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Previsdo da Poténcia Elétrica de um Sistema Fotovalto: Uma Andlise Comparativa entre Modelos 171

RESUMO

Este trabalho tem como objetivo comparar, na péevida poténcia elétrica gerada por um
sistema fotovoltaico, os desempenhos de previsd@ldoritmos XGBoost{treme Gradient
Boosting Regressor) e LighGBR (ight Gradient Boosting Regressor). Uma base de dados
obtida de um sistema fotovoltaico localizado nadaegeste paranaense foi utilizada para
realizar esta comparacédo. A base de dados, cond 2diiervacdes, apresenta as seguintes
variaveis: poténcia elétrica, temperatura do siatémovoltaico e irradiacdo solar. Modelos
de previsdo XGBoost e LighGBR, otimizados por meia@ biblioteca de ajuste de
hiperparametros Optuna, foram implementados naudiggm de programacdo Python.
Resultados de previsdo foram comparados por me noétricas: R (Determination
coefficient), MAE (Mean Absolute Percent Error) e RMSE Root Mean Squared Error).
Verificou-se, para resultados de previsdo de uns €auatro dias, que o modelo XGBoost
apresentou, com relagdo ao modelo LighGBR, um melkdsempenho.

Palavras-chave:Aprendizado de maquina. Modelos. Optuna. Python.
ABSTRACT

This work aims to compare the performance of theB@st (Xtreme Gradient Boosting
Regressor) and LighGBR (Light Gradient Boosting feegor) algorithms in predicting the
electrical power generated by a photovoltaic sys#&matabase obtained from a photovoltaic
system located in the western region of Paranauwsad to perform this comparison. The
database presents 21,604 observations and thewiiodjovariables: electrical power,
photovoltaic system temperature, and solar irramhatXGBoost and LighGBR forecasting
models, optimized through the Optuna hyperparantateng library, were implemented in
Python. Forecasting results were compared usindallmving metrics: R (Determination
coefficient), MAE (Mean Absolute Percent Error)ddRMSE (Root Mean Squared Error). It
was found that, for one-, two- and four-day foréicgsresults, the XGBoost model presented
better performance than the LighGBR model.

Keywords: Machine learning. Models. Optuna. Python.
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1 INTRODUCAO

A energia solar fotovoltaica, energia limpa, ren@lée sustentavel, tem tido, nos
altimos anos, um grande crescimento no Brasil dewidnstalacdo de painéis fotovoltaicos
em residéncias, empresas e fazendas solares dkegrarie. Sua geragéo alcangou 50,6 TWh
em 2023, apresentando um crescimento de 68,1%. c8pacidade instalada obteve
37843MW, expandindo 54,8% em relacdo ao ano ant€dE®E, 2024). Contudo, as
condicbes meteorologicas incertas , intermitentearidveis afetam diretamente a integracao
da producédo de energia fotovoltaica a rede de enelgfrica.

A capacidade de prever com precisao a energia pidalpor sistemas fotovoltaicos é
um dos principais desafios para integracdo fotaicdt em massa (AL-ALEt al., 2023).
Nesse contexto, varios trabalhos apresentadosenatlira tém utilizado técnicas dechine
learning e deep learning para previsdo da energia gerada por sistemasoltamos. Dentre
esses trabalhos, podem-se citar: Zdoal. (2023) que propuseram, para previsao de poténcia
de saida de um sistema fotovoltaico, a utilizagdard modelo hibrido RFRR@ndom Forest
Regressor) — XGBoost Ktreme Gradient Boosting Regressor). Resultados experimentais
demonstraram que o0 modelo RFR-XGBoost obteve umng@snho de previsdo superior aos
modelos RFR e XGBoost. Al-Alet al. (2023) utilizaram, para previsdao de producao de
energia solar, uma combinacdo das redes CNN-LSJdvivolutional Neural network - Long
Short-Term Memory). Seus resultados mostraram que o modelo propuste ser utilizado
como uma técnica de previsdo confiavel, que facditintegracdo de energia solar a redes
elétricas. Garip et al. (2023) utilizaram redesrasuLSTM, BILSTM estacked LSTM para
previsdo de energia fotovoltaica. Concluiram quede stacked LSTM apresentou melhor
desempenho de previsdo. No entanto, relataram qigepasquisas devem ser realizadas para
aprimorar o modelo de previsdo. Xual. (2024) propuseram a utilizacdo de modelos GRU
(Gated Recurrent Unit) e XGBoost para melhorar o desempenho da prehséaria de
energia solar de longo prazo. Relataram que o méprdposto demonstra desempenho
superior quando comparado a modelos de previsdeédes de longo prazo de ultima
geracdo. Ja Aggat al. (2022) propuseram a utilizacdo da rede CNN-LSTEvaprevisdo da
energia solar fotovoltaica de curto prazo. Conamirque o modelo CNN-LSTM, em
comparacao com os modelos CNN, LSTM e MDMRiltilayer Perception), obteve o melhor
desempenho de previséo.

