X Congresso Brasileiro de Energia Solar — Natal, 27 a 31 de maio de 2024

ESTUDO DE CASODELSTM EAUTOENCODERLSTM PARA PREVISAO
A CURTO PRAZO UTILIZANDO MULTIPLAS SERIES TEMPORAIS

Fernando Vasconde de Arruda — fernandovasconde@hotmail.com
Universidade Federal de Sdo Paulo, Instituto do Mar
Marcelo Pinho Almeida
Universidade de Sdo Paulo, Instituto de Energia e Ambiente
Fernando Ramos Martins
Universidade Federal de Sao Paulo, Instituto do Mar

Resumo. A energiaelétrica é um dos principais recursos utilizados por nossa sociedade e o desenvolvimento tecnolégico
faz com que a demanda cresga. Com a crescente preocupacédo com 0s impactos associados ao efeito estufa e pactos
globais pela redugdo das emissfes, a relevancia das fontes renovaveis de energia esta crescendo. A intermiténcia da
geracao fotovoltaica associada com as condic¢des meteoroldgicas é um desafio tecnoldgico que vem sendo investigado
intensamente. Com base nisso, investigamos métodos de previsdo para horizonte de poucashoras adiante baseados em
redes neurais LSTM (Long Short-Term Memory) pura ou combinada com uma rede autoencoder utilizando dados da
planta fotovoltaica na Universidade de Sdo Paulo. Os modelos LSTM revelam potencial promissor, mesmo com
arquiteturas mais simples, exibindo margensde erro reduzidas, com RMSE variando entre 6.0% e 7.46%. No entanto, 0
uso do autoencoder,embora resulte em um RMSE ligeiramente superior, destacou-se pela sua estabilidade do valor dos
desvios RMSE da previsdo em torno de 8,2% em horizontes de previsao de até 3 horas.
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1.  INTRODUCAO

A energia elétrica é um dos principais pilares da sociedade modernae essencial para o desenvolvimento tecnolégico,
sendo dificil imaginar o mundo moderno sem esse recurso. As projecdes recentes indicam um aumento na demanda de
energia de aproximadamente 75% a 80% até 2050 (BP, 2022).

O relatério Statistical Review of World Energy de 2022 da British Petroleum, mostra que no ano de 2021 foram
consumidos 595 EJ de energia no mundo, 82% provenientes de combustiveis fésseis. Esses combustiveis sdo os
responséveis pela contribuicdo da emissdo dos gases de efeito estufa, que sdo apontados como os protagonistas das
mudancas climticas sentidas nas Ultimas décadas. Os acordos de Paris, em 2016, e Glasgow, em 2022, propuseram
limitar o aumento da temperatura globalem 1.5°C com a redugdo da emissdo de gas carbdnico em 45%, até 2030 e a
neutralizacdo até 2050. A Agenda 2030 proposta pela ONU em 2015, traz metas de desenvolvimento sustentavel (ODS)
que visam enfrentar desafios do mundo moderno, tendo entre eles o objetivo 13 que trata das mudancas c liméaticas e o
objetivo 7 que visa promoveracesso a energia para todose fomentara transicdo energética com reducdo do uso de fontes
fdsseis de energia. Com base nisso, 0s recursos renovaveis surgem como estratégia tecnoldgica para suprir a demanda
elétrica global, havendo a energia solar como uma alternativa promissora devido a distribuicdo espacial e modularidade
das tecnologias de conversdao (SMIL, 2019).

No Brasil o principal recurso utilizado para geracgéo elétrica é o hidraulico representando 61.9% da oferta intema
(EPE, 2023). A concentracdo da matriz elétrica em um recurso energético se mostrou fragil devido a influéncia da
variabilidade climatica que podem ocasionar periodos prolongados de secas reduzindo a capacidade de atender a
demanda. Eventos recentes de secas extremas obrigaram o acionamento de usinas termelétricas para suprir a demanda
interna, segundo o ONS. A utilizacdo do recurso solar representa somente 4.4% da oferta interna, havendo
aproximadamente 30.1 GWh de capacidade instalada nas centrais elétricas, sejam elas de servigo publico ou de
autoproducéo (EPE, 2023). Pereira et al. (2017) avalia o potencial do territério brasileiro e conclui que em localizacoes
com menor irradiancia solar, o potencial supera paises como a Alemanha.

A expansdo da utiliza¢do do recurso solar apresenta dificuldadesa serem vencidas, dentre elas a intermiténcia.
Sabe-se que a radiacao solar sofre processos de interagdo com a atmosfera até atingir um maédulo fotovoltaico. Esses
processos radiativossao responsaveis poratenuara quantidade de recursos disponiveis para conversdoem energia elétrica.
Conhecera disponibilidade e variabilidade do recurso para um horizonte de tempo no futuro, é essencial para auxiliar no
planejamento e gerenciamento da opera¢do de plantas de gera¢do distribuida ou centralizada.

Inmanetal. (2013),trazuma revisdo de técnicas que podem ser utilizadas para realizacdo de previsao de recurso
solar destacando métodos de regressdo, técnicas de inteligéncia artificial, previsao numérica do tempo e modelos de
deteccdo remota. Os autoresdestacam asredes neurais artificiais devido sua capacidade de trabalharcom problemasndo
lineares, estocasticos e de multiplas variaveis, além de obter boa performance em ambientes pobres ou ricos em dados.
Shamshirband et al. (2019) desenvolvem uma revisdo bibliografica com as técnicas de aprendizado profundo (deep
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learning) utilizadas para previsdo de recursos solar e edlico. Dentre os trabalhosanalisados para previséo solar, o modelo
LSTM (long-short-term-memory) se destacou dos demais, tendo uma variante a autoencoder-LSTM a que apresentou
melhor performance (Gensler et al. 2016).

Nesse trabalho, avaliamos a performance dos modelos LSTM e Autoencoder-LSTM para previsdo de geragio
fotovoltaica, similarao desenvolvido por Gensler et al. (2016). Contudo, este estudo utiliza multiplas séries temporais de
varidveis meteoroldgicas enquanto Gensler et al. utilizaram somente a série temporal da poténcia do sistema. Os dados
utilizados para treinamento do modelo sdo de origem da planta de geragdo fotovoltaica instalada na Universidade de Sdo
Paulo e asprevisGes foram realizadas para o intervalo de 1 até 3 horas. Amesma base de dados ja foiutilizada por Ferreira
Fonseca (2021) que utilizou redes neurais recorrentes em sua metodologia de previsdo de curto prazo.

2. MATERIAL E METODOS
2.1 Area de estudo

Os dados utilizados durante o projeto sdo da planta de geracdo fotovoltaica localizada na Cidade Universitaria,
campusda USP localizado na zona oeste da regido metropolitana de Sdo Paulo (Fig. 1). A regido é caracterizada porser
a maispopulosa do Brasil e apresenta elevadosvalores de emissdo de gases do ef eito estufa, tendo emitido 15 milhdes de
toneladas de CO2 em 2017, sendo 61% relacionados ao transporte, 31% relacionados a energia estacionaria e 8% a
residuos (Sdo Paulo/Municipio, 2021). A regido é caracterizada pelo clima subtropical tmido e com predom inancia de
chuvas entre os meses de outubro e margo como média superior a 1500 mm (INMET, 2020). A irradiacdo global
horizontalna regido tem média de 4,7 Wh/m2.dia, podendo atingir maximo de 6,2 Wh/m2.dia e minimo de 3,7 Wh/m2.dia
(Pereira etal., 2017).

Figura 1 - Localizacdo do gerador fotovoltaico (marcado em amarelo no canto inferior esquerdo) e da estagdo de coleta
dos dados meteoroldgicos (marcado em amarelo no canto superior direito). A distancia linear entre os pontos é de
aproximadamente 140 metros.

2.2 Base de dados observados

A base de dados utilizada abrange trés conjuntos de dados. A primeira sdo dados observados da estacgdo
meteoroldgica instalada no Laboratério de Sistemas Fotovoltaicos (LSF-IEE-USP), para as varidveis temperatura
ambiente (°C), umidade relativa (%), velocidade do vento (m/s), pressdo barométrica (mmHg), precipitacdo (mm),
irradiacéo global (tanto na horizontalquanto no planoinclinado em 27°) (ambasem Wh/m?) e irradiacéo horizontal difusa.
A resolucdo temporal de registro dos dados é horaria e abrange o periodo de 2016 a 2021. A segunda base de dados é
referente aos angulos da posicdo solar, zenital e azimutal, que foram obtidos utilizando a biblioteca PVLIB em Python.
Por fim, a base de dados do gerador fotovoltaico (SCADA) com os registros de poténcia do gerador, variavel alvo em
nosso trabalho. Os dados de poténcia sdoregistrados com frequéncia de um minuto tornandonecessario calculara integral
(Eq. 1) para converter os dados para resolugdo horaria. A série temporal dos dados contempla o periodo entre 2015 e
2021, contudo, este estudo foi realizado com dados a partir de 2018.

h+59
Eh = fh+0 Emin dt (1)

onde En é a energia gerada pelo sistema fotovoltaico para a hora h.
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2.3 Modelagem numérica baseada em aprendizado de maquinas
2.3.4Long Short Term Memory (LSTM)

Os valoresde geragdo fotovoltaicanum dadoinstante futuro proximo néo é independente dos valores observados
no presente e no passado recente. Aautocorrelacdoda série temporal é reduzida a medida que a defasagem entre o instante
futuro e passado cresce. As RNN s&o redes neurais com uma configuracdo interna que permite a propagacdode dados do
passado, agindo como uma mem@ria de eventos. Contudo, durante o treinamento, os pesos dos neurdnios decaem para
zero rapidamente para osatributos maisdistantesno passado. Esse efeito, conhecido como vanish gradient, impede que
0 modelo represente adequadamente a autocorrelacdo da série temporal reduzindo o desempenho na simulacdo do
processo fisico para um futuro proximo. Com intuito em solucionar esse problema, Hochreiter e Schmidhuber (1997)
propuseram uma nova arquitetura de rede recorrente denominada LSTM (Fig. 2), no qual o objetivo é lembrar de
informac0es por periodos de tempo mais longos. Sua célula tem uma estrutura que transmite a informacao de unidade
para unidade, chamada de estado da célula (cell state), nela pode haverinteracdes que adicionam (input gate) ou removem
(output gate) informacdes. Além disso, o estado da célula também pode ser utilizado para determinar a saida da célula
(output gate).
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Figura 2 - Arquitetura da unidade LSTM
2.3.5Autoencoder LSTM (AUTO-LSTM)

A arquitetura Auto-LSTM combina uma arquitetura de rede neural autoencoder com uma rede LSTM. O
autoencoder é uma arquitetura cujo objetivo é reconstruir os dados de entrada na saida da rede. Sua topologia tem camadas
inicial (para entradade dados) e final (para saida de dados produzidos pela rede) de mesmo tamanho. Acamadade entrada
de dados (input layer) é seguida por uma regido chamada de encoder na qual o nimero de neurdnios é reduzido a cada
nova camada. O processo se inverte com um conjunto de camadas de neurdnios que espelha a regido anterior, ampliando
a quantidade de neurdnios nas camadas, essa regido se chama decoder.

O uso combinado das redes autoencoder e LSTM tem como foco aproveitar a capacidade de reducdo de
dimensionalidade da regido encoder paraalimentararede LSTM. Dessa forma, o conjunto de informacao dosdadosde
entrada é “comprimida” otimizando a quantidade de informac&o representativa para descrigdo do processo fisico a ser
simulado pela rede LSTM (Fig. 3).
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Figura 3 - Fluxograma de funcionamento do modelo.

2.4 Selecdo de preditores

A fim de avaliar os preditores a serem utilizados para o treinamento dos modelos utilizamos duas técnicas. A
primeira é a correlacdo de Pearson que quantifica a relagdo linear entre duas variaveis continuas. A outra técnica é
conhecida como Informagdo Mutua que identifica a quantidade de informacéo que um atributo contém sobre a variavel
selecionada como alvo, ou seja, quanto maior o valor do parametro estatistico de informac¢do matua, maior serd a
dependéncia ou relacdo intrinseca entre o possivel preditor e a grandeza fisica alvo da simulacdo numérica (Cover e
Thomas, 2005).

2.5 Treinamento dos modelos

O treinamento das redes LSTM diferem das redes neurais mais convencionais, sendo necessério utilizar uma
matriz tridimensional com os seguintes pardmetros: quantidade de mini séries temporais, 0s timesteps e a quantidade de
atributos que serdo utilizados. A criacdo das mini séries temporais estdo relacionadas com os timesteps, que seria a
quantidade de dados do passados que serdo utilizados na simula¢do. Porexemplo, para utilizarum dia de dados do passado
precisamos converter as séries temporais em mini séries temporais com dados de 24 horas no passado a fim de serem
utilizadas como entrada para o modelo de previséo.

A base de dadosfoidividida em trés conjuntos: treino, teste e validacdo. O conjunto de dados para treino contém
dadosreferentes aosanosde 2018 a 2020.J4 para a base de teste e validacdo utilizamoso ano de 2021, para que ambas
houvessem dados de todos 0s meses realizamosuma divisdo, ou seja, para cada mésseparamos uma fracdo dos dias para
uso na etapa de teste e outra fracdo para uso na validacdo. Dessa forma mantivemos uma proporgdo de 60% da base
voltada para o treinamento, 20% voltada para teste e 20% voltada para validar o modelo. Apds esse processo os dados
foram normalizados a fim de manté-los no intervalo entre O e 1.

O processo de treinamento da Auto-LSTM se diferencia pelo fato de ser necessario treinar um autoencoder e
posteriormente utilizar somente a regido do encoder. Para treinamento do autoencoder utilizamos os dados de 2016 e
2017 erealizamosuma divisdo em trésconjuntos de dados (treino, teste e validacao) similarcom o treinamento da LSTM,
sO que dessa vez a divisao foi feita de forma aleatdria respeitandoa proporcdode 60% para treinare 20% tanto para testar
quanto para validar.

Também limitamos a base de dados para angulos zenitais menores que 70° para que o modelo fosse treinado
para prever em condi¢Bes que o gerador estivesse iluminado pela radiacdo solar. Dessa forma evitamos 0s horarios
noturnosem que ndo ha radiacdo solar ou em que asincertezasdos dadossdo elevadosem razdo da baixaaltitude do Sol.

Além disso, utilizamos um algoritmo de parada antecipada (Early Stopping) durante o treinamento para evitar
que o modelo fique super ajustado (overfitting) a base de treinamento. Esse algoritmo compara o valor de erro entre as
épocas. Nele hd um contadorchamado de paciéncia cujafungdo é avaliarse a fungéo de erro continua a cair, neste trabakho
utilizamos a paciéncia em dez, isso significa que, se o valorda funcdo erro ndo melhorar em dez épocas o treinamento
deve parar e 0 modelo deve considerar os pesos da época com menor erro (Goodfellow, et al. 2016).

Como forma de identificar os melhores hiperparametros para astopologiasde rede, utilizamos um algoritmo de
busca exaustiva, o Grid Search CV. Esse algoritmo testa diversas combinagdes de parametros e retorna aquekl
configuracdo que apresenta o menorerro. Para esse trabalho avaliamosa quantidade de unidades LSTM (as opgdes eram
100, 200 e 300) e os timesteps (as opgdes eram 12, 24 e 48).

2.6 Avaliacdo das incertezas da previsdo do modelo

Para avaliacdo da performance dos modelos foram utilizados os seguintes indicadores estatisticos: raiz do erro
quadratico médio (RMSE), o viés e o coeficiente de regressdo (R?2), Eq. 2, 3 e 4. Sendo que, N representa a quantidade de
amostras utilizadas pelo treinamento/validagdo, a varidvel “x” representa os valores medidos em superficie ¢ a variavel

[T )

y” representa os valores previstos pelo modelo. Shamshirband et al. (2019) em sua revisao bibliografica, levanta as
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principais métricas utilizadas para avaliacdo de modelos de previsao para energia solar, tendo esses citados anteriormente
como os mais utilizados nos trabalhos citados.
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3. RESULTADOS
3.1 Selecédo de preditores

A Fig. 4 mostra 0 mapa de calor referente ao resultado da correlagdo de Pearson. O mapa de calor indica a
correlagdo praticamente nula da pressdo barométrica e da precipitacdo com a varidvel alvo do modelo de previsdo
(Pot_BT) e as demaisgrandezas fisicasavaliadas como possiveis preditores. Vale destacartambém que a variavel angulo
azimutal apresenta baixa correlacdo positiva (negativa) com a temperatura ambiente e velocidade do vento (umidade
relativa). O &ngulo azimutal apresenta correlagdo nula com a variavel alvo e com as demais grandezas avaliadas.
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Figura 4 - Mapa de calor com os valores da correlacdo de Pearson entre as varidveis. Quanto mais vermelho indica
correlacdo positiva e quanto mais azul indica correlagdo negativa.

A Tab. 1 apresenta osresultados relativos ao teste de informag&o mdtua. Nota -se que os valores estatisticos da
pressdo baromeétrica e da precipitacdo sdo 0.004 e 0 respectivamente. Esses valores reforcam o resultado da anélise de
correlagdo de Pearson que indica a nao relevancia desses preditores para a variavelalvo. Poroutro lado, 0 angulo azimutal
é o terceiro atributo que mais acrescenta informacdéo a varidvel alvo, indicando sua relevancia como preditor.



X Congresso Brasileiro de Energia Solar — Natal, 27 a 31 de maio de 2024

Tabela 1- Resultado referente ao teste de informacdo matua, no qual os atributos testados com a Poténcia do gerador

ATRIBUTO TESTADO VALOR DE INFORMACAO
Temperatura ambiente (°C) 0.269
Umidade relativa (%) 0.333
Velocidade do vento (m/s) 0.225
Pressdo barométrica (mm Hg) 0.004
Precipitacdo (mm) 0
Angulo zenital 0.84
Angulo azimutal 0.504
GHI (kWh/m?) 1.076

Como base nos resultados citados selecionamos os preditores de temperatura ambiente, velocidade do vento,
umidade relativa, GHI e os &ngulos zenitais e azimutais para serem utilizados como preditores em nosso modelo.

3.2 Resultados do treinamento

Os hiperparametros definidos pelo algoritmo de busca exaustiva foram 200 unidadese 48 timesteps. Além disso,
para o autoencoder utilizamos uma arquitetura com 6 neuréniosde inpute output e 4 neurénios em sua camada latente.

Com intuito de avaliarse a performance do modelo com o autoencoder, utilizamos 0os mesmos hiperparametros
utilizados na LSTM. Vale destacarque neste trabalho ndo testamosuma arquitetura de LSTM com camadas profundas.
Os resultadosalcancadosdasmétricas RMSE e Viés podem ser observadosna Tab.2.0modelo LSTM apresenta desvios
menores variando entre 6.4% e 7.58%, ja a versdo com autoencoder ja apresenta maior estabilidade no horizonte de
previsdes, variando entre 8.02% e 8.40%.

Tabela 2 - Avaliacdo dos modelos para previsdo no horizonte de 3 horas.

Previsdo
1 hora 2 horas 3 horas
RMSE (%) 6.00 6.81 7.46
LSTM Viés (%) -0.15 0.03 -35
R2 0.60 0.66 0.70
RMSE (%) 8.08 8.02 8.40
AUTO-LSTM Viés (%) 3.62 4.95 12.97
R? 0.55 0.49 0.60

A Fig. 5 traz os graficos de dispersdo dos dados de poténcia medidos pelos previstos. Podemos notar que nos
momentosde maior geracdo de energia, 0s modelos apresentam assertividade melhorquando comparado em condic6es
de menorgeracdo. Também pode-se notarque 0 Auto-LSTM superestimou as previsdes em condi¢fes de menor producéo,
como indica o valor do viés que variou de 3.62% no horizonte de 1 hora para 12.97% para o horizonte de 3 horas.
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Figura 5 - Graficos de dispersdao dos modelos LSTM (a esquerda) e Auto-LSTM (a direita)

Também foi avaliado o desempenho sazonal do modelo, considerando a estagdo chuvosa entre os meses de
novembro e abril e 0s meses mais secos no qual variam entre maio e outubro. O resultado do RMSE dos testes pode ser
visto na Tab. 3.

Observou-se que as previsdes produzidas pelo LSTM puro apresentou desvios crescentes com o aumento do
horizonte de previsdo tanto para 0s meses secos quanto para a estacdo chuvosa. Durante a estagdo seca, 0s desvios de
RMSE passaram de 6.06% no horizonte de 1 hora para 7.31% no horizonte de 3 horas. Ja na esta¢ao chuvosa, 0s desvios
variaram de 6.73% até 7.80% para 0os mesmos horizontes mencionados anteriormente.

O modelo combinando autoencoder-LSTM diferente do LSTM puro, apresentou um erro menor nos meses
chuvososno qualteve variagdo do RMSE entre 7.66% e 8.26%. J4 nos meses secos, no horizonte de 1 hora e 3 horasteve
um valor de 8.68% e 8.60%, enquanto que no horizonte de 2 horas o valor foi de 8.37%, demonstrando ndo haver uma
tendéncia de desvio para esses meses como nos outros.

Os resultadosapontam que o modelo LSTM-puro tem desempenho superior a versao com autoencoder tantonos
meses secos quanto nos meses chuvosos, contudo o modelo Auto-LSTM é mais estdvel no decorrer do horizonte de
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previsfes. Enquanto que o modelo LSTM apresenta desviosde 1.47 e 1.46 nos meses secos e chuvosos respectivamente,
0 Auto-LSTM néo apresenta tendéncia nos meses secos e 0 desvio nos meses chuvosos é de 0.6.

Tabela 3 - Avaliacdo dos modelos para previsdo no horizonte de 3 horas durante meses secos e chuvosos.

Previsdