelos abordados, embora exija um maior tempo de
treinamento. Além disso, existem pesquisas anteriores que abordaram modelos baseados
em BiLSTM (variagao bidirecional do LSTM), os quais obtiveram bons resultados (WANG
et al., 2020; XU et al., 2019).

Na pesquisa de Zang et al. (2020), os autores propuseram um modelo hibrido
utilizando uma CNN-LSTM em paralelo, ou seja, as entradas com caracteristicas espaciais
e temporais sdo aplicadas separadamente as redes CNN e LSTM. A CNN ¢ utilizada para
extrair caracteristicas espaciais de uma matriz bidimensional composta por parametros
meteoroldgicos associados a um local-alvo e seus locais vizinhos, criando correlagoes entre
as mesmas caracteristicas de lugares diferentes e caracteristicas diferentes de um mesmo
local. Em seguida, aplica-se uma LSTM para extrair caracteristicas temporais dos dados
historicos das séries temporais de irradiancia solar associadas ao local-alvo. Finalmente, as
correlagoes espago-temporais sao mescladas para prever a irradiacao solar para o horizonte
de hora a frente. Os resultados demonstraram que a abordagem hibrida obteve vantagens
em relagao a outros modelos, inclusive para previsoes anuais ao considerar cinco locais-alvo
(Dallas, San Jacinto, Zapata, Moore e Lamb). Os MAEs obtidos variaram de 37,20 W/m?
a 52,00 W/m?. A metodologia proposta utilizou dados de trés zonas bioclimaticas, o que
fornece um potencial de generalizacao das redes ao serem validadas em locais diferentes,
uma vez que, ao reconstruir as entradas com as caracteristicas espaciais, sao utilizados os

dados de todas as regioes mencionadas no estudo.

O trabalho de Kumari e Toshniwal (2021a) trouxe modelos hibridos de redes neu-
rais profundas (LSTM e CNN) para a previsao de GHI. A entrada das redes LSTM foi
composta pela série temporal do GHI, enquanto a entrada da CNN ¢ a saida da LSTM

adicionada de caracteristicas climéticas. A rede CNN extrai as caracteristicas espaciais
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da entrada e modela a relagao entre os dados de entrada e o GHI. Por fim, duas camadas
totalmente conectadas sao adicionadas ao final do modelo LSTM—CNN. O modelo hibrido
baseado em LSTM-CNN apresentou melhorias de 3,62% a 37,37% em relacao a modelos
profundos como RNN, LSTM e CNN.

A revisao de Assaf et al. (2023) apresentou uma visao geral sobre o uso de mo-
delos de previsao de GHI baseados em aprendizado profundo. Dentro deste conjunto de
modelos, incluem-se LSTM, GRU, RNN, CNN e GAN, sendo os modelos hibridos, como
o modelo CNN-LSTM, aqueles que os autores consideram como sendo o atual estado da
arte, demonstrando R? > 0,90 e melhorias de mais de 10% para periodos didrios, mensais

e sazonais quando comparados a outros modelos.

A pesquisa de Kumari e Toshniwal (2021b) trouxe uma abordagem utilizando o
modelo de Aumento Extremo do Gradiente (XGBoost, do inglés Extreme Gradient Boos-
ting) e redes neurais profundas para a previsao de GHI horaria, empregando um subcon-
junto de caracteristicas que inclui temperatura, indice de céu claro, umidade relativa e a
hora do dia. O modelo XGBoost foi utilizado para minimizar o ruido, a variancia e o viés
dos dados, enquanto a rede neural profunda foi utilizada para lidar com o comportamento
nao linear. Como resultado, os modelos combinados apresentaram um desempenho consis-
tente para todos os locais considerados, independentemente de suas condicoes climaticas e
variagoes sazonais. O modelo proposto superou os métodos de regressao classicos e reduziu
o erro de previsao em 40%, em comparacao a métodos de persisténcia, SVM e Random
Forest. Como limitagoes, o modelo demanda um tempo de treinamento maior em relacao

aos demais, além de apresentar uma maior complexidade.

O trabalho de Kumari e Toshniwal (2021c) prop6s um modelo hibrido baseado
em LSTM-CNN para previsdao de GHI utilizando dados climatolégicos de 23 localidades
dos Estados Unidos. O desempenho da abordagem foi avaliado para diferentes estagoes
do ano e apresentou um desempenho superior a outro modelos analisados. A LSTM faz
uma primeira predicao do GHI e sua saida é usada como entrada da CNN que, por sua
vez, utiliza esses dados em conjunto com os demais dados climatoldgicos para formar uma
matriz de correlacao entre localidades vizinhas e a localidade alvo. O modelo proposto
apresentou melhorias entre 37% e 45% em relacao a modelos baseados em SVM, LSTM
e CNN. Durante a etapa de validacao, foi empregada uma clusterizagdo do indice de céu
claro por meio do K-Means, garantindo maior assertividade do modelo LSTM-CNN para

cenarios de céu claro, parcialmente nublado e nublado.

Rai, Shrivastava e Jana (2020) apresentaram um processo de previsao de GHI em
um horizonte de dois meses, utilizando o modelo hibrido CNN-BiLSTM. A CNN foi uti-
lizada para extrair as caracteristicas das séries temporais, enquanto a BiLSTM explorou
as dependéncias nao lineares das séries temporais. O modelo hibrido teve melhor desem-
penho do modelos LSTM, GRU, CNN-LSTM e GRU-LSTM. Essa abordagem utilizou
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dados de zonas climaticas diferentes, com as mesmas latitudes, mas longitudes diferen-
tes, contribuindo para a generalizacdo dos modelos propostos. Além disso, trouxe uma
arquitetura pouco explorada, que é a utilizacao de redes CNN para extrair caracteristicas
nao climaticas, mas sim dos proprios valores de GHI, o que é incomum na literatura.
Entretanto, o trabalho explorou pouco a relagao com variaveis como temperatura, vento

e umidade.

Rajaprasad e Mukkamala (2023) propuseram uma abordagem baseada em um
modelo hibrido de CNN-BiLSTM para prever GHI. Ambas as redes foram conectadas de
forma direta, sendo a CNN utilizada para extrair caracteristicas nao lineares dos dados,
enquanto a BiLSTM foi empregada na previsao de GHI um minuto a frente. O modelo
proposto foi comparado com outras redes profundas, como a LSTM e sua variagao bi-
direcional, a BiLSTM, e obteve os melhores MAEs e R?, de 46,84 (GHI como unidade)
e 0,95, respectivamente. O estudo apresentou uma métrica de R? muito precisa para o
modelo hibrido, o que, por vezes, pode indicar sobreajuste. Ao mesmo tempo, as camadas

utilizadas no modelo hibrido nao utilizam nenhum tipo de recurso para evitar esse cenario.

3.3 Abordagens Baseadas em Transferéncia de Aprendizado

Em Mylonas (2023), o autor utilizou a transferéncia de aprendizado em conjunto
com CNNs para a previsao da energia elétrica gerada 24 horas a frente. A principio, as
CNNs foram treinadas em um grande conjunto de dados de séries temporais de varios
paises da Europa. Em seguida, as previsoes foram realizadas para os paises do primeiro
conjunto de dados e, por fim, para paises com poucos dados. Para o segundo conjunto
de dados, houve transferéncia de aprendizado por meio da abordagem de ajuste fino. Os
resultados mostraram que as CNNs, quando treinadas em um grande conjunto de dados
de qualidade e com uma variedade de exemplos de varios paises, sao capazes de generalizar
e transferir seu conhecimento para melhorar a precisdo das previsoes, tanto para os paises
com muitos dados quanto para os paises com poucos dados disponiveis. O experimento
gerou trés CNNs pré-treinadas, que superaram consideravelmente os baselines do estudo ao
prever os resultados para os paises nos quais foram treinadas, com o erro sendo reduzido
em até trés vezes em alguns casos. Além disso, as CNNs treinadas em diversos paises
tiveram um desempenho melhor do que aquelas com exatamente as mesmas arquiteturas

e que foram treinadas individualmente em cada pais.

O estudo de Gao et al. (2024) apresentou o uso de uma estratégia de transferéncia
de aprendizado para dados de GHI das 168 horas anteriores de duas cidades no Japao:
Toquio (origem) e Okinawa (destino). Assim, realizou-se a previsao hora a frente, com o
intuito de realizar um experimento com trés estratégias de transferéncia de aprendizado:

(i) utilizando a adaptacdo entre os dominios de origem e destino, feita por meio de uma
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GAN; (ii) utilizando o ajuste fino do modelo ao aplicéd-lo no dominio de destino; e (iii)
utilizando ambas as abordagens previamente mencionadas. Também houve um modelo
de baseline que, assim como nas abordagens citadas, utilizou o modelo GRU para fazer
a previsao ao dominio de destino, porém sem adaptacao ou ajuste fino. Os resultados
do experimento indicaram que o uso da estratégia baseadas em adaptacao de dominios e
ajuste fino dos modelos superou o desempenho de qualquer um dos modelos na maioria
dos cendrios propostos, alcancando uma precisao de previsao de até 98,89%. O trabalho
abordou diversas estratégias de transferéncia de aprendizado, que envolveram o uso direto
do modelo na localidade de destino, treinado previamente na localidade de origem, ajuste

fino, adaptacao de dominio e a combinacao desses cenarios.

O trabalho de Goswami et al. (2022) trouxe uma abordagem de transferéncia de
aprendizado para evitar a construcao de miltiplos modelos para varios locais e suas va-
riagoes climaticas. O estudo foi conduzido com dados de seis estacoes, em trés zonas
climéticas e duas estacdes do ano na India. O modelo de Rede Neural de Unidade Re-
corrente com Porta Bidirecional (BGRUNN, do inglés Bidirectional Gated Recurrent Unit
Neural Network) foi utilizado, aplicando-se a técnica de transferéncia de aprendizado ao
treind-lo em uma das estagoes para realizar previsao de curto prazo (1 hora e 40 minutos)
nos demais locais. O modelo em questao obteve melhor precisao de previsao em com-
paracao com modelos especificos para esses locais e apresentou uma variancia menor. O
modelo também foi configurado com 39,6% menos pardmetros e precisou de 76,1% menos

tempo de treinamento.

Em Miraftabzadeh et al. (2023), os autores utilizaram uma estratégia de transfe-
réncia de aprendizado para que modelos ja treinados em antigas usinas fotovoltaicas pu-
dessem ser treinados com dados de novas usinas, dados estes em quantidade reduzida. A
previsao em um horizonte de 24 horas foi feita por nove modelos distintos pré-selecionados,
com o melhor resultado obtido por uma LSTM, a qual obteve MSE de 0,55 e um valor de
Erro Percentual Absoluto Médio Ponderado (WMAPE, do inglés Weighted Mean Absolute
Percentage Error) de 47,07%, enquanto o modelo LSTM com transferéncia de aprendizado
melhora a precisao da previsao para MSE de 0,168 e WMAPE de 32,04%.

