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Abstract: The global energy demand is constantly rising, driven by population growth, changes
in consumption patterns, and technological advancements. However, concerns about climate
change and the limited availability of fossil fuels are driving the search for renewable sources, with
solar energy standing out. Solar production, while abundant, is sensitive to weather conditions,
making its prediction challenging. New photovoltaic plants present an additional challenge due
to their lack of historical data. This work proposes to address the challenge of energy generation
forecast in photovoltaic plants using Transfer Learning and Artificial Neural Networks (ANNs),
aiming to improve predictions through previous knowledge. Transfer Learning strategies, the
benefits of using pre-trained models, and their effectiveness are discussed and compared to
traditional approaches. The results indicate that Transfer Learning in ANNs shows promise in
improving energy generation forecasting from photovoltaic plants.

Resumo: A demanda global por energia estd em constante ascensdo, devido ao crescimento po-
pulacional, mudanca nos padroes de consumo e avancos tecnolégicos. No entanto, preocupagoes
com mudangas climéticas e a disponibilidade limitada de combustiveis fésseis impulsionam a
busca por fontes renovédveis, destacando-se a energia solar. A producao solar, embora abundante,
é sensivel as condicGes meteoroldgicas, dificultando sua previsao. Além disso, novas usinas
fotovoltaicas apresentam um desafio adicional devido & falta de dados histéricos. Para abordar o
desafio da previsao de geragao de energia em usinas fotovoltaicas este trabalho propoe métodos
baseados em Aprendizado por Transferéncia e Redes Neurais Artificiais (RNAs), adaptando os
modelos por meio de conhecimentos anteriores. Estratégias de Aprendizado por Transferéncia,
beneficios da utilizacao de modelos pré-treinados e sua eficacia sao avaliados em relagao a
abordagens tradicionais. Os resultados indicam que o Aprendizado por Transferéncia em RNAs
é promissor para melhorar as previsoes de geragao de energia de usinas fotovoltaicas.
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1. INTRODUCAO

A crescente demanda mundial por energia, impulsionada
por fatores como o aumento da populagao, mudangas no
estilo de vida e avangos tecnolégicos tém levado os paises a
diversificarem as suas matrizes energéticas, somando-se a
recente preocupagao com acentuamento das mudancas cli-
maticas causadas, sobretudo, pela queima de combustiveis
fésseis e com a disponibilidade limitada destes recursos,
decorrente de conflitos geopoliticos. Devido a esse fato, a
energia solar, em particular, tem ganhado destaque pela
sua abundancia e potencial em diversas regioes do mundo,
oferecendo uma fonte limpa e inesgotavel de energia. Con-
tudo, a producao de energia solar é altamente sensivel as
condicoes meteoroldgicas imprevisiveis, como a intensidade
do sol, velocidade do vento e outros fatores atmosféricos,
0 que torna a sua previsao um desafio.

De acordo com dados do Energy Transition Investment
Trends 2024, um relatério, publicado pela BloombergNEF,
os investimentos em energia solar alcancaram a marca
de US$ 1,8 trilhao em 2023, representando um aumento
significativo em relagdo aos anos anteriores. Além disso,
o relatério prevé que os investimentos em energia solar
continuardao a crescer nos proximos anos, impulsionados
pela reducao dos custos dos painéis solares e pelo au-
mento da conscientizagdo sobre os beneficios ambientais
e econdmicos das energias renovaveis. Esses investimentos
tém sido essenciais para impulsionar o desenvolvimento de
tecnologias de previsao e para melhorar a integragao de
sistemas de energia solar na rede elétrica global (Bloom-
bergNEF, 2024).

Nesse contexto, a utilizagdo de tecnologias avancadas de
previsao, como modelos baseados em Aprendizado de
Méquina (AM), pode ser ttil, uma vez que operadores
de centrais elétricas podem utilizar a energia prevista
para o planejamento, a tomada de decisoes e a gestao da
distribuic¢ao (Tuohy et al., 2015). Um exemplo de utilizagao
de modelos robustos para previsao é apresentado em
(Alves et al., 2024), em que a combinacao de Inteligéncia
Artificial e Sistema Fuzzy é empregada para prever séries
temporais e a produgao de energia solar. Além desse
trabalho, em (Ahmed et al., 2020) é feito estudos e
andlise de diversos modelos para previsao de energia solar
fotovoltaica, comparando a performace de modelagens
estatisticas, como ARIMA, até modelos de AM com Deep
Learning.