Nesse contexto, este trabalho tem como objetivopeoan, na previsdo da poténcia
elétrica gerada por um sistema fotovoltaico, o mgemho de previsdo dos algoritmos
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XGBoost Xtreme Gradient Boosting Regressor) e LighGBR (ight Gradient Boosting
Regressor).

2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Sistema Fotovoltaico

Os componentes basicos do sistema fotovoltaicalikado no Campus Medianeira da
Universidade Tecnoldgica Federal do Parand (UTFRR® apresentados na Figura 1,
indicando o conjunto fotovoltaico e o sistema deticde.

Figura 1 — Sistema fotovoltaico

Micro Computador
Painéis Fotovoltaicos

PR - Piranémetro Kipp & Zonen
DL — Dataloger Campbel Scientific

TM - Termopar do tipo K

L

Fonte: Oliveiraet al. (2023).

2.2 Algoritmos

Xtreme Gradient Boosting Regressor (XGBoost): O XGBoost, proposto por Chen &
Guestrin em 2016, é um algoritmo de conjunto basesa arvore de decisdo com aumento
do gradientedradient boosting). As arvores, ndooosting, sdo construidas na sequéncia, de
modo que a arvore subsequente aprenda e reduzarass da anterior. Os erros séo
minimizados através de um algoritmo de gradienseetedente. Nesse algoritmo, o tempo de
treinamento € melhorado por meio de processamanédeo (SOLANCet al.,2022).

Light Gradient Boosting Machine (LighGBM): O algoritmo LighGBM, proposto pela
Microsoft MSRA em 2016, € uma técnicamachine learning utilizada tanto para regressao
(Light Gradient Boosting Regressor (LighGBR)) quanto para classificacdo. O LighGBR,
como o algoritmo XGBoost, também é um algoritmoebd® em &rvores de decisdo. Esse
algoritmo aplica técnicas dgradient boosting para construir um conjunto de arvores de

deciséo, com foco especifico em eficiéncia e vdbmte. Utiliza, para otimizar o processo de
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treinamento e fornecer modelos de previsdo dedasempenho, a estratégia de crescimento
de arvore leafwise). Esse algoritmo tem ganhado, devido a sua veddei® capacidade de
lidar com grandes conjuntos de dados, muito destagmu area demachine learning
(SRIDHAR, 2024; TANGet al., 2020).

2.3 Optuna

Hiperparametros sdo variaveis que controlam o peacale aprendizagem de um
modelo damnachine learning. Essas variaveis podem ser otimizadas por meabgdeitmos de
busca. O Optuna € uma biblioteca de otimizacaoipkrgarametros do Python. Ele acelera,
por meio da poda de testes pouco promissores, motdmotimizacdo dos hiperparametros. O
Optuna pesquisa os melhores hiperparametros doslosodle previsdo por meio de
algoritmos de otimizacéo bayesiana (DEM@I., 2024; LIM, 2022; AGGARWAL, 2020).

2.4 Validacao Cruzada

Para divisdo do conjunto de dados em subconjur¢osreinamento e validacao,
utilizou-se a técnica de validacdo cruzada. Essaidg divide os dados et particbes
mutuamente excludentes, de modo que cada partigéilizada somente uma vez para
validacdo, enquanto as demais sao utilizadas peiretnento. Esse processo é realizido
vezes, alternando de forma circular a particaoatidacdo (JUNIOR: al., 2019).

Apés varios experimentok+10 foi escolhido para este estudo, o que signifimem
cada rodada uma particdo €é selecionada como donjervalidacdo e as nove restantes como
conjunto de treinamento. Esse processo se repetevelmes, cada vez escolhendo um

subconjunto diferente como conjunto de validagao.

3 MATERIAIS E METODOS

Nesta secao serédo abordados os procedimentos eslpt@e realizacao do trabalho.

3.1 Base de Dados

A base de dados, obtida por meio do sistema desiggai de dados (micrologger

Campbell CD23X), é formada pelas variaveis: Tempmné), Irradiacdo Solar Global na
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mesma inclinacdo do painel (Irrad), Temperaturdgeracéo do painel (Temp) e Poténcia
Elétrica (Pot). Cada uma das quatro variaveis aptas21604 observacgfes. Os seis primeiros

registros do conjunto de dados séo apresentadeigjia 2.

Figura 2 — Seis primeiros registros da base de daslo

Time Temp Imrad Pot

0 6.0 5767 0.000 0.0
1 60 5999 0000 00
6.0 7080 1266 0.0
6.0 7530 0000 0.0
6.0 8170 0000 0.0

b A W N

6.0 10.260 0.000 0.0

Fonte: Os autores.

OsBoxplots dos dados das quatro variaveis sdo apresentadaogura 3.

Figura 3 — Boxplots das variaveis: Time, Temp, Irrd e Pot

1000

800
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Valores - Temp (C), Irrad (W/m”2) e Pot (W))

0 N——— —

Time Temp Irrad Pot

Fonte: Os autores.

Na Figura 4 apresentam-se a correlagdo das vaidueie, Temp, Irrad com a
variavel Pot. Observa-se, dos coeficientes de leg&e apresentados na figura, que a variavel
Irradiacdo Solar (Irrad) tem maior impacto sobreo#éncia elétrica gerada pelo sistema

fotovoltaico (0,93).
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Figura 4 — Correlacdes das variaveis Irrad, Temp &ime com a variavel Pot
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Fonte: Os autores.

3.2 Métricas

Neste estudo, para avaliacdo do desempenho doslanod€&Boost e LighGBR,
utilizaram-se as métricas’RMAE e RMSE (Tabela 1). A raiz do erro quadratinédio
(RMSE) é uma forma padrdo de medir o erro de umefoda previsdo de dados
quantitativos. O erro absoluto médio (MAE) € umadriog que fornece a média da diferenca
absoluta entre a previsdo do modelo e o valor sader O R é uma métrica que representa a
eficacia do ajuste de um modelo de regressdo. Has@iscas sdo muito utilizadas em
avaliacdo de desempenho de modelos de previsdo HNRX®UI et al., 2023; LUet al.,
2020).

Tabela 1 — Métricas R, MAE e RMSE

Métrica Equacéao Melhor Resultado
S O 7)) .
1(1.? szzj
MAE Zl(v 0
1 (]
RMSE ';Z (=907 0
"-]| i=1

Fonte: Os autores.
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Onde:y, é o valor real do periodg ¥, € a previsdo para o periode@ n € o nimero de

observacgoes.

3.3 Etapas do Trabalho

A estrutura proposta para fazer a previsdo da pet@&bhétrica do sistema fotovoltaico
foi dividida em trés etapas. Na primeira etapa,réalizada a coleta e a limpeza dos dados
obtidos do sistema fotovoltaico. Aplicou-se tambgrara evitar vies em direcdo a valores
extremos, normalizacdo aos dados. Nessa etapados dis conjuntos de teste foram
separados da base de dados. Na segunda etapamieio e validacdo, os dados foram
divididos por meio da técnica de validacdo cruzam conjuntos de dados de treinamento e
validacdo. Nessa etapa, utilizou-se o algoritmdwaleca Optuna para encontrar os melhores
hiperparametros dos modelos XGBoost e LighGBR. té@ae de teste, terceira etapa, os
resultados de previsdo para os conjuntos de testermdelos XGBoost e LighGBR sé&o

avaliados por meio das métrica§ RIAE e RMSE.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Inicialmente, neste estudo, realizou-se uma andkseritiva dos dados obtidos do
sistema fotovoltaico (Figura 5). Para os dadosaténgia elétrica (Pot), gerada pelo sistema
fotovoltaico, foram observados uma poténcia médea 3@,926W e desvio padrdo de

22,920W. Observou-se, por meio desses valores]tarnaeficiente de variacao (69,6%).

Figura 5 — Analise descritiva dos dados treinamente validacao

Time Temp Irrad Pot

count 18720.000000 18720.000000 18720.000000 13720.000000
mean 12.005921 33.207738 576.512329 32926504

std 3.465139 13.269075 342.951542 22 920676
min 6.000000 5.416000 0.000000 0.000000
25% 9.000000 22310000 273.275000 1.048537

50% 12.000000 32.535000 645150000 47823130
75% 15.000000 45.300000 291.000000 51.547905
max 18.000000 60.060000 1095.000000 57680700

Fonte: Os autores.
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4.1 Selecgéo de Hiperparametros

Escolheram-se, para realizar os ajustes, quatrergapametros do XGBoost e cinco do
LighGBR, deixando os outros hiperparametros dosehosdcom valores padréo. A descricao

dos hiperparametros € apresentada na Tabela 2.