A pesquisa de Sarmas et al. (2022) utiliza um modelo LSTM com trés estratégias
de transferéncia de aprendizado para fornecer previsdes precisas da producao de usinas
solares. A transferéncia de aprendizado nesse trabalho foi utilizada tanto para a inici-
alizagao dos pesos do modelo LSTM quanto para a extragao de caracteristicas, usando
diferentes abordagens de congelamento. Comparando-se com modelos convencionais, os
resultados indicam que as estratégias de transferéncia de aprendizado os superam signifi-
cativamente, com uma melhoria de 12,6% em termos de RMSE. Apesar de apresentar a
metodologia geral de forma clara, os autores nao abordam com detalhes, por exemplo, as

configuracoes da rede LSTM utilizada, como nimero de camadas, nimero de neurdnios
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em cada camada, dentre outras.

Em Tang et al. (2022), os autores trouxeram uma abordagem em trés etapas para
a previsao de energia fotovoltaica: (i) mecanismo de atencao utilizando LSTM reconstréi
os dados de entrada, evidenciando caracteristicas mais importantes; (ii) estrutura paralela
composta por uma CNN densa e uma BiLSTM é responsavel por receber os dados re-
construidos da etapa anterior e extrair as caracteristicas espaciais (dados climéticos) e as
caracteristicas temporais (valores de GHI) de forma independente; e (iii) saida da etapa
anterior é utilizada como entrada em uma rede neural que mapeia e estabelece relagoes
nao lineares entre as caracteristicas espaciais e temporais. Neste estudo, empregou-se uma
transferéncia de aprendizado por ajuste fino dos parametros do modelo, no entanto, ela
foi aplicada em cada uma das etapas do processo para verificar o comportamento e a im-
portancia de cada uma. Os resultados demonstraram que, ao congelar os parametros da

etapa de reconstrugao da entrada e realizar o ajuste fino, obteve-se os melhores resultados.

A pesquisa de Nie et al. (2024) realizou uma comparacao de desempenho entre
trés modelos utilizando imagens do céu: (i) modelos locais treinados individualmente em
um tnico conjunto de dados local; (ii) modelos globais treinados em conjunto, fazendo a
fusdo de vérios conjuntos de dados; e (iii) modelos ajustados localmente e treinados por
meio da transferéncia de aprendizado com base em um modelo pré-treinado. Os resultados
sugeriram que, com a estratégia de treinamento local, os modelos funcionam bem quando
aplicados localmente, mas apresentam erros significativos quando aplicados fora do local.
Os modelos globais, com uma normalizacao adequada dos alvos de previsao, podem se sair
bem em locais individuais, caso esforcos adicionais de treinamento sejam empregados. Por
fim, os modelos pré-treinados em um conjunto de dados de origem grande e diversificado
e transferidos para um local de destino tiveram desempenho superior em relacao as outras

duas estratégias.

O trabalho de Shanker et al. (2025) propoe uma comparacao entre o modelo BGRU
e o modelo de Aprendizagem por Transferéncia com Unidade Recorrente com Porta Bidi-
recional (T-BGRU, do inglés Transfer Learning-Bidirectional Gated Recurrent Unit) para
a previsio do GHI de curto prazo em Mumbai, na India. Os autores demonstraram que
houve uma melhora significativa em relacdo as métricas nRMSE ¢ MAFE do modelo T-
BGRU em comparagao com o modelo BGRU padrao. Desta forma, valores de 0,001444 e
de 0,0155 para o MAE e o nRMSE foram alcangados usando o modelo T-BGRU, respec-
tivamente. Isso comprova que o T-BGRU oferece mais precisao e previsibilidade. Assim,
esses resultados demonstram a viabilidade de aplicar a transferéncia de aprendizagem
para o aprimoramento do desempenho de modelos, especialmente quando os dados de

treinamento sao limitados a determinadas localidades ou condig¢oes climéticas.

Em Mishra et al. (2025), os autores propdem uma nova técnica chamada Previsao

de Curto Prazo da Irradiacao Solar em Transferéncia de Aprendizado com Disparo Zero
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(SPIRIT, do inglés Short-term Prediction of solar IRradlance for zero-shot Transfer Le-
arning). Utilizando imagens de cAmeras no céu em combinacao com caracteristicas fisicas
relacionadas a previsao de irradiagdo solar e varidveis geograficas auxiliares, sem a neces-
sidade de dados historicos no dominio de destino. Os dados de imagem sao transformados
em um vetor que, posteriormente, é concatenado com as caracteristicas fisicas e as varia-
veis auxiliares. Em média, a técnica superou os modelos mais modernos em 70%, dentro

de cenarios de zero-shot, ou seja, sem a utilizacao de dados histoéricos.

Em Zhang et al. (2025), os autores utilizam a técnica de Transferéncia de Apren-
dizado para revisao de curtissimo prazo, dentro de um contexto de completa disparidade
entre estacoes climaticas: a estacao de origem, na Califérnia, com um clima seco e predo-
minantemente claro, e a estacdo alvo em Nottingham, no Reino Unido, onde a condigao
climética é, em sua maioria, imida e chuvosa. Utilizando um modelo genérico e combi-
nando imagens do céu com dados climéticos. Como resultado, apenas duas semanas de
dados no modelo alvo foram necessdrias para superar o modelo base, utilizando 80% me-
nos dados para atingir desempenho superior ao modelo base treinado do zero. Além disso,

a técnica de transferéncia de aprendizado reduziu o tempo de treinamento em até 60%.
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O objetivo deste capitulo é detalhar a metodologia utilizada na aplicagao do modelo

de baseline e dos modelos baseados em aprendizado profundo. Além disso, os dados das

séries temporais sao explorados e analisados por meio do processo de Analise Exploratéria

dos Dados (EDA, do inglés Ezploratory Data Analysis), que evidenciam alguns aspectos

importantes a configuracao dos modelos. Com o intuito de melhor ilustrar a metodologia

proposta, a Figura 2 apresenta um diagrama de blocos da mesma.
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4.1 Coleta dos Dados e Pré-processamento

Todos os conjuntos de dados foram coletados no portal do INMET (Instituto
Nacional de Meteorologia) (INMET, 2025), de janeiro de 2023 a dezembro de 2024, de 8
estacgOes, uma por zona bioclimética, conforme a Tabela 1 e a Figura 3, que apresenta a
posigao de cada cidade no mapa. A proposta foi utilizar dados de uma estagao (AXXX) de
cada zona bioclimética diferente (ZX) para averiguar suas respectivas diferengas, com uma
analise separada para cada uma. O processo de selecdo obedeceu ao critério da estacao
com o maior numero de dados disponiveis, dentro de cada uma das 8 zonas biolcimaticas,
cada zona com as 4 maiores cidades em termos de populacao. No caso da auséncia da
cidade no site do INMET, uma quinta cidade foi selecionada, e assim por diante. Os dados
segmentados por zona biocliméatica podem ser encontrados na Norma Brasileira ABNT
NBR 15220-3 (ABNT, 2005), com os respectivos nimeros populacionais obtidos no Censo
2022 do IBGE (IBGE, 2023).

Tabela 1 — Conjunto de Estacdes Selecionadas para o Cenario #1.

Cidade ID | Zona Bioclimatica
Curitiba A807 71
Santa Maria A803 72
Juiz de Fora A518 73
Brasilia A001 74
Campos dos Goytacazes | A607 75
Campo Grande A702 76
Teresina A312 77
Manaus A101 78

A estrutura dos conjuntos de dados segue uma granularidade horaria, ou seja, cada
instancia do conjunto de dados representa os valores coletados naquela hora do dia. No
entanto, por se tratar de dados de irradiagao solar, utilizou-se apenas a faixa horaria de
07h00 a 18h00 (pelo horario BRT), visto que, nesse periodo, os sensores de GHI coletaram
os sinais mais significativos, conforme mostrado no grafico da Figura 4, que considera
todas as zonas bioclimaticas. Além disso, outras transformagoes foram necesséarias, como
a atribuicao correta de tipagens, ao passo que todas as colunas sao originalmente do tipo
texto, e a reconstrucao das colunas de data, que nao se encontravam em um formato

padronizado no conjunto original.

A proposta dessa dissertagao foi dividida em trés cendrios, a saber: (i) cendrio #1
— sao criados modelos especialistas em cada uma das estagoes climatoldgicas selecionadas,
sendo uma para cada zona biocliméatica, ou seja, nao ha aplicacao de qualquer estratégia

de transferéncia de aprendizado; (ii) cendrio #2 — utiliza dados de estagoes localizadas em
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Figura 3 — Posi¢do no mapa de todas as Zonas Bioclimaticas.

distintas zonas bioclimaticas para realizar o processo de transferéncia de aprendizado entre
elas; e (iii) cenario #3 — utiliza dados de estagoes circunvizinhas e realiza a transferéncia

de aprendizado entre elas.

4.1.1 Cenario #1

Considerando o cenério #1, foram empregados conjuntos de dados das estagoes e

das respectivas zonas bioclimaticas apresentadas na Tabela 1.

Para o cenario #1, apesar de terem sido escolhidas estagoes climatoldgicas com a
maior integridade de dados (menor quantidade de dados faltantes), ainda assim houve a

necessidade de realizar uma limpeza dos conjuntos de dados de cada uma das estagoes
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previamente mencionadas. Nesse sentido, os dados faltantes foram apenas removidos. Com
o objetivo de ilustrar a integridade dos dados, a Figura 5 apresenta o percentual de valores

nulos de cada estacao climatolégica.
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Figura 5 — Porcentagens dos valores nulos por estacgao.

A preparagao dos dados também envolveu a modelagem das entradas, que resultou
em duas entradas (uma para a rede CNN e outra para a rede LSTM) e em um vetor alvo
de saida (Y'). No caso da rede CNN, utilizaram-se dados climaticos, como velocidade do
vento, pressao atmosférica e temperatura, além do proprio GHI, produzindo uma matriz
2D, enquanto a entrada da rede LSTM/BIiLSTM é o mesmo GHI distribuido no tempo,
como série temporal. Ambos os inputs foram construidos com janelas de 11 horas (tépico
mais detalhado na se¢ao B.1) e um horizonte de previsao de 1 hora de diferenca entre as

duas entradas e o vetor alvo.

4.1.2 Cenario #2

O cenario #2 foi destinado a avaliar a transferéncia de aprendizado entre estacoes

localizadas em zonas bioclimaticas distintas. Nesse sentido, considerou-se como dominio
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de origem a estacao climatoldgica que apresentou a maior precisao preditiva no cenario

#1 e, portanto, seus dados foram considerados o dominio de origem.

Com o intuito de verificar o desempenho das estratégias de transferéncia de apren-
dizado consideradas nessa dissertacao, foram mantidas as mesmas estagoes climatolégicas

do cenario #1, visto que cada uma ja se encontra em uma zona climatolégica distinta.

4.1.3 Cenario #3

Como o cenario #3 focou na transferéncia de aprendizado entre estagoes clima-
tologicas circunvizinhas, optou-se por manter o modelo preditivo da estagdo com maior
precisao, definido no cenario #1. Entretanto, novas estagoes climatolégicas foram sele-
cionadas em relagao as suas distancias a estagdo considerada como dominio de origem
e as suas respectivas quantidades de dados, priorizando quantidades pequenas de dados
utilizaveis, para averiguar os efeitos da Transferéncia de Aprendizagem em uma situa-
¢ao de escassez de dados. Tais estacoes e suas respectivas proporcoes de dados nulos sao

apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2 — Conjunto de Estagdes Selecionadas para o Cenario #3.

Cidade ID | % Nulos
Alvorada do Gurgueia | A336 | 79.59%
Angical do Piaui A377 | 65.49%
Baixa Grande do Ribeiro | A375 | 15.17%
Bom Jesus A326 9.96%

4.2 Analises das Séries Temporais

Cabe mencionar que todas as séries temporais tiveram seus dados avaliados quanto
a média, desvio padrao, correlacao, estacionariedade, tendéncia e sazonalidade. Essas
analises encontram-se detalhadas no Apéndice A, as quais demonstraram uma elevada
correlacao positiva entre a temperatura e a velocidade do vento. Ainda foi observada uma

elevada correlacao negativa para a umidade.

Notou-se também, pelo teste de AdFuller (NAZARI et al., 2025), que os dados das
estacoes climatologicas sao estacionarios. Ainda, ao realizar a decomposicao das séries
temporais, foi possivel observar que elas apresentam um comportamento sazonal, porém

sem uma tendéncia expressiva que pudesse indicar variagao nas estatisticas dos dados.
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4.3 Modelo de Referéncia

Para validar os resultados obtidos pelos modelos baseados em aprendizado pro-
fundo, foi considerada a resposta de um modelo de baseline (referéncia). Para tanto,
empregou-se o SARIMA | pois este incorpora, em seu modelo matematico, a sazonalidade
das séries temporais. Portanto, esse modelo serve como ponto de partida para se avaliar
o desempenho, de forma comparativa, em relacdo aos modelos de aprendizado profundo.
Os testes foram realizados utilizando trés configuragoes, conforme a Tabela 3. Os para-
metros nao sazonais sao representados por p, d e q, enquanto os parametros sazonais
sao representados por P, D, Q e S. A primeira configuragao foi definida de acordo com
a andlise de Autocorrelagdo (ACF, do inglés AutoCorrelation Function) e Autocorrela-
¢ao Parcial (PACF, do inglés Partial AutoCorrelation Function), ambas apresentadas no
Apéndice B. As demais configuracoes sao variagoes arbitrarias para fins de comparagao
com o resultado obtido pelo ajuste via ACF e PACF. Embora os testes de ACF e PACF
tenham sinalizado uma sazonalidade de 12 horas, os melhores resultados foram obtidos

com a configuragdo do pardmetro S do modelo para 11 horas.

Tabela 3 — Parametrizacbes do Modelo SARIMA.

Configuracao P d qa P D Q S
1 1 0 0 1 0 1 11
2 0 0 0 1 0 1 11
3 1 0 1 1 0 1 11

Cada uma das 8 estagoes foi testada em todas as configuragoes, o que gerou 24

resultados.

4.4 Modelos de Aprendizado Profundo

Como abordagem baseada em inteligéncia artificial, modelos de Aprendizado Pro-
fundo foram utilizados na previsao de irradiagdo solar, servindo como fundacao para a
técnica de Transferéncia de Aprendizado aplicada posteriormente. Os modelos LSTM e
sua variacao Bidirecional (BiLSTM), juntamente com o modelo hibrido CNN-LSTM, fo-
ram utilizados conforme o estado da arte em termos de modelos preditivos aplicados para
previsao de séries temporais. Apds o pré-processamento, os dados foram segmentados em
GHI e outras variaveis climéaticas, os quais foram entao usados como entradas separadas

nas redes LSTM e CNN, respectivamente, utilizando o horizonte de previsao de 1 hora.

A metodologia do teste consistiu em comparar os seguintes modelos: LSTM, BiLSTM,
CNN-LSTM e CNN-BiLSTM. Assim, para esse teste, os modelos foram executados (trei-

namento e teste) cinco vezes para cada estacao, gerando 160 resultados (8 estagbes x 4
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modelos x 5 execugoes). Ao final, o modelo com o melhor desempenho foi utilizado nos
cenarios 2 e 3, considerando trés distintas estratégias de Transferéncia de Aprendizado

(zero-shot, extragao de caracteristicas e ajuste fino).

4.4.1 Estratégia de modelagem
4.4.1.1 Construcdo dos modelos

O modelo LSTM foi configurado com duas camadas, sendo a primeira com 64
neurdnios e a segunda com 32, ou seja, apenas com valores multiplos de 8 ou poténcias de
2 que, de acordo com a documentagao oficial da NVIDIA (NVIDIA Corporation, 2023),
sao padroes que otimizam o uso de CPUs e GPUs. Em seguida, ha duas camadas densas
(fully-connected), sendo a primeira com 32 neurdnios e ativagdo nao linear (ReLu) e a
segunda (camada de saida) com 1 neurdnio e ativacao linear. Para o modelo BiLSTM,
empregaram-se os mesmos hiperparametros. Vale ressaltar que a presente parametrizacao
foi a que obteve os melhores resultados em testes realizados com diferentes nimeros de

camadas e neurdnios.

Tamanho dajanela =11
Conjunto de
[XOI X1/ oee X10]/ (XY} [XOI X1/ ceey X10] treinamento

Unidades 64 neurdnios
LSTM

o LU U

Unidades o
LSTM *32 neurdnios

Jd U4

Camada >32 neurdnios
Densa Ativacdo Relu
Camada 1 neurdnio
Densa Ativacgao Linear

}Salda da previsao

Figura 6 — Diagrama do modelo LSTM parametrizado para previsao de GHI.
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Figura 7 — Diagrama do modelo BiLSTM parametrizado para previsdo de GHI.

Nos modelos hibridos CNN-LSTM e CNN-BiLSTM, sao empregadas CNNs para
estabelecer relagoes entre as demais varidveis climaticas e a variavel alvo (GHI), propa-
gando tais relagoes para a LSTM ou para a BILSTM. A CNN utilizou uma camada de
convolugao unidimensional (ConvID), com tamanho do filtro de 64 pesos sindpticos e
kernel de 3. Em seguida, uma segunda camada de normalizagdo (Batch Normalization)
foi adicionada para evitar o problema de sobreajuste. A terceira camada foi composta por
configuracoes semelhantes as da primeira camada, porém com filtro de 32 pesos sinapti-
cos e o0 mesmo valor de kernel. A quarta camada foi usada para agregagao (MazPooling),
sendo essa unidimensional. Na sequéncia, tem-se uma camada flatten, que remodela os
dados de entrada, empilhando-os em um vetor unidimensional. Por fim, duas camadas
completam o modelo CNN, sendo uma delas densa e totalmente conectada (com 32 neu-
ronios) e a outra uma camada de normalizacao, também usada para evitar o problema de
sobreajuste. A parte LSTM e BiLSTM do modelo hibrido foi construida de forma idéntica

ao modelo individualizado e previamente apresentado. Em um primeiro momento, tanto



4.4. Modelos de Aprendizado Profundo 51

a CNN quanto a LSTM/BiLSTM processam os dados de forma individual e, em seguida,
os concatenam. Assim, camadas densas de 128, 64, 32 e 1 neurdnios sdo empilhadas,

intercalando cada uma com uma camada de normalizagao, para gerar a saida do modelo.

[ Tamanho da janela =4 x 11

v v v Tamanho da janela = 11
[ KXo, X1, Xo, X5, Copjunto de [ Conjunto de
woer [Xo, X1, Xa0 X311 treinamento Xor X, ooy X10d, os X0, X1, +ves X101 [treinamento
1 1
e e
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Conv 1D UJ s { Conv 1D { Conv 1D UJ Tamanho fIItI’O3 LSTM

g 38 a a8

‘ Normalizagdo de Batch } Unidades
g 8

CNN Conv 32 filtros D B @
Conv 1D s Conv 1D .
Tamanho do filtro 3 Camada
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I
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Figura 8 — Diagrama dos modelos hibridos parametrizados para previsao de GHI.
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4.4.1.2 Treinamento e Validacdo dos Modelos

Para o treinamento de LSTM e BiLSTM, os dados foram estruturados de modo
que suas entradas recebessem uma janela temporal de 11 horas (lag) para prever a hora
seguinte (horizonte de previsdo de 1 hora). Essa mesma estruturagao de dados foi empre-
gada no modelo SARIMA. Portanto, X; = (z4_11, %110, - - -, Z4—1), na qual X; é o valor a
ser previsto e x;_, s@o os valores anteriores ao atual. A validagao dos modelos de previsao

foi realizada para os 9 meses de dados finais, correspondendo a 30% dos conjuntos de
dados.
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No entanto, para a CNN houve a necessidade de estruturar os dados de entrada no
formato matricial. Nesse sentido, executou-se um processo de sele¢ao de features por meio
da técnica de PFI (do inglés, Permutation Feature Importance), que mede a importancia
das features ao treinar um modelo de Regressor de Floresta Randomica, avaliando o im-
pacto da permutacao aleatoria de cada caracteristica sobre o resultado. Todas as features

utilizadas podem ser visualizadas na Figura 9, bem como o ranking de cada uma delas.

Permutation Feature Importance (PFl)

Temp. instantéanea do ar | ———

Presséo atmosférica maxima na Ultima hora
Velocidade do vento

Temp. maxima da Ultima hora

Temp. minima da ultima hora

Umidade relativa instantanea do ar

Ponto de orvalho méxima na ultima hora
Rajada do vento

Ponto de orvalho minima na tltima hora
Pressao atmosférica instantanea ao nivel da estacao
Umidade relativa minima na tltima hora
Presséo atmosférica minima na Gltima hora
Direcéo do vento

Umidade relativa méxima na ultima hora
Ponto de orvalho instantaneo

Volume de chuva acumulada na Gltima hora

A _——-.......II

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Queda de performance (importancia)

Figura 9 — Importancias de cada caracteristica climatica dos dados de Teresina.

A partir dessa analise, as features de maior importancia foram: temperatura do

ar, pressao atmosférica maxima e velocidade do vento.

4.5 Transferéncia de Aprendizado

A técnica de transferéncia de aprendizado foi aplicada com base em trés estratégias
distintas, utilizadas nos cenarios #2 e #3. Para tanto, considerou-se apenas o modelo de
aprendizado profundo, que demonstrou o melhor desempenho, como alvo das estratégias
de transferéncia de aprendizado, tanto para distintas zonas bioclimaticas quanto para
estagoes climatoldgicas circunvizinhas. Portanto, empregaram-se como dados de base (ou
seja, dominio de origem) aqueles usados no treinamento da estagao climatoldgica de melhor
desempenho. As trés estratégias de transferéncia de aprendizado sao apresentadas na

sequéncia:

o Zero-shot — os dados do dominio de origem sao utilizados para treinar o modelo pre-
ditivo. Em seguida, o mesmo modelo, sem nenhum ajuste ou treinamento adicional,

é utilizado para prever dados de outra estacao climatoldgica;

» Extragao de caracteristicas — as camadas do modelo preditivo pré-treinado sao car-

regadas e os pesos sao fixados. Em seguida, tais camadas (com os mesmos hiperpara-
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metros do modelo pré-treinado) sdo empilhadas com novas camadas densas. Por fim,

os dados do dominio de destino sao apresentados ao modelo parcialmente ajustado

para que o mesmo seja treinado e a previsao da série temporal seja realizada;

« Ajuste fino — o modelo pré-treinado é carregado e treinado com os dados do dominio

de destino, utilizando uma taxa de aprendizado menor (le-5) do que a utilizada no

modelo pré-treinado (le-3).

Em resumo, as analises realizadas nesta dissertacao podem ser organizadas con-

forme as descrigoes da Tabela 4.

Tabela 4 — Organizagdo das analises realizadas para transferéncia de aprendizado.

Cenario

Transferéncia de
Aprendizado

Descrigao

Modelos treinados e validados para apenas uma
estagao climatologica

Zero-shot

Extracao de
caracteristicas

Ajuste Fino

Modelo pré-treinado é usado na previsao direta
para estagoes em distintas zonas bioclimaticas

Modelo pré-treinado é re-treinado, somente nas
camadas posteriores, com dados de estagoes em
distintas zonas bioclimaticas

Modelo pré-treinado é re-treinado, em todas as
camadas e com menor taxa de aprendizado, com
dados de estagoes em distintas zonas
bioclimaticas

Zero-shot

Extracgao de
caracteristicas

Ajuste Fino

Modelo pré-treinado é usado na previsao direta
para estagOes circunvizinhas

Modelo pré-treinado é re-treinado, somente nas
camadas posteriores, com dados de estacoes
circunvizinhas

Modelo pré-treinado é re-treinado, em todas as
camadas e com menor taxa de aprendizado, com
dados de estagoes circunvizinhas




5 Resultados

Esse capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da metodologia proposta,
que foram, a principio, analisados para a previsao horaria da irradiacao solar no cenario
#1, ou seja, no contexto da propria estacao climatolégica e em comparagao com o modelo
base (SARIMA). Na sequéncia, as respostas dos modelos preditivos foram analisadas
para a transferéncia de aprendizado, de forma a atender aos cenérios #2 (treinamento
realizado para dados da estacdo localizada na zona bioclimatica do modelo vencedor do
cendrio #1 com ajuste fino para estagdes localizadas em outras zonas biocliméticas) e #3
(treinamento realizado para dados da estacao localizada na zona bioclimatica do modelo
vencedor do cendario #1, e ajuste fino para estagoes circunvizinhas, isto é, contidas na

mesma zona bioclimética).

5.1 Cenério #1

Conforme previamente mencionado, o cenario #1 contempla a analise geral dos
modelos preditivos em comparagao ao modelo de referéncia (SARIMA). Nesse sentido, a

principio, ajustou-se o modelo SARIMA para previsoes horarias.

5.1.1 Modelo SARIMA

Os testes do modelo SARIMA foram realizados a partir dos 30% finais dos da-
dos. Os resultados sdo apresentados na Tabela 5 para cada uma das estacoes utilizadas

(destacando-se as cidades em que estao localizadas).

Vale destacar que os melhores resultados, em termos de RMSE, foram obtidos com
ordens diferentes do SARIMA, sendo que, na maior parte dos casos, a ordem 2 foi adotada.
Vale mencionar, ainda, que a ordem 2 considerou o valor 0 para os parametros nao sazonais
p (autorregressdo) e ¢ (média mével). Dentre as estagdes, o melhor desempenho em termos de
MAE foi obtido na localizada em Teresina, com 1779,94, enquanto a pior previsao foi realizada

para a estacdo localizada em Brasilia, com 2607,09.

Para ilustrar o comportamento do modelo SARIMA nas estacoes de Teresina e Brasilia,

as previsdes do modelo sao apresentadas nas Figuras 10 e 11, respectivamente.

5.1.2 Modelos Baseados em Aprendizado Profundo

Em relagdo aos modelos de aprendizado profundo, a principio, sdo apresentados em
suas formas individualizadas, ou seja, LSTM e BiLSTM. Assim, seus resultados podem ser

visualizados na Tabela 6.
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Tabela 5 — Resultados das melhores parametrizagoes do modelo SARIMA para cada estacdo climatoldgica.

Cidade Ordem MSE RMSE MAE R2
Curitiba 2 2152,43 46,39 2110,50 -0,008
Santa Maria 2 2250,29 47,43 2149,68 0,067
Juiz de Fora 2 2115,49 45,99 2074,83 0,259
Brasilia 1 2895,78 53,81 2607,09 -0,310
%aor;fafajeoss 1 2187,27 46,76 2120,66 0,172
Campo Grande 1 2596,82 50,95 2482,81 -0,004
Teresina 2 1845,24 42,95 1779,94 0,272
Manaus 1 2048,20 45,25 1927,72 0,025
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Figura 10 — Representagao gréafica da previsao de Teresina.
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Figura 11 — Representacido grafica da previsdo de Brasilia.

Para cada modelo, foram realizadas cinco execugdes por estacio climatoldgica, visto que
sao estocasticos. Em termos de MAE, nota-se que o modelo LSTM apresentou melhor desempe-
nho na maioria das estagoes. Entretanto, a diferenca dos valores da métrica MAE variou 29%,
entre 1434,51 e 1850,84, correspondendo a Teresina e Brasilia, respectivamente. Uma represen-

tagao grafica da previsdo em Teresina pode ser vista na Figuras 12

Vale ressaltar que, apesar da estagdo climatolégica de Manaus obter, ainda que com
relativa proximidade, valores de MSE e RMSE até maiores que os de Teresina, também apresen-
tou valores com menor desempenho, principalmente em relacio ao R?, evidenciando uma maior

capacidade de explicacdo da variabilidade da série temporal de Teresina. Além disso, Campos
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Tabela 6 — Resultados médios do LSTM e do BiLSTM para as execugoes de cada modelo.

Cidade Tipo de Rede | MSE | RMSE | MAE R?
- BiLSTM 179577 | 42,37 | 1876,86 | 0,778
Brasilia
LSTM 1759.88 | 41,95 1850,84 | 0,811
BiLSTM 1770,68 | 42,07 | 1874,28 | 0,820
Campo Grande
LSTM 173285 | 41,62 1842,50 | 0,857
BiLSTM 1486,77 | 38,55 1597,25 | 0,867
Campos dos Goytacazes
LSTM 1457,66 | 38,17 | 1576,55 | 0,892
.. BiLSTM 151881 | 38,97 | 1622,56 | 0,792
Curitiba
LSTM 149548 | 38,67 | 1603,74 | 0,810
. BiLSTM 1529,49 | 39,10 1643,22 | 0,812
Juiz de Fora
LSTM 1500,86 | 38,74 | 1612,18 | 0,846
BiLSTM 1372,79 | 37,05 1455,75 | 0,746
Manaus
LSTM 1345,70 | 36,68 1438,52 | 0,754
. BiLSTM 1457,37 | 38,17 | 1576,51 | 0,872
Santa Maria
LSTM 1443.,59 | 37,99 1560,66 | 0,880
. BiLSTM 1364,91 | 36,94 144768 | 0,873
Teresina
LSTM 1352,17 | 36,77 | 1434,51 | 0,888
1600
1400
1200
o 1000
% 800
0
600
400
200 —— Radiacéao predita
—— Radiagao real
2024-04 2024-05 2024-06 2024-07 2024-08 2024-09

Data

Figura 12 — Representagao gréafica da previsdo em Teresina utilizando o modelo LSTM.

dos Goytacazes apresentou um R? ligeiramente melhor do que Teresina, com 0,89. Mas, em con-
trapartida, seus resultados nas demais métricas ndo foram satisfatérios. Sendo assim, Teresina

foi a estacdo que apresentou os resultados com maior estabilidade.

Em seguida, foram considerados os mesmos modelos (LSTM e BiLSTM), porém com
arquiteturas hibridizadas com uma CNN. Os resultados dos modelos hibridos sdo apresentados

na Tabela 7. Tais modelos apresentaram MAEs médios em que o CNN-BiLSTM mostrou-se
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ligeiramente melhor do que o CNN-LSTM. Além disso, seus resultados, apesar de semelhantes
aos obtidos com LSTM e BiLSTM, mostraram um decréscimo dos MAEs médios em relagdo a
Teresina, mas um acréscimo em relagao a Brasilia, com valores respectivos de 1419,51 e 1887,86,
para a abordagem CNN-BiLSTM. Em relacao a variagdo de resultados, a estacdo de Manaus
com a CNN-BiLSTM obteve a melhor métrica de MAE, com 1409,23, apesar de resultados nao
tao satisfatorios em outras métricas, seguida por Teresina, com valores da mesma métrica mais
equilibrados entre CNN-LSTM e CNN-BiLSTM, em termos de MSE, RMSE, MAE e R2. Vale
ressaltar que Campos dos Goytacazes com a abordagem CNN-BiLSTM também se destacou,

obtendo o maior valor de R? do teste, de 0,90.

Tabela 7 — Resultados médios do CNN-LSTM e do CNN-BiLSTM para as execugdes de cada modelo.

Estacio Tipo de Rede | MSE | RMSE | MAE | R?

- BiLSTM 1806,73 | 42,50 | 1887,86 | 0,781

Brasilia
LSTM 1811,88 | 42,56 | 1887.,71 | 0,778
BiLSTM 1763,43 | 41,99 | 1872,12 | 0,833

Campo Grande
LSTM 1761,50 | 41,97 | 1875,22 | 0,831
BiLSTM 1480,65 | 38,47 | 1581,14 | 0,903
Campos dos Goytacazes

LSTM 1481,60 | 38,49 | 1581,34 | 0,895
.. BiLSTM 1502,68 | 38,76 | 1611,13 | 0,795

Curitiba
LSTM 1500,50 | 38,73 | 1609,98 | 0,800
) BiLSTM 1530,90 | 39,12 | 1642.,59 | 0,829

Juiz de Fora

LSTM 1539,26 | 39,23 | 1649,53 | 0,818
BiLSTM 1312,39 | 36,22 | 1409,23 | 0,778

Manaus
LSTM 1324,14 | 36,38 | 1425,00 | 0,756
) BiLSTM 1465,59 | 38,28 | 1586,12 | 0,876

Santa Maria

LSTM 1469,61 | 38,33 | 1592,33 | 0,870
) BiLSTM 1337,01 | 36,56 | 1419.,51 | 0,873

Teresina
LSTM 1338,10 | 36,58 | 1423,53 | 0,861

Os modelos nao hibridizados tiveram maior desempenho em mais estacoes, apresentando
resultados globalmente mais estaveis e demonstrando maior explicabilidade. A consisténcia glo-
bal superior do modelo baseado apenas em LSTM pode ser atribuida a menor complexidade
da sua arquitetura, que reduz a variancia e melhora a estabilidade entre as estagoes. Por outro
lado, o modelo hibrido CNN-LSTM se beneficia da extragao de caracteristicas correlacionadas no
processo convolucional da CNN, que permite um melhor desempenho em cendrios mais desafia-
dores, caracterizados por maior ruido e menor previsibilidade. Esse comportamento dos modelos
reflete uma compensacao classica entre viés e varidncia, em que a arquitetura hibrida se destaca

em casos complexos, mas, de forma geral, pode perder robustez.

Uma comparagao entre a média dos MAEs dos melhores modelos para cada estacio é
mostrada na Tabela 8 em relacdo aos modelos hibridos. Apesar do valor de R? de Teresina ser

menor do que o de Campos dos Goytacazes, a distdncia entre os valores de MAE, que representam
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o erro absoluto, é razoavelmente grande. Portanto, Teresina foi a estagdo com os niimeros mais

estaveis.
Tabela 8 — Melhor modelo por estacio considerando as métricas MAE e R?.
Estacao Modelo MAE Var STD R? Var STD
Brasilia LSTM 1850,84 90,07 9,49 | 0,8119 0,0001 0,01
Campo Grande LSTM 1842,50 24,63 4,96 | 0,8576 0,00 0,006
Campos dos Goyt. | CNN BiLSTM | 1581,14 225,59 15,01 | 0,9035 0,00 0,008
Curitiba LSTM 1603,74 143,58 11,98 | 0,8107 0,0002 0,014
Juiz de Fora LSTM 1612,18 4530 6,73 | 0,8467 0,0001 0,012
Manaus CNN BiLSTM | 1409,23 18,45 4,29 | 0,7789 0,00 0,004
Santa Maria LSTM 1560,67 21,89 4,67 | 0,8805 0,00 0,008
Teresina LSTM 1432,90 15,83 3,97 | 0,8911 0,00 0,003

Em relacao ao MAE, notou-se que Teresina e o modelo LSTM apresentaram os menores
valores de variancia e desvio padrao, com aproximadamente ~8% a menos em relacao ao segundo
colocado, Manaus. Em relacdo ao R?, os valores se mantiveram mais estaveis, novamente com

Teresina apresentando o menor valor de 0,003 e Manaus com o valor de 0,004.

Apesar dos modelos nao hibridizados se sobressairem em termos gerais com o LSTM,
os modelos bidirecionais apresentaram resultados ligeiramente melhores do que os modelos nao-
bidirecionais no cenario hibrido, o oposto do que ocorreu no cenario anterior. Isso pode indicar
que o suporte correlacional da CNN contribui para o melhor desempenho do BiLSTM. Em
relacdo ao modelo de referéncia e as suas configuragoes, os modelos de aprendizado profundo

sao superiores, mesmo considerando as mesmas entradas de dados.

5.2 Cenarios #2 — Transferéncia de Aprendizado entre Estacoes

de Diferentes Zonas Bioclimaticas

Devido ao melhor desempenho apresentado pelo modelo LSTM no cendrio #1, este
modelo foi considerado para a etapa de transferéncia de aprendizado nos cendrios #2 e #3.
Assim, em ambos os cenérios, foi realizado o treinamento deste modelo para uma estacido de
origem e, em seguida, as trés estratégias ja mencionadas foram aplicadas em cinco momentos

diferentes, com conjuntos distintos em termos de quantidade de dados, a saber:

Conjunto 1 (padrio) — 70% dos dados para treinamento;
e Conjunto 2 — 50% dos dados para treinamento;
e Conjunto 8 — 35% dos dados para treinamento;
o Conjunto 4 — 25% dos dados para treinamento;

o Conjunto 5 — 17% dos dados para treinamento.
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Todos os resultados, por estacdo, obtidos para este cenario sdo apresentados nas Tabe-
las 9, 10, 11, 12, 13, 14 e 15. As comparagoes visuais podem ser observadas nas Figuras 13,
14 e 15, respectivamente, para MSE, MAE e R2.

Tabela 9 — Resultados da Transferéncia de Aprendizado obtidos para o cendrio #2 em Curitiba.

Estratégia MSE RMSE | MAE R?
Cenario 1 1495,48 38,67 1603,74 0,81
Zero-Shot 1572,70 39,66 1702,70 0,735

Extracao Caract. 70% 1482,24 38,49 1607,28 0,813
Extracao Caract. 50% 1516,55 38,94 1646,03 0,803
Extracao Caract. 35% 1546,49 39,32 1678,51 0,801
Extracao Caract. 25% 1715,04 41,41 1859,67 0,784
Extracao Caract. 15% 1957,69 44,24 2104,75 0,620

Ajuste Fino 70% 1481,68 38,49 1598,38 0,826
Ajuste Fino 50% 1515,82 38,93 1643,46 0,808
Ajuste Fino 35% 1557,92 39,47 1687,63 0,778
Ajuste Fino 25% 1756,02 41,90 1892,08 0,699
Ajuste Fino 15% 1968,67 44,36 2108,84 0,636

Tabela 10 — Resultados da Transferéncia de Aprendizado obtidos para o cenario #2 em Santa Maria.

Estratégia MSE RMSE | MAE R?
Cenaério 1 1443,59 37,99 1560,66 0,880
Zero-Shot 1620,73 40,26 1760,22 0,664

Extracao Caract. 70% 144780 38,05 1577,61 0,871
Extracao Caract. 50% 1441,55 37,96 1573,39 0,886
Extracao Caract. 35% 1409,04 37,53 1533,58 0,874
Extracao Caract. 25% 1539,21 39,23 1679,62 0,852
Extracao Caract. 15% 1962,73 44 30 2121,72 0,767

Ajuste Fino 70% 1437,58 37,91 1557,89 0,888

Ajuste Fino 50% 1434,73 37,87 1562,52 0,883

Ajuste Fino 35% 1412,55 37,58 1542,46 0,862

Ajuste Fino 25% 1551,36 39,38 1686,95 0,841

Ajuste Fino 15% 1955,08 4421 2104,58 0,736
5.2.1 Curitiba

Em Curitiba, de modo geral, o modelo do cenario #1 obteve melhor desempenho em
relagdo a todas as estratégias, com excegcdo dos primeiros cenarios das estratégias de Extra-

¢do de caracteristicas e de Ajuste Fino. Retreinando o modelo com a totalidade dos dados de
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Tabela 11 — Resultados da Transferéncia de Aprendizado obtidos para o cendrio #2 em Juiz de Fora.

Estratégia MSE RMSE | MAE R?
Cenario 1 1500,86 38,74 1612,18 0,846
Zero-Shot 1530,20 39,12 1663,40 0,811

Extracao Caract. 70% 1494,20 38,65 1610,70 0,849
Extracao Caract. 50% 1533,90 39,16 1662,50 0,791
Extracao Caract. 35% 1462,46 38,24 1586,70 0,795
Extracao Caract. 25% 1531,61 39,13 1659,11 0,760
Extracao Caract. 15% 1695,07 41,17 1823.,44 0,748
Ajuste Fino 70% 1499,15 38,72 1612,76 0,846
Ajuste Fino 50% 1528,92 39,10 1648,92 0,811
Ajuste Fino 35% 1469,35 38,33 1590,89 0,797
Ajuste Fino 25% 1541,07 39,25 1669,48 0,765
Ajuste Fino 15% 1716,65 41,43 1847.61 0,711

Tabela 12 — Resultados da Transferéncia de Aprendizado obtidos para o cendrio #2 em Brasilia.

Estratégia MSE RMSE | MAE R?
Cenaério 1 1759,88 41,95 1850,84 0,811
Zero-Shot 1753,49 41,88 1859,52 0,815

Extracao Caract. 70% 1741,34 41,74 1845,05 0,819
Extracao Caract. 50% 1805,61 42,49 1916,63 0,761
Extracao Caract. 35% 1763,55 41,99 1871,74 0,720
Extracao Caract. 25% 1765,94 42,02 1869,36 0,770
Extracao Caract. 15% 1833,92 42,82 1953,49 0,773
Ajuste Fino 70% 1741,26 41,74 1841,87 0,828
Ajuste Fino 50% 1823,09 42,69 1917,77 0,770
Ajuste Fino 35% 1790,41 42,31 1879,24 0,726
Ajuste Fino 25% 1763,05 41,98 1860,40 0,769
Ajuste Fino 15% 1875,79 43,31 1984,48 0,718

treinamento (70%), tanto o MSE quanto R? superaram o resultado do cendrio #1, com uma

pequena margem de diferenca de 0,9% e 1,1%, respectivamente. No caso do MAE, somente o

Ajuste Fino superou o modelo do cendrio #1, com um valor de 1598,38. Observou-se uma queda

no desempenho geral a medida que os dados diminuiam no treinamento, com pouca diferenga

entre Extraciao de Caracteristicas e Ajuste Fino. Para efeitos de comparagao, até o uso de 35%

dos dados, as abordagens de Extracao de Caracteristicas e de Ajuste Fino obtiveram melhores

resultados do que a abordagem Zero-Shot.
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Tabela 13 — Resultados da Transferéncia de Aprendizado obtidos para o cenario #2 em Campos dos
Goytacazes.

Estratégia MSE RMSE | MAE R?
Cenaério 1 1457,66 38,17 1576,55 0,892
Zero-Shot 1866,49 43,21 2021,68 0,168

Extracao Caract. 70% 1516,31 38,94 1712,37 0,770
Extracao Caract. 50% 1754,17 41,88 1920,26 0,644
Extracao Caract. 35% 1750,40 41,83 1914,26 0,569
Extracao Caract. 25% 1812,91 42.57 1979,64 0,581
Extracao Caract. 15% 2065,94 45,45 2228,77 0,685

Ajuste Fino 70% 1531,59 39,14 1724,87 0,758
Ajuste Fino 50% 1756,54 41,91 1953,65 0,661
Ajuste Fino 35% 1971,44 44,40 2051,28 0,154
Ajuste Fino 25% 1865,40 43,19 1995,03 0,625
Ajuste Fino 15% 2182,45 46,71 2296,39 0,668

Tabela 14 — Resultados da Transferéncia de Aprendizado obtidos para o cendrio #2 em Campo Grande.

Estratégia MSE RMSE | MAE R?
Cenaério 1 1732,85 41,62 1842,50 0,857
Zero-Shot 1762,34 41,98 1892,76 0,827

Extracao Caract. 70% 1733,02 41,63 1841,98 0,856
Extracao Caract. 50% 1744,34 41,76 1860,01 0,828
Extracao Caract. 35% 1656,70 40,70 1779,41 0,785
Extracao Caract. 25% 1690,34 41,11 1812,22 0,784
Extracao Caract. 15% 1821,60 42,68 1962,24 0,695

Ajuste Fino 70% 1734,33 41,65 1841,42 0,850
Ajuste Fino 50% 1746,48 41,79 1862,42 0,815
Ajuste Fino 35% 1659,65 40,73 1778,13 0,794
Ajuste Fino 25% 1696,16 41,18 1816,39 0,784
Ajuste Fino 15% 1835,09 42,83 1968,79 0,717

5.2.2 Santa Maria

A estacdo de Santa Maria obteve um cendrio semelhante ao anterior, em que os niimeros
da abordagem Zero-Shot ficaram acima do resultado do modelo do cenario #1, no caso das
métricas MSE/RMSE e MAE, e inferiores no caso da métrica R2. O desempenho em MSE/RMSE
e MAE melhorou em relagao as demais abordagens, até o uso de 35% dos dados. A partir de 25%,
houve um decréscimo no desempenho, indicando um determinado limite de dados faltantes. Em
relacdo a R?, o decréscimo foi linear, ou seja, quanto menos dados, menos performance. Extracio

de Caracteristicas com 35% dos dados foi a menor utilizacido dos dados que foi melhor do que o
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Tabela 15 — Resultados da Transferéncia de Aprendizado obtidos para o cenério #2 em Manaus.

Estratégia MSE RMSE | MAE R?
Cenério 1 134570 | 36,68 | 143852 | 0,754
Zero-Shot 1412,86 37,59 1529,67 0,699

Extracao Caract. 70% 1325,99 36,41 1428,35 0,781
Extracao Caract. 50% 1365,56 36,95 1471,99 0,718
Extracao Caract. 35% 1348,74 36,72 1453,54 | 0,716
Extracao Caract. 25% 1285,05 35,84 1370,02 0,703
Extracao Caract. 15% 1362,96 36,91 1439,17 0,590
Ajuste Fino 70% 1319,49 36,33 1424,02 0,775
Ajuste Fino 50% 1363,46 36,92 1463,14 0,724
Ajuste Fino 35% 1345,13 36,67 1440,01 0,706
Ajuste Fino 25% 1265,47 35,57 1357,45 0,684
Ajuste Fino 15% 1378,31 37,12 1443,27 0,582
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Figura 13 — Cenario #2: MSE dos modelos baseados em LSTM para a préopria estacdo comparados as
abordagens de transferéncia de aprendizado Zero-Shot, Extragdo de Caracteristicas e Ajuste Fino.

modelo do cenério #1, com uma melhoria de 2,4% em MSE e 1,7% em relagao a MAE, mas com

um R? de 0,68% menor, nao sendo, entretanto, o melhor neste caso. Em Ajuste Fino, ocorre o

mesmo cenario: a utilizacdo de 35% dos dados superou o modelo do cenario #1 em 2,1%, 1,1%

para MSE e MAE, respectivamente, mas ficou 2% abaixo em relacio a R?.

5.2.3 Juiz de Fora

Nos resultados de Juiz de Fora, os valores de MSE e MAE ficaram bem proximos ao

comparar as abordagens com os valores do modelo do cendrio #1, sendo as tunicas diferencas

relevantes as execugoes com 15% dos dados em Extracdo de Caracteristicas e Ajuste Fino,
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Figura 14 — Cenario #2: MAE dos modelos baseados em LSTM para a prépria estagdo comparados as
abordagens de transferéncia de aprendizado Zero-Shot, Extracdo de Caracteristicas e Ajuste Fino.
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Figura 15 — Cendrio #2: R? dos modelos baseados em LSTM para a prépria estacdo comparados as
abordagens de transferéncia de aprendizado Zero-Shot, Extracdo de Caracteristicas e Ajuste Fino.

cujo desempenho apresentou uma razodvel inferioridade. Em relacio a métrica R?, somente a
execucao com 70% em treinamento supera o modelo base, no caso da Extracao de Caracteristicas,
com um valor de 0,849, ou empata, no caso do Ajuste Fino, com 0,846. Novamente, observa-
se uma tendéncia de decréscimo no desempenho ao utilizar menos dados na Transferéncia de

Aprendizado, sendo mais evidente em RZ.

5.2.4 Berasilia

Brasilia apresenta niimeros mais estaveis do que Juiz de Fora, com os resultados das
abordagens de Transferéncia de Aprendizado (em ambas as abordagens) e os resultados do

modelo do cendrio #1 equiparados em termos de MSE e MAE. No caso da utilizagao de 70% dos
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dados, tais valores até superam o modelo base em todas as métricas, com melhoria na Extracao
de Caracteristicas de 1%, 0,3% e ~1%, e para o Ajuste Fino de de 1%, 0,4% e 2%, respectivamente
para MSE, MAE e R%. Apesar de Teresina e Brasilia estarem em zonas biocliméaticas diferentes e
evidentemente possuirem caracteristicas climéaticas distintas, a Transferéncia de Aprendizagem

conseguiu prever com razoavel precisao, mesmo para o treinamento com 15% dos dados.

5.2.5 Campos dos Goytacazes

Em Campos dos Goytacazes, a performance das abordagens de Transferéncia de Aprendi-
zado ficou razoavelmente reduzida em comparacio com estaces anteriores, quanto ao R2. Houve
um decréscimo substancial na métrica, com um valor de 0,892 para o cenario #1, enquanto na
estratégia Zero-Shot, o valor obtido foi de 0.168; utilizando a Extracdo de Caracteristicas, os
valores diminuem conforme a quantidade de dados de treinamento diminui, com o melhor valor
sendo 0,77 na utilizacao de 70% em treinamento; em Ajuste Fino, o mesmo ocorre, com o melhor
valor novamente em 70%, desta vez de 0,758. Em relacao as métricas MSE e MAE, ocorre o
mesmo cenario, em que nenhuma estratégia supera a execucao do modelo do cendrio #1, com os
melhores resultados em Extragao de Caracteristicas ficando 4% e 8,6% menores, e Ajuste Fino
ficando 5% e 9,4% abaixo, respectivamente, para MSE e MAE.

5.2.6 Campo Grande

Os resultados de Campo Grande foram semelhantes a estacdo de Juiz de Fora, em ter-
mos de comparacdo entre as abordagens: os valores de MSE e MAE ficaram bem préximos do
resultado do cendrio #1, apresentando uma leve piora entre o Zero-Shot e a utilizacao de 50%,
mas superando o modelo do cendrio #1 na execugao com 35% dos dados, sugerindo novamente
um possivel limite no trade-off entre a quantidade de dados e o desempenho da Transferéncia
de Aprendizado. Vale destacar que a estratégia Zero-Shot, apesar de apresentar desempenho

inferior, ficou razoavelmente equiparada ao cendrio #1.

5.2.7 Manaus

Os resultados de Manaus, assim como em outras estacoes, apresentaram resultados se-
melhantes ao cenario #1 nas estratégias de Transferéncia de Aprendizado, com os resultados de
MSE e MAE para a execu¢ao de 25% superando o modelo base, em média, 5,2%. Comparando
as estratégias de Extracao de Caracteristicas e Ajuste Fino, a tGltima obteve um desempenho de
aproximadamente ~21% maior em relacdo a primeira. J4 em R?, o padrdo se manteve em relacio
a outras estacgoes, em que a execucao com 70% dos dados apresentou melhores resultados do
que o modelo do cendrio #1; porém, o desempenho cai a medida que os dados de treinamento
diminuem, até se igualar ao Zero-Shot ou até ficar abaixo, no caso da execucao com apenas 15%

dos dados no treinamento.
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5.3 Cenario #3 — Transferéncia de Aprendizado entre Estacoes

Circunvizinhas

O cendrio 3 inicia os testes da configuracdo com dados faltantes. As estagoes foram
selecionadas com o critério de que contivessem, de forma crescente (uma estagdo com o menor
indice de dados, a segunda com mais, a terceira com mais do que a segunda e assim por diante),
uma razoavel falta de dados, todas pertencentes & mesma zona bioclimatica da estacido, em um

raio de aproximadamente ~500 km. As estagoes selecionadas foram:

Alvorada do Gurguéia, com um percentual de ~17% de dados utilizdveis;

Angical do Piaui, com um percentual de ~18% de dados utilizdveis;

Baixa Grande do Ribeiro, com um percentual de ~39% de dados utilizdveis;

Bom Jesus, com um percentual de ~47% de dados utilizdveis;

Os resultados sdo descritos nas Tabelas 16, 17, 18 e 19; as comparagoes visuais podem

ser observadas nas figuras 16, 17 e 18, respectivamente, para MSE, MAE e R?.
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Figura 16 — Cenario #3: MSE dos modelos singulares comparados as abordagem Zero-Shot, Extragio de
Caracteristicas e Ajuste Fino

5.3.1 Alvorada do Gurguéia

Em Alvorada do Gurguéia, as execugdes do modelo singular, Zero-Shot e as execugoes
dos modelos utilizando a Extragao de Caracteristicas e Ajuste Fino com 70% dos dados ficaram
semelhantes em termos de MSE e MAE. Nesta estacdo, o comportamento dos modelos ficou
diferente dos demais: conforme os dados diminuem, os valores dessas métricas melhoram, sendo

os resultados com maior performance as execugoes com 15% dos dados, indicando uma possivel
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Figura 17 — Cenéario #3: MAE dos modelos singulares comparados as abordagens Zero-Shot, Extragao
de Caracteristicas e Ajuste Fino
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Figura 18 — Cendrio #3: R? dos modelos singulares comparados as abordagem Zero-Shot, Extracdo de
Caracteristicas e Ajuste Fino

incapacidade do modelo em lidar com as diferentes distribuigoes entre a estacio utilizada para
treinar o modelo singular e a estacdo em questao. Houve uma melhoria de 31,74% e 16,28% para
Extracao de Caracteristicas e para Ajuste Fino de 28% e 15,17%, respectivamente, para MSE e
MAE. Em R?, os ntimeros ficaram bem abaixo dos demais resultados, inclusive gerando valores

negativos, e as execugoes com poucos dados novamente superaram as demais.

5.3.2 Angical do Piaui

Os valores de MSE e MAE na estagdo de Angical do Piaui foram os melhores em relacgéo
as demais estagbes do cendrio #3. Os valores das estratégias de Transferéncia de Aprendizado

ficaram muito préximos dos valores do modelo singular, por vezes superando-o. Sem nenhum
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Tabela 16 — Resultados da Transferéncia de Aprendizado obtidos para o cendrio #3 em Alvorada do
Gurgueia.

Estratégia MSE RMSE | MAE R?
Singular 3335,30 57,77 2710,61 -2,549
Zero-Shot 3369,38 58,04 2800,90 -1,291

Extracao Caract. 70% 3349,98 57,87 2738,10 | -1,939
Extracao Caract. 50% 2893,74 53,79 2620,18 0,177
Extracao Caract. 35% 2754,79 52,48 2536,67 0,115
Extracao Caract. 25% 2434,60 49,34 2288.,43 0,344
Extracao Caract. 15% 2276,57 47,71 2269,06 | -0,220

Ajuste Fino 70% 3459,12 58,82 | 2762,03 | -1,582
Ajuste Fino 50% 92852,27 53,40 | 2593,78 | 0,109
Ajuste Fino 35% 254288 50,42 | 239163 | 0,358
Ajuste Fino 25% 2876.,75 53,63 | 242857 | -0,107
Ajuste Fino 15% 2398,09 48,97 | 229932 | 0,129

treinamento, a estratégia Zero-Shot ficou apenas 3,3%, 3% e 2,7%, respectivamente, em MSE,
MAE e R?, abaixo em relacdo ao modelo base. Em Extracdao de Caracteristicas, os melhores re-
sultados foram obtidos com execugdes que utilizaram menos dados (35% e 25%), diferentemente
do R?, que apresentou variacoes no desempenho ao longo das execucdes, onde obteve apenas
1,95% de diferenca em relacao ao modelo singular na execu¢ao com 50% dos dados. Em Ajuste
Fino, os valores dos resultados das execuc¢des variaram mais em relagdo a estratégia anterior,
onde, em MSE, nenhuma das execug¢des superou o modelo singular, mas se aproximou, com o
melhor resultado sendo a execucgdo com 35% dos dados e diferenca de 2,2% em relacdo ao mo-
delo singular; em MAE, onde 35% e 25% superaram o modelo base em aproximadamente ~1,7%.
Em R2?, além do Zero-Shot, somente a execucio com 50% dos dados em Ajuste Fino superou o

modelo singular, com um valor de 0,669.

5.3.3 Baixa Grande do Ribeiro

Em Baixa Grande do Ribeiro, tanto em MSE quanto em MAE, as estratégias apresen-
taram melhor desempenho com menos dados de treinamento, com o melhor resultado obtido
na execucao com 25%, indicando um possivel limite do trade-off entre a quantidade de dados
para generalizacdo e a auséncia de dados em termos de especializacdo do modelo. MSE ¢ MAE
tiveram uma melhoria média nas abordagens com 25%, de 2% para MSE e 3,8% para MAE. Em
relacdo a R?, os melhores resultados foram das execucoes padrao, com 70% dos dados, tanto
para Extragao de Caracteristicas quanto para Ajuste Fino, com média de ~0,70. Nessa métrica,

o comportamento dos resultados é de queda a medida que diminuem os dados de treinamento.
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Tabela 17 — Resultados da Transferéncia de Aprendizado obtidos para o cenario #3 em Angical do Piauf

Estratégia MSE RMSE | MAE R?

Singular 913,37 30,22 987,43 0,665
Zero-Shot 944,75 30,74 1018,82 0,684
Extracao Caract. 70% 1008,50 31,75 1029,54 0,541
Extracao Caract. 50% 1007,05 31,73 1076,35 0,652
Extracao Caract. 35% 993,00 31,51 1003,09 0,563
Extracao Caract. 25% 920,38 30,33 937,32 0,475
Extracao Caract. 15% 1057,73 32,52 1067,67 0,362
Ajuste Fino 70% 973,81 31,21 1025,27 0,596
Ajuste Fino 50% 1002,07 31,65 1063,17 0,669
Ajuste Fino 35% 934,63 30,57 970,32 0,605
Ajuste Fino 25% 1020,04 31,93 973,83 0,415
Ajuste Fino 15% 1070,61 32,72 1061,07 0,439

Tabela 18 — Resultados da Transferéncia de Aprendizado obtidos para o cendrio #3 em Baixa Grande

do Ribeiro.

Estratégia MSE RMSE | MAE R?
Singular 2258,60 47,53 2343,61 0,636
Zero-Shot 2365,70 48,64 2431,14 0,503

Extracao Caract. 70% 2213,37 47,06 2304,07 0,706
Extracao Caract. 50% 2323,46 48,20 2385,49 0,430
Extracao Caract. 35% 2337,18 48,34 2333,35 0,488
Extracao Caract. 25% 221271 47,03 2235,86 0,50
Extracao Caract. 15% 2254.,14 47,47 2270,08 0,507
Ajuste Fino 70% 2219,72 47,11 2315,61 0,690
Ajuste Fino 50% 2357,41 48.55 2402,81 0,392
Ajuste Fino 35% 2358,47 48,56 2351,46 0,398
Ajuste Fino 25% 2257,72 47,51 2269,50 0,413
Ajuste Fino 15% 2301,00 47,96 2315,89 0,504

5.3.4 Bom Jesus

As execugoes com 25% e 15% de dados de treinamento obtiveram os melhores resultados
em Bom Jesus, principalmente os 25% de dados de treinamento, em Extracao de Caracteristicas
e Ajuste Fino, com destaque para esta tltima estratégia, que apresentou uma melhoria de 3,8% e
3,5%, respectivamente, para MSE e MAE. Em relacio a R?, a estratégia Zero-Shot e a execucio
padrao do Ajuste Fino apresentaram valores proximos ao modelo singular, com destaque para

a primeira, que, mesmo sem novo treinamento, ficou apenas 0,5% abaixo do modelo base.
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Tabela 19 — Resultados da Transferéncia de Aprendizado obtidos para o cendrio #3 em Bom Jesus do

Piaui.

Estratégia MSE RMSE | MAE R?

Singular 1769,84 42,07 1895,52 0,884
Zero-Shot 1777,31 42,16 1915,26 0,879
Extracao Caract. 70% 1785,78 42,27 1940,24 0,855
Extracao Caract. 50% 1844.,21 42,94 1968,01 0,833
Extracao Caract. 35% 1776,19 42,14 1896,16 0,827
Extracao Caract. 25% 1710,57 41,35 1833,22 0,785
Extracao Caract. 15% 1721,18 41,48 1856,69 0,794
Ajuste Fino 70% 1781,99 4223 1921,74 0,874
Ajuste Fino 50% 1856,57 43,08 1974,67 0,820
Ajuste Fino 35% 1802,61 42,45 1913,98 0,803
Ajuste Fino 25% 1701,23 41,24 1828,31 0,778
Ajuste Fino 15% 1743,36 41,75 1882,76 0,750




6 Consideracoes finais

O presente trabalho propos apresentar as técnicas e ferramentas do estado da arte presen-
tes na literatura, abordando especificamente modelos hibridos e a transferéncia de aprendizado.
Visando trazer essas abordagens para o cendrio brasileiro, que possui oito zonas biocliméticas,
cada uma com seu préprio ecossistema climatico e, portanto, apresentando um desafio de genera-
lizacdo de modelos aplicados a esse cendrio, esta dissertagdo demonstrou o uso de Redes Neurais
LSTM e modelos hibridos utilizando CNN e LSTM para previsdo em um horizonte de curto
prazo, empregando a Transferéncia de Aprendizado para superar os problemas de diferencas

climaticas entre as diversas estacoes e a falta de dados.

Na literatura consultada, os autores chegam a um consenso: os modelos hibridos supe-
ram os modelos singulares em quase todos os cendrios, com destaque para o modelo hibrido
que utiliza CNN em conjunto com o modelo LSTM (e sua variacao bidirecional). Em relagao a
técnica de Transferéncia de Aprendizado, os resultados da literatura indicam que ela traz ga-
nhos expressivos, independentemente do modelo utilizado, em termos de precisao, reducao da

parametrizacao e reducdo do tempo de treinamento.

No presente trabalho, a proposta foi:

e aplicar o estado da arte, utilizando modelos de aprendizado profundo de forma singular e

hibrida, comparando seus resultados;

e aplicar a técnica de TL em diferentes configuracées, no modelo com melhor desempenho

na etapa anterior, e medir o desempenho em relagdo ao cenario brasileiro.

Em relagdo ao desempenho dos modelos, o modelo LSTM singular saiu-se melhor tanto
em comparacao com a variagdo bidirecional quanto com a variacdo hibrida, com uma diferenca
minima em relagdo a esses cendrios, diferentemente da comparacdo com o baseline, em que a
diferenca de desempenho é expressivamente maior. Globalmente, o LSTM singular apresentou o
melhor desempenho médio, obtendo o menor MAE agregado e o maior R? médio, com melhorias
de 0,78%, 1,01% e 1,37% em relagdo ao CNN + BiLSTM (segundo colocado), CNN + LSTM
(terceiro colocado) e BiLSTM (dltimo colocado), respectivamente. O que se percebeu foi um
desempenho ligeiramente melhor dos modelos Bidirecionais em relacdo aos unidirecionais dentro
do cenario hibrido, indicando um possivel suporte adicional da estrutura correlacional fornecida
pelo CNN.

Os testes com a técnica de Transferéncia de Aprendizado foram promissores, atingindo
um desempenho comparavel (por vezes até superando) ao modelo base da estacao alvo na maioria

das estacoes, dentro do cenario de longa distancia e do cenario de dados faltantes.

No cenario #2, com a transferéncia entre estacdes de zonas bioclimaticas diferentes, a
estratégia Zero-Shot apresentou um desempenho frequentemente menor, indicando uma dificul-

dade do modelo base (cenério #1) em generalizar dados de estagoes com diferengas climéticas,
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sem qualquer tipo de ajuste. Em média, o Zero-Shot apresentou uma piora na previsdo de
8,1% em relaciao ao modelo do cenério #1, destacando-se que Brasilia foi a tnica estacao que
conseguiu igualar e até superar ligeiramente (no caso do MSE) o modelo base. Em Extracgao de
Caracteristicas, nos treinamentos padrao (70%) e com 50% dos dados, obteve-se um desempenho
equivalente e, por vezes, superior ao modelo base; porém, houve uma degradacao significativa
ao realizar o treinamento com quantidades de dados menores. Em R?, os resultados foram, em
sua maioria, inferiores ao do modelo do cendrio #1, porém superiores & estratégia Zero-Shot.
Nesta estratégia, nota-se uma tendéncia de queda no desempenho a partir de um determinado
limite, sendo necessario um ntimero minimo de dados locais para que a transferéncia seja efici-
ente. Nesse sentido, a estratégia de Extracao de Caracteristicas é funcional, mas estd sujeita a
um limite na auséncia de dados, que em algumas estagoes e/ou estratégias pode chegar até 35%
de dados no treinamento. Em média, a estratégia reduziu aproximadamente 3,7% de MSE e 3%
de MAE, além de aumentar em 1,8% o R?. Em Ajuste Fino, notou-se um padrao semelhante
a Extragdo de Caracteristicas, com desempenho muito préximo ou maior do que o modelo do
cendrio #1, porém com a mesma queda de performance em R? ao diminuir os dados de trei-
namento. Em um cendrio com baixa escassez de dados (50%, por exemplo), o Ajuste Fino tem
uma ligeira vantagem sobre a extracdo de caracteristicas, o que comeca a mudar conforme os
dados de treinamento diminuem. Refletindo essa superioridade, em média, a estratégia reduziu
aproximadamente 6,4% de MSE e 5% de MAE, além de aumentar em 3,3% o R2.

Para o cenério #3, com a transferéncia entre estagoes circunvizinhas, a técnica de Trans-
feréncia de Aprendizado demonstrou desempenho significativo, considerando um cenario de es-
cassez de dados. Observou-se que o Zero-Shot nao obteve ganhos expressivos, embora tenha
ficado bem proximo do modelo singular. Por outro lado, mesmo sem ajustes adicionais e re-
finamento das camadas, conseguiu alcangar um resultado satisfatorio ao igualar-se ao modelo
singular, apresentando aproximadamente ~5% de piora nos resultados, em média. Em Extra-
cao de Caracteristicas, os modelos tiveram melhorias principalmente nas estacbes com maior
escassez (Alvorada do Gurgueia e Angical do Piaui), e conforme os dados diminufam entre as
execucoes, melhorias progressivas foram observadas, com casos de reducao significativa do MSE
e do MAE, e aumento consideravel do R?. Nessa estratégia, os resultados demonstram que o
conhecimento previamente adquirido nos dados de Teresina compensou a falta de dados, com
um ganho de 8,5% em relacdo ao MSE e ao MAE, e 18,7% em relacdo a R?, comparando-se
ao modelo singular. Por fim, Ajuste Fino demonstrou ser a estratégia mais consistente entre as
apresentadas, obtendo melhores resultados nas estacées com maior escassez de dados, eviden-
ciando a relacao indireta entre a quantidade de dados e o desempenho dos modelos, com uma
melhoria de 10,3% em relacdo ao MSE e ao MAE, e 22,3% em relacdo a R?, muito influenciado
pelos resultados da estagdo com menor nimero de dados, Alvorada do Gurguéia, onde o modelo

singular obteve valores negativos.

Vale ressaltar que, em alguns casos, conforme os dados diminuem entre as execugoes,
as demais estratégias ganham mais desempenho, evidenciando um possivel cenario de forte
viés, em que, quanto menos dados, maior o viés e menor a capacidade de varidncia do modelo,

impactando a generalizagdo dos modelos ao aplicar as estratégias mais refinadas com dados
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escassos e privilegiando execugdes em um cendrio com um volume razodvel de dados. O que se
notou, de forma geral, é que, quanto maior a escassez de dados locais, maior é o impacto da

Transferéncia de Aprendizado.

Para trabalhos futuros, uma anélise necessaria é a exploracdo de outras abordagens na
Transferéncia de Aprendizado, como o uso de Redes Neurais Adversérias, para a adaptacio do
dominio de origem ao levar o aprendizado obtido para o dominio de destino. Isso permitiria
evitar o uso de ajustes finos, uma vez que as diferentes distribui¢oes estariam uniformizadas, o

que facilitaria o aprendizado.
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APENDICE A — Anélises Estatisticas

A.1 Meédia e Desvio Padrao

A Tabela 20 apresenta a média e desvio padrao dos conjuntos de dados usados no cenério

#1 (transferéncia de aprendizado entre estagdes de distintas zonas biocliméticas.
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Tabela 20 — GHI Médio e Desvio Padrao para cada Estagdo Climatologica.

GHI Médio
Cidade Estacao do Ano Desvio Padrao
(W/m?)

Outono 1142.77 1047.79

. Inverno 973.17 897.78
Curitiba

Primavera 1049.40 1041.65

Verao 1204.21 1087.43

Outono 920.28 854.96

Santa Maria Inverno 847.78 839.55

Primavera 1189.65 1156.47

Verao 1532.63 1224.34

Outono 1151.40 931.50

. Inverno 1234.10 1013.13

Juiz de Fora

Primavera 1202.26 1154.58

Verao 1209.88 1085.11

Outono 1461.88 1028.36

. Inverno 1557.99 1032.69
Brasilia

Primavera 1462.28 1188.65

Verao 1352.67 1092.41

Outono 699.55 884.83

Campos dos Goytacazes Inverno 947.56 997.20

Primavera 1457.51 1191.76

Verao 1355.60 1194.06

Outono 1258.72 1014.35

Campo Grande Inverno 1309.75 997.96

Primavera 1455.35 1182.80

Verao 1565.54 1214.57

Outono 779.64 841.91

. Inverno 1276.21 846.90
Teresina

Primavera 1309.71 909.57

Verao 1020.69 835.33

Outono 827.47 852.36

Inverno 1063.79 984.11
Manaus

Primavera 1078.95 997.10

Verao 949.99 985.37

A.2 Correlacao

Em termos de correlagao, algumas varidveis apresentam uma relagao direta com a irra-
diagdo. Na Figura 19, utilizando a estacao de Teresina como exemplo, ao analisar a correlagao
entre as colunas do conjunto de dados, nota-se que a velocidade do vento e, principalmente, a
temperatura, possuem uma correlagao forte e positiva com a irradiacio, o que, a priori, é espe-

rado em relagio a temperatura. Em contrapartida, a umidade apresenta uma correlagao forte e
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negativa com a irradiacdo, indicando uma variacdo inversamente proporcional.
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Figura 19 — Anélise de Correlagdo das Varidveis Explicativas do Conjunto de Dados de Teresina.

A.3 Estacionariedade

Em um primeiro momento, foi proposta uma andlise visual das séries em si, com um
resample dos dados, de horas para dias, para facilitar a visualizacdo. Verificou-se que, visual-
mente, as séries sao estaciondrias; porém, existem periodos que demonstram alguma variacao
nos dados. No exemplo da série de Brasilia, na Figura 20, do periodo de maio a outubro, existe

um comportamento diferente do restante da série.
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Figura 20 — Resample dos dados de Brasilia do ano todo, de horas para dias.

Como segunda etapa, a estacionariedade foi medida utilizando o teste Ad Fuler, um teste
estatistico de hipdétese que verifica a existéncia de uma raiz unitaria na série, fazendo com que
a série ndo seja estacionaria, sendo essa a hipotese nula. Caso a hipotese nula seja confirmada,
entdo os dados nao possuam estacionariedade. Caso contrario, ou seja, se a hipdtese nula for

rejeitada em detrimento da hipdtese alternativa, os dados tém estacionariedade.

Visivelmente, a maioria das séries temporais apresentou algum componente de nao-

estacionariedade, mas o teste de Ad Fuler demonstrou que os dados dessas estacoes sdo esta-
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cionérios, nao considerando o resample por dia, mas sim a série original (com granularidade
horéria). O resultado pode ser verificado na Figura 21, em que o p-valor obtido esteve abaixo
de 0,05.

adfuller_test(df[["radiacao", "data_hora"]].set_index("data_hora"})

Teste estatistico ADF : -7.260340697890236
p-valor : 1.688009664643017e-10

MNum Lags : 31

Numero de cobservacdes : 3986

Fortes evidéncias contra a hipotese nula(He), ou seja, pode ser rejeitada. Os dados ndoc possuem uma raiz unitdria, por
tanto tem estaciondriedade.

Figura 21 — Teste AdFuller para a Estacao Climatoldégica de Brasilia.

A série original (hordria) ndo apresentou evidéncias suficientes para ser classificada como
nao estacionaria. Portanto, ndo foi necessario aplicar etapas de diferenciagdo para remover a

tendéncia e a sazonalidade.

A.4 Tendéncia e Sazonalidade

Esta etapa visou separar a série temporal em componentes de tendéncia, sazonalidade e
residuo. Como previamente mencionado, os dados de irradiacdo solar apresentam um compor-
tamento sazonal, sem tendéncia de alta ou baixa, com a média e a varidncia constantes, apesar
de conter intervalos temporais com algumas variacdes. Na Figura 22, esses componentes sao

destacados em uma faixa arbitraria do primeiro trimestre do ano de 2024.

4000
3000
2000

1000

2500
2000

1500

Trend

1000

500

1000

Seasonal

-1000

2000
L ] [ ]
1000 .'. e i‘ g% o } s 0o o * 0, 8o o . ¢ o
o, [
] o iNfThia dgadl THLMISH S FLTWRIR IEEYFTES Y8 HHTY
o L™ [ ] H o® X3 o o e TS e 1 3 X IR . 3
* °e® %% el g, 8%, o [ ) N A o g0, 8§92 . o S0g 0
710000...|.0."".'°.° 4 «®e H s e ° .. L | ':.: 20 .t °
~2000 .
2024-01-08 2024-01-15 2024-01-22 2024-02-01 2024-02-08 2024-02-15 2024-02-22

Figura 22 — Decomposicdo da série temporal de Brasilia em Janeiro/Margo de 2024.

Conforme mostrado no grafico de sazonalidade da Figura 22, os dados apresentam uma
evidente sazonalidade que se mantém constante, enquanto no grafico de tendéncia nao foi possivel

observar uma tendéncia expressiva que indique uma grande variacdo nas estatisticas dos dados.
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Como a variancia ndo muda ao longo do tempo e a tendéncia ndo acompanha a sazonalidade, a

escolha do método de decomposicio foi o aditivo.



87

APENDICE B - Parametrizacio do SARIMA

B.1 ACF e PACF

O intuito desta etapa é observar os graficos de Autocorrelagao (ACF, do inglés AutoCor-
relation Function) e Autocorrelacao Parcial (PACF, do inglés Partial AutoCorrelation Function),
disponiveis na Figura 23, obtendo evidéncias para a configuragdo dos pardmetros do modelo de
baseline (SARIMA).

Os parametros nao sazonais sdo: p, que é o parametro de autorregressao; q, que é o
parametro de média mével; e d, que é o nimero de diferenciacoes aplicadas aos dados. Em relacao
a esses parametros, o grafico de ACF mostra uma forte correlagdo com ciclos de 12 horas, mas
nao apresenta uma queda expressiva conforme a série avanga; em vez disso, apresenta uma queda
exponencial, ndo havendo picos em defasagens especificas. Portanto, um parametro de média
movel ¢ = 0. O grafico de PACF sugere um paradmetro p = 1, dado que possui somente um pico
relevante dentro dos miltiplos de 12 (janela de horério utilizada). Ou seja, o valor da correlagao
cal abruptamente apds a primeira defasagem. O pardmetro restante, d, foi configurado como 0,
dado que nenhuma etapa de diferenciagao foi aplicada aos dados, os quais ja eram estacionarios

de acordo com o teste realizado anteriormente.

Em relagdo aos pardmetros sazonais, observou-se que, no grafico ACF, existem picos
relevantes na sazonalidade (12 horas) presentes nos dados, indicando um pardmetro @ = 1,
diferentemente do grafico PACF, que apresenta um pico nao tao relevante em relagdo ao periodo
sazonal, indicando um parametro P = 1. Sobre o pardmetro que representa a diferenciacéao,
como nao houve etapas para remover a tendéncia, o valor mais adequado para o parametro é 0.
Por fim, o parametro indicando a defasagem dos dados tem o valor 12, que é o valor em que a

série comega a repetir.
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Figura 23 — Gréficos de Autocorrelagdo e Autocorrelacio Parcial de Brasilia
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APENDICE C - xLSTM

O modelo xLSTM foi testado como uma alternativa adicional de resultados, sendo uma
implementacao recente e promissora em relagdo ao aprimoramento do histérico dentro da rede
LSTM tradicional. Os dados utilizados foram da estagdo de Teresina, por ser um dos melhores
conjuntos em termos de variabilidade, com o mesmo horizonte de previsao das redes anteriores.
Foram realizadas as mesmas cinco execugoes, com os seguintes resultados médios: MSE de 0,200,
RMSE de 0,447, MAE de 0,381 e R? de 0,581. O artigo menciona que os experimentos com o
xLSTM foram comparados com métodos existentes que tem foco em modelos de linguagem.
Além disso, as técnicas propostas para mitigar os problemas expostos, como o problema da
busca do vizinho mais préximo, sdo da mesma natureza (problemas de linguagem). Portanto,
essas abordagens podem nao ser adequadas para a previsao de irradiagdo em séries temporais,

o que pode explicar o baixo desempenho quando comparadas a modelos tradicionais.
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