Tendo em vista que a predicao de séries temporais por
modelos de AM, como Redes Neurais Artificiais (RNAs),
enfrenta desafios quanto & quantidade limitada de da-
dos disponiveis, uma estratégia usual é a utilizacao do
Aprendizado por Transferéncia. Neste tipo de abordagem,
0 processo inicia-se com o treinamento de uma rede com
um conjunto de dados e tarefa primarios. Em seguida, as
caracteristicas aprendidas sao redirecionadas ou transferi-
das para uma segunda rede alvo, a qual sera treinada em
um conjunto de dados e tarefa secundarios. Este método
demonstra eficicia quando as caracteristicas sao amplas
e adequadas tanto para a tarefa inicial quanto para a
posterior, ao invés de serem especificas apenas da tarefa
primaéria.

Com base nessas informagoes, este estudo propoe abordar
o desafio da previsao da geragao de energia solar e aprimo-
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rar o processo de AM por meio da aplicacao dos principios
de Aprendizado por Transferéncia em RNAs.

Nesse contexto, as principais contribuigoes deste trabalho
podem ser listadas como:

e Introducao dos conceitos de Aprendizado por Trans-
feréncia em RNAs para otimizar a previsao de séries
temporais na geracao de energia solar;

e Exploracao das estratégias de Aprendizado por Trans-
feréncia para adaptar caracteristicas aprendidas em
conjuntos de dados e tarefas anteriores para melhorar
a precisao das previsoes em novos conjuntos de dados
e tarefas;

e Discussao sobre os beneficios de utilizar modelos
de RNAs pré-treinados em tarefas relacionadas para
capturar padroes relevantes na previsao da geracao de
energia solar;

e Avaliacao da eficicia das técnicas de Aprendizado por
Transferéncia em comparagao com abordagens tradi-
cionais de previsao de séries temporais na industria
de energia solar;

e Analise dos resultados obtidos e consideragoes sobre
as potenciais aplicagoes praticas e avangos futuros no
campo da previsao de séries temporais com o uso do
Aprendizado por Tranferéncia em outros modelos.

E as principais conclusoes sao:

e A aplicagao do Aprendizado por Transferéncia em
modelos de RNAs demonstrou ser uma abordagem
promissora para melhorar a precisao das previsoes de
séries temporais na geragao de energia solar;

e A capacidade de transferir conhecimentos de tarefas
anteriores para novos conjuntos de dados e tarefas
na previsao de energia solar resultou em ganhos
significativos de desempenho;

e A utilizacdo de modelos de RNAs pré-treinados em
tarefas relacionadas mostrou-se benéfica para cap-
turar padroes complexos e varidveis na geragao de
energia solar;

e Os resultados obtidos indicam que o uso do Apren-
dizado por Tranferéncia pode ser uma ferramenta
eficaz para lidar com conjuntos de dados limitados e
melhorar a estabilidade e confiabilidade dos sistemas
de previsao de energia solar.

Este artigo esta organizado da seguinte forma: A Secao 2
apresenta a formulagao do problema. A Segao 3 aborda
os métodos adotados no modelo proposto. Em seguida, a
Secao 4 discute os resultados numéricos. Por fim, a Secao
5 encerra o trabalho e apresenta as conclusoes com relagao
as proposigoes declaradas.

2. FORMULACAO DO PROBLEMA

A geragdo de energia elétrica por meio da irradiagdo
solar tem se tornado cada vez mais relevante como uma
fonte limpa e sustentavel de energia, principalmente diante
da necessidade de diversificagao da matriz energética e
reducao das emissoes de gases de efeito estufa.

De acordo com dados do Relatério de Tendéncias Glo-
bais em Investimentos em FEnergia Renovavel 2021, pu-
blicado pela Agéncia Internacional de Energia Renovével
(IRENA), os investimentos globais em energia solar atin-
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giram um recorde de US$ 160,8 bilhdes em 2020 (REN21,
2021), representando um aumento significativo em relagao
aos anos anteriores. Esse crescimento exponencial dos in-
vestimentos na energia solar reflete o reconhecimento cres-
cente de seu potencial como uma fonte de energia confidvel,
acessivel e sustentavel, capaz de desempenhar um papel
fundamental na transigao para um futuro energético mais
limpo e resiliente.

Contudo, a natureza varidvel e intermitente da energia
solar, influenciada por fatores como condigoes climéticas,
sazonalidade e localizagao geografica, apresenta um desafio
significativo para a previsdo confidvel (Sperati et al., 2015).
A falta de sincronia entre a oferta e a demanda de energia
resulta em custos adicionais associados a ativagao de
usinas termelétricas de reserva e a compra de energia no
mercado a pregos mais elevados. Além disso, a operagao
ineficiente da rede elétrica devido a falta de previsao pode
levar a problemas de qualidade de energia, interrupcoes no
fornecimento e perdas financeiras para as concessionarias.

Em 2020, o California Independent System Operator
(CAISO), operador da rede elétrica da Califérnia, imple-
mentou medidas de emergéncia para prevenir um colapso
no sistema elétrico devido a flutuagbes na geracao de
energia resultantes de condigbes climdticas adversas (Ca-
lifornia Independent System Operator, 2020). Como parte
dessas medidas, foram necessédrios cortes programados de
energia, conhecidos como rolling blackouts, afetando os
residentes e resultando em perdas financeiras significativas.
Essa intervencao destacou a vulnerabilidade do sistema
elétrico diante de eventos climaticos extremos e ressaltou
a importancia da previsao da geracao de energia para
garantir a estabilidade e a confiabilidade do fornecimento
de energia elétrica.

Em sintese, a capacidade de antecipar flutuagoes na produ-
cao de energia é fundamental para garantir a estabilidade
e a confiabilidade do sistema elétrico. A implementagao
eficaz de modelos de previsdo avancados pode permitir
aos operadores de rede tomarem medidas proativas para
mitigar impactos negativos, como cortes de energia, e as-
segurar um fornecimento continuo e seguro de eletricidade
para consumidores e empresas.

Nessa perspectiva, é fundamental aplicar a previsao de
geracao de energia solar, uma vez que isso implica em:

e Aumento da confiabilidade da usina;

e Tomada de decisao informada;

e Otimizacao de recursos;

e Reducao de custos;

e Auxilio na manutencao preventiva;

e Sustentabilidade ambiental.

Dessa maneira, o presente trabalho utiliza dados de duas
usinas solares fotovoltaicas. A primeira, localizada no es-
tado de Sao Paulo, Brasil, conforme a Figura 1. A mesma
possui uma area de aproximadamente 15 hectares e capaci-
dade instalada de 6,5 MWp, 12.062 médulos fotovoltaicos
e 163 rastreadores solares. A segunda estd localizada em
Alice Springs, Austrélia, conforme visto na Figura 2. Sua
capacidade instalada é de 23 kWp, com 120 médulos foto-
voltaicos e 4 rastreadores solares.
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Fig. 2. Usina Solar da Austrélia.
3. MODELO PROPOSTO

A metodologia proposta para o desenvolvimento do mo-
delo de previsao, objeto de estudo deste trabalho, tem
como base o conceito de Aprendizado por Transferéncia
e sua aplicacao conjunta com RNAs. O Aprendizado por
Transferéncia serd apresentado de forma detalhada nesta
secao, assim como as demais metodologias que foram apli-
cadas para a criacao do modelo.

3.1 Modelo de previsao proposto

A estrutura do modelo é apresentada na Figura 3. No
estudo em questao, sao empregadas duas bases de dados
essenciais, denominadas matriz Q e matriz R. A matriz
Q (3259 x 2) representa o conjunto de dados da usina da
Australia apresentada na Secao 4, enquanto a matriz R
(124 x 2) representa o conjunto de dados da usina de Sao
Paulo, foco de estudo, apresentada de forma detalhada na
Secao 3.

Ao iniciar a etapa de Pré-treinamento é realizada a norma-
lizacao da base de dados Q, este processo é detalhado na
subsecao 3.2, gerando assim a matriz G, que é utilizada
na etapa de Tratamento, na qual a matriz de entrada
do modelo é estruturada. Tal matriz, representada por
S, possui dimensdes 3254 x 5, em que as amostras de
entrada sao agrupadas nos vetores de tamanho cinco que
representam os dados de geragao de dias anteriores ao que
serd previsto. Nesta mesma etapa, o vetor de rétulos k é
construido a partir das amostras seguintes & 52 amostra de
cada vetor de entrada da matriz S. A escolha da janela de
previsao, cinco dias, foi realizada através de uma andlise
de autocorrelacao parcial, detalhada na Subsecao 3.3.

Ao final da etapa de Tratamento, as matrizes de entrada e
saida sao utilizadas na Busca em Grade, que visa realizar
uma busca de hiperparametros, representados por t, para
serem adotados no Pré-Modelo. Nesta etapa foi utilizada a
técnica de Janela Deslizante, que é apresentada de forma
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Fig. 3. Modelo Proposto.

detalhada na Subsecao 3.6, para o treinamento do modelo
durante a busca dos hiperparametros. A metodologia uti-
lizada na Busca de Grade esta detalhada na Subsegao 3.5.
Utilizando os hiperparamétros T, € realizado o treinamento
do pré-modelo com as entradas S e rétulos k.

Finalizada a etapa de Pré-treinamento, deu-se inicio a
preparacao da base de dados representada pela matriz Q,
em que esta foi normalizada e tratada de maneira idéntica
a base de dados anterior. Dessa maneira, a matriz de
entrada V e o vetor de rétulos ¢ foram estruturados a partir
da matriz de dados normalizados H. Para o retreinamento
do modelo, o Pré-modelo resultante da etapa anterior, U,
passou pelas etapas de Congelamento e Customizagao, que
sao tratadas na Subsegdo 3.7. Nestas, os pesos e camadas
de U sao congelados e ha a substituicao da camada de

saida, resultando em um novo modelo representado por
W.

Ap6s o retreinamento do modelo, utilizando as entrada V
e o vetor de rétulos ¢, foram utilizadas as métricas Raiz
do Erro Quadratico Médio (REMQ) e Erro Percentual
Absoluto Médio (EPAM) para qualificar a performance do
modelo de previsao adotado, representados por J.

3.2 Normalizacao
A normalizacdo dos dados foi feita levando-se em conside-
ragao os valores maximo e minimo das amostras. Definindo

Q uma série temporal, em que Q = {q1,¢2, ..., ¢;}, a partir
deste pode-se definir ¢ax € gmin cOmo os valores maximo
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e minimo que compoéem os dados de Q. Além disso, é
definido ¢ como k-ésima amostra e gr como o valor de
qr, normalizado. Com isso, a seguinte equagao é obtida:

_ gk — Gmin
Gy = ———— (1)

Gmax — Gmin

3.8 Janela de Previsdo

A escolha da janela de previsdo se faz necessiria uma
vez que este estudo abrange o tema de previsao de sé-
ries temporais. Para a escolha do numero de amostras
de entrada, analisou-se a autocorrelagao parcial entre as
amostras (Costa, 2020).

Como pode ser observado no grafico de Autocorrelagao
Parcial, apresentado na Figura 4, as amostras com atraso
de ordem 1 e de ordem 4 possuem um coeficiente de corre-
lagao maior em modulo em comparagao com as amostras
de ordem superior. Além disso, é observado que a partir
da quinta amostra o coeficiente de correlagdo passa a ser
negativo. Sendo assim, a escolha da ordem 5 ao invés de 4
garante uma janela maior de amostras que possuem uma
correlacao direta.

Autocorrelagéo Parcial (PACF)

1.0 4 4

0.8 §

0.6

0.4 1

Correlagdo

0.2 4

l

0.2 4

—0.4 4

Fig. 4. Autocorrelagao Parcial.

3.4 Tratamento

A etapa de tratamento dos dados tem como objetivo criar
a matrizes com os vetores de entrada e o vetor de rétulos
da matriz de entrada a partir das bases de dados que
sao utilizadas para treinamento dos modelos. Os vetores
de entrada sdo representados no formato de uma série
temporal, conforme ilustrado na Figura 5.

X

X,

X

3| X

AL

5 [X

6 |X

7

X LX)
8 n-1

Fig. 5. Exemplo de Série Temporal.

Para fins de exemplo, considera-se n o nimero de termos
de uma série temporal e [ o niimero de amostras da janela
de previsao a serem analisadas como entrada do modelo.
O vetor que representa as amostras da série temporal
é deslocado em seus indices e concatenado consecutiva-
mente, conforme ilustrado na Figura 6, até que o ntimero
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de colunas seja igual ao tamanho da janela de previsao
especificada.

X, eee
X2 X1 eee

3 X X X eee

=2 3 2 1

H X X

£ . X, X, eee X

< . L] . .
X X X eee X
n-2 n-3 n-4 n-l-1
X X X e X
n-1 n-2 n-3 n-l

L colunas

Fig. 6. Matriz do Tratamento.

Em seguida, elimina-se todas as linhas que contenham
pelo menos um valor vazio. Como resultado, obtemos
uma matriz na qual os vetores presentes em cada linha
contém os valores da série temporal agrupados com suas
respectivas amostras atrasadas em [ valores.

Para concluir o tratamento, utiliza-se de uma logica pa-
recida para desenvolver o vetor de valores de rétulos ao
deslocar [ indices no sentido contrario, como mostrado na
Figura 7.

L Indices

Fig. 7. Vetor de saida do Tratamento.

3.5 Busca em Grade

A Busca em Grade é um dos algoritmos utilizados para
se otimizar modelos de AM. Nesse método, uma grade de
combinacbes possiveis de hiperparametros é definida e o
modelo é treinado e avaliado - com uma fungao de perda
pré-estabelecida - para cada combinagao na grade.

Supondo a existéncia de um modelo M e uma base de
teste X(te), a fungdo de perda estabelecida L (M / X(te))
é calculada em um algoritmo no qual uma base de trei-
namento X(tr) é utilizada para solucionar o problema de
otimizagao. Considerando como o conjunto de hiperpara-
metros pertencentes ao modelo, o algoritmo citado visa
achar uma combinacao dos possiveis pardmetros A\* que
resultam em uma perda minima L ( M/X (te)).

3.6 Janela Deslizante

A técnica da janela deslizante é um método de iteragdo
sobre uma sequéncia de dados, normalmente utilizado no
contexto da aprendizagem automatica. Envolve a divisao
dos dados em janelas sobrepostas de um tamanho fixo e o
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processamento de cada janela de forma independente (Da-
taOverload, 2022). Este método pode ser 1til em situagoes
em que o contexto ou a relacdo entre pontos de dados
adjacentes é importante, uma vez que a sobreposicao entre
janelas permite que o contexto entre eles seja preservado.

As amostras de cada janela sao divididas em treino e
teste para a aplicacdo do modelo de AM, com um passo
predefinido. Um exemplo de divisao utilizando esse método
pode ser observado na Figura 8.

Tempo Presente
Passo 1 E
Passo 2 E
Passo N E
Série Temporal
Deslocamento Treino E Teste

Fig. 8. Janela Deslizante

Através das predigoes com as amostras de teste de cada
janela é possivel aplicar um método de avaliagao de de-
sempenho. E comum a utilizacao de parametros de erro
que sao escolhidas de acordo com o contexto do problema.

Para exemplificar o critério de avaliagao adotado, conside-
raremos um vetor de amostras de teste de uma janela w
igual a

z ={z,Tit1,-..,Tn}
w

em que x; é a primeira amostra de teste e (n—1) representa
o numero de amostras presentes na janela e um vetor

y, = Wisbis1, o yn}
referente aos rétulos dos dados do vetor .

Utilizando os vetores z,, e y,, obtém-se o vetor de amostras
w
preditas para a mesma janela:

pw = {pivpi+17 cee 7pn}

Com esses vetores, é possivel calcular o erro absoluto para
todos os dados da janela como:

E'u; ={lvi — pils|Yit1 — Dit1ls- -5 |Yn — Dnl}

A partir disso, um erro global é calculado a fim de ser
comparado em diferentes combinagoes de hiperparametros
na Busca em Grade. Para isso, os erros locais de cada
janela sao concatenados em um tnico vetor no qual o erro
global é calculado:

EF +FEF +...+F
1 2 m

E =
G m

em que m é a quantidade total de janelas deslizantes. O
erro global (E¢) serd utilizado como fungao de perda para
a Busca em Grade.
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3.7 Aprendizado por Transferéncia

O Aprendizado por Transferéncia, no contexto das RNAs,
envolve o aproveitamento de um modelo previamente trei-
nado como ponto de partida para inicializar os pesos de
outra RNA que realizard uma tarefa similar, como é ilus-
trado na Figura 9.

Entrada

)

Funcdo de
Ativacao/
Neurdnios

1

Funcdo de
Ativacao/
Neurdnios

Y

Funcdo de
Ativacao/
Neurdnios

!

Funcdo de
Ativacao/
Neurénios

Novas Camadas J,

Camadas Congeladas
Previamente

Treinaveis
Funcdo de
Ativagao/
Neurdnios

i

Saida

Fig. 9. Ilustracdo do Aprendizado por Transferéncia

A principal limitacao da base de dados empregada na
previsao da geracao de energia na usina solar do Brasil
é a escassez de amostras. Diante desse desafio, surge a
estratégia de adotar o Aprendizado por Transferéncia,
utilizado para aprimorar a construgao do modelo (Hosna
et al., 2022).

Neste trabalho adotou-se uma RNA Perceptron Multica-
madas (PMC) como base para aplicagao do AM. O PMC
apresenta diversas configuracoes a serem exploradas e es-
tudadas, sendo uma dessas configuragoes suas multiplas
camadas ocultas. Cada camada é composta por neurénios
- também denominados de perceptrons - que trabalham em
conjunto para extrair e refinar caracteristicas dos dados
de entrada. Outro componente crucial para o PMC sao os
pesos associados a conexao entre cada camada. Esses pesos
sao ajustados repetidamente, através da retropropagacao,
de modo a destacar caracteristicas importantes e ignorar
aquelas consideradas irrelevantes.

No contexto do Aprendizado por Transferéncia, o conge-
lamento de camadas emerge como uma estratégia fun-
damental para otimizar o desempenho de modelos pré-
treinados quando aplicados em novas tarefas. Essa técnica
consiste em fixar os parametros das camadas pré-treinadas
de uma RNA, preservando assim o conhecimento adquirido
durante o treinamento em um dominio ou conjunto de
dados inicial. Ao restringir as atualizacbes para apenas
as camadas adicionadas, dedicadas & tarefa especifica em
questao, maximizamos a eficicia da adaptagao do modelo
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aos novos dados, ao mesmo tempo que minimizamos a in-
troducao de ruidos indesejados. Esta abordagem, além de
acelerar o processo de treinamento, promove uma melhor
generalizagao e desempenho preditivo do modelo para a
nova tarefa proposta (Hosna et al., 2022).

4. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Para obtencao dos resultados apresentados nesta Secao, os
algoritmos foram implementados em um computador com
processador Intel Core i5-12450H com uma frequéncia de
clock de 4.40 GHz e 16 GB de RAM.

No desenvolvimento deste trabalho foram utilizadas duas
base de dados, a que é objeto final do estudo e a base de
dados que foi utilizada no proceso de pré-treinamento do
modelo final.

A base de dados objeto de estudo é proveniente da medi-
¢ao de geragao de um inversor instalado em uma usina
solar fotovoltaica de 6,5 MWp. Esta possui rastreado-
res solares e estd localizada no estado de Sao Paulo.
Os dados sao tratados de maneira a compor uma série
temporal com intervalo de tempo de 1 dia. No total, a
base de dados possui 124 amostras, as quais os valores
correspondem a geragao de energia didria do inversor em
quilowatt-hora (kWh). A base de dados citada acima pode
ser acessada através https://github.com/TrackerIC/
Database_CBA2024.git.

A outra base de dados foi utilizada para realizar o pré-
treinamento do modelo, etapa do Aprendizado por Tran-
feréncia. Tal base é pertencente & usina de geracao solar
fotovoltaica de 24,3 kWp localizada em Alice Springs,
Austrélia. Esta base de dados também é tratada de ma-
neira a compor uma série temporal com laco de 1 dia.
No total, esta base contém 3259 amostras da producgao
didria de energia em kWh. Os dados desta usina estao dis-
poniveis em https://dkasolarcentre.com.au/source/
alice-springs/dka-m9-a-c-phases.

4.1 Estudo Preliminar - Preceptron Multicamadas (PMC)

Tendo em vista que as RNAs tém sido amplamente estu-
dadas e aplicadas na previsao de séries temporais (Zhang,
2003), foi realizada uma andlise preliminar utilizando o
Perceptron Multicamadas (PMC) para investigar seu de-
sempenho na previsao da série temporal em estudo. Explo-
ramos o comportamento do PMC em relacao aos padroes
temporais da série, visando compreender sua eficicia e
capacidade de modelagem nesse contexto especifico.

Neste estudo preliminar foi utilizada a base de dados
da usina solar brasileira. Realizou-se a Busca em Grade,
conforme explicado na Subse¢do 3.5, em conjunto com a
técnica de Janela Deslizante, com tamanho das janelas
sendo 30% do tamanho total das amostras. Dessa maneira,
as amostras de cada janela foram divididas em 80% para
treino e 20% para teste. O método utilizado para avaliacao
é descrito na Subsecao 3.6, em que o conceito de Erro
Global foi apresentado. Por fim, a combinagao de hiperpa-
rametros que apresentou o melhor desempenho foram:

e Camadas Ocultas: duas camadas com 16 neuronios
cada;
e Funcao de Ativagao: funcao Sigméide;
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Tamanho de Lote : 32 amostras;
Parada Antecipada: 10 iteragoes;
Passo de Adaptagao: 0,001;
Fungao de Saida: Fun¢ao ELU.

Ao fim deste estudo preliminar, o modelo com os hiper-
parametros citados foi treinado utilizando as amostras
da base de dados da usina brasileira, divididas em 80%
para treino e 20% para teste. Assim, os resultados obtidos
podem ser visualizados na Figura 10, na qual é realizada
a comparacao entre os valores previstos e os reais para o
subconjunto de teste. Para uma melhor visualizacao da
performance do modelo, um sombreamento foi feito ao
longo das amostras preditas. Esse sombreamento foi feito
demilitando como margem superior o valor da predigao
com acréscimo do valor do REMQ e a margem inferior
com o decréscimo do valor da REMQ do valor predito.

Amostras de Teste e Preditas PMC
1400
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Margem de Erro (REMQ)
1200 Real

/’\Y/\ [ A \/\4 /\/\_x
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Amostras de teste
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@
8

@
]
s

Fig. 10. Previsao com amostras de teste do modelo PMC.

Para avaliar este modelo foram utilizadas o EPAM e a
REMQ como métricas, que obtiveram valores de 225,572
e 0,201 respectivamente.

4.2 Modelo com Aprendizado por Transferéncia

Visando melhorar o desempenho do modelo de RNAs
apresentado no estudo preliminar, optou-se por utilizar
a técnica de Aprendizado por Transferéncia, conforme
descrito na Subsegao 3.7. Para a construcao do modelo
pré-treinado, foi utilizada a base de dados proveniente
da Australia, contendo 3259 amostras de geracao didria
de energia. Utilizando essa base de dados foi realizada a
Busca em Grade, seguindo a mesma metodologia aplicada
no estudo preliminar (Subsecéo 4.1). Através desta busca,
os hiperparametros que apresentam melhor desempenho
foram:

e Camadas Ocultas: duas camadas com 32 neurdnios
cada;

Funcéo de Ativacao: Funcao Tangente;

Tamanho de Lote: 32 amostras;

Parada Antecipada: 10 iteragoes;

Passo de A daptacao: 0,001;

Fungao de Saida: Fun¢ao Linear.

Definidos os hiperparametros da rede, foi realizado o trei-
namento da rede utilizando a base de dados da Austrélia,
essa etapa foi definida como pré-treinamento. O modelo
obtido foi utilizado para a construgao do modelo final.

Na estruturagdo do modelo final, os pesos das camadas
ocultas do pré-modelo foram congelados, ou seja, foram
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mantidos inalterados. Para adaptar o modelo a base de
dados da usina brasileira, uma nova camada de saida
foi adicionada, com pesos treinaveis. No treinamento do
modelo final, as amostras da base de dados foram divididas
em 80% para treino e 20% para teste. O resultado da
previsao para as amostras de teste pode ser observado na
Figura 11, na qual os parametros REMQ e EPMA foram
utilizados como métricas de avaliagao. O sombreamento
foi utilizado para auxiliar na avaliacdo do modelo, assim
como realizado na Figura 10.

Amostras de Teste e Preditas - Aprendizado por Tranferéncia
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Fig. 11. Previsao com amostras de teste do modelo PMC
com Aprendizado por Transferéncia

Observando a Figura 10 e a Figura 11 é possivel notar
que, para uma mesma estrutura de rede neural RNAs, uti-
lizando um pré-treinamento com uma base de dados com
um maior nimero de dados, é possivel obter um melhor
resultado quanto a qualidade de previsao do modelo, em
que os dados preditos se aproximam mais dos rétulos.

Conforme evidenciado na Tabela 1, o modelo final, no
qual sdo empregandas as técnicas de Aprendizado por
Transferéncia, exibe um REMQ de 167,070, enquanto a
rede PMC, apresentado no estudo preliminar, demonstra
um REMQ de 225,572. Dessa forma, observa-se que o
modelo final com a transferéncia de aprendizado registrou
uma melhoria de cerca de 26% em comparacao com o
modelo de rede que nao incorpora tal técnica. Melhora
semelhante é percebida quando se compara o EPAM.

Tabela 1. Resultados dos Modelos

Regressor REMQ EPAM
Modelo Final - PMC 167,70 0,141
Estudo Preliminar - PMC 225,572 0,201
Gradient Boosting 272,482 0,247
Elastic Net 220,060 0,219
SVR 240,587 0,231
Bayesian Ridge 225,804 0,223
Regressao Linear 220,058 0,219
Kernel Ridge 233,581 0,226
Arvore de Decisdo 315,039 0,305
RandomForest Regressor 233,778 0,225
ExtraTrees Regressor 226,729 0,224
AdaBoost Regressor 238,800 0,224
Ridge 220,058 0,219
Quantile Regressor 217,547 0,227

4.8 Comparagdo com outros métodos de regressao

Buscando comparar o desempenho do PMC com outros
modelos de regressao que aparecem comumente na
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literatura, utilizou-se a biblioteca de AM scikit-learn
(Pedregosa et al., 2011), que possui cédigo aberto em
Python. A estrutura de cédigo utilizada para obter
os resultados sao inspiradas no exemplo presente em
https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/
classification/plot_classification_probability.
html. As configuragoes adotadas para cada modelo sao as
padroes apresentadas pela biblioteca citada. Os resultados
obtidos por cada modelo de previsao podem ser analisados
na Tabela 1, na qual as métricas utilizadas de critério
foram a REMQ e o EPAM.

5. CONCLUSAO

A aplicagdo da Aprendizagem por Transferéncia em RNAs
para prever a geracao de energia em uma usina solar
revelou-se uma abordagem altamente promissora, especial-
mente quando lidamos com conjuntos de dados limitados.
Esta técnica ndo apenas demonstrou sua eficdcia na oti-
mizagao das métricas de erro das previsoes, mas também
ofereceu uma solucao vidvel para lidar com a escassez
de dados em cendrios reais de operagao. Ao transferir
conhecimento de modelos pré-treinados para a tarefa espe-
cifica de previsao de energia solar, foram obtidas melhorias
significativas na capacidade de predi¢ao, proporcionando
uma base sélida para tomada de decisoes estratégicas e
planejamento operacional. Esta abordagem é particular-
mente relevante em ambientes os quais a coleta de dados
é desafiadora ou limitada, como é frequentemente o caso
em instalagoes de energia solar descentralizadas ou em
areas remotas. Além disso, os resultados obtidos destacam
o potencial da Aprendizagem por Transferéncia como uma
ferramenta versétil e adaptavel, capaz de ser integrada em
diferentes contextos e expandir suas aplicagbes para além
da previsao de energia solar.

Em futuros trabalhos, pretende-se aprofundar essa inves-
tigacao, explorando ainda mais a flexibilidade e eficicia da
Aprendizagem por Transferéncia em cendrios operacionais
diversos e considerando sua combinagao com outras técni-
cas avancadas de andlise de dados. Essa abordagem ampla
e holistica nao apenas impulsionard o desenvolvimento de
sistemas de previsao mais precisos e robustos, mas também
contribuird para o avanco da sustentabilidade energética e
a adocao de fontes renovaveis em larga escala.
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