Tabela 2 — Descricdo dos Parametros

Parametro Descricao
max_depth Profundidade maxima da arvore.
min_child_weight Soma minima do peso da instancia.
learning_rate Taxa de aprendizagem.
num_|eaves Maximo de folhas por arvore.
n_estimators Numero de arvores.

colsample _bytree Proporgédo de subamostragem de recursos.

min_child weight Soma minima do peso da instancia.
Fonte: Os autores.

Os intervalos de buscas e os melhores valoresigegphrametros encontrados por meio do

algoritmo de busca Optuna sao apresentados naalabel

Tabela 3 — Parametros dos modelos

Algoritmo Hiperparametro Intervalo de Busca Valores Otimos

learning_rate [0.0001,1] 0,826
max_depth [1,10] 5
XGBoost i child weight [1,8] 4
colsample bytree [0.001,0.1] 0,805
learning_rate [0.0001,0.1] 0,089
num_|eaves [25,50] 37
LighGBR n_estimators [50,300] 229
min_child_weight [0.001,0.1] 0,48
colsample bytree [0.001,0.1] 0,935
Fonte: Os autores.
4.2 Teste

Comparam-se, para testar o desempenho dos modé&Bsost e LighGBR, os resultados
obtidos nos modelos de previsdo aos resultadoot@mqa elétrica observados em campo.
Para realizar essa comparacao, utilizaram-se or§srdos de teste: 1 dia (721 dados), 2 dias

(1442 dados) e 4 dias (2884 dados). Observa-se egges conjuntos de dados nao
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participaram da etapa de sele¢cédo dos hiperpar&néteoFigura 6, apresentam-se, em termos
graficos, os resultados das previsdes dos valdissreados e preditos da poténcia elétrica
gerada pelo sistema fotovoltaico. Pode-se notas,rasultados apresentados na figura, um

bom ajuste entre os valores esperados e prediius pedelos.

Figura 6 — Curvas — Conjuntos de Teste (1 dia, 2ak e 4 dias)

LGBMR XGBR
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Fonte: Os autores.

Na Tabela 4 apresentam-se, para os trés conjuettestks, os resultados das métricas
de desempenho. Observa-se que as métricas foraputamas exclusivamente para o periodo
diurno, abrangendo das 6h as 18h.
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Tabela 4 — Descricdo dos Parametros

Métricas - 1 dia
MAE RMSE
Modelo R? (W) (W)
XGBoost 0,981 2,035 3,144
LighGBR 0,969 2,461 4,049
Métricas - 2 dias
MAE RMSE
Modelo R? (W) (W)
XGBoost 0,969 2,872 4,146
LighGBR 0,963 3,219 4,537
Métricas - 4 dias

MAE RMSE
Modelo R? (W) (W)
XGBoost 0,987 1,83 2,523

LighGBR 0,985 1,971 2,772
Fonte Os autores.

Pode-se observar, dos resultados apresentadosbeta 3 uma leve vantagem do modelo
XGBoost sobre o Modelo LighGBR, cont Riais proximo de 1 e menores valores de MAE e
RMSE.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho abordou-se a comparacdo de desempanprevisdo da poténcia elétrica
gerada por um sistema fotovoltaico dos algoritm@sBEost Kireme Gradient Boosting
Regressor) e LighGBR (ight Gradient Boosting Regressor). Os modelos de previséo
implementados por meio desses algoritmos passaedams fases de: preparacdo de dados,
definicdo das estruturas, treinamento, validag@stes.

Inicialmente, na etapa de treinamento e validag@imjzaram-se, por meio do Optuna,
os hiperparametros dos modelos XGBoost e LighGB&s&fuéncia testou-se, para valores
gue néo participaram da etapa de treinamento @agalo, o desempenho dos dois modelos de
previsdo. Observou-se que os indicadores de destimgE, RMSE e MAE) obtidos pelos
dois modelos, apresentaram resultados muito sesilaContudo, o modelo XGBoost
apresentou, com relagdo ao modelo LighGBR, um melkdsempenho.

Por fim, pode-se observar que ambos os modelos/&@os e podem ser utilizados na

previsao de poténcia elétrica de sistemas fotacoka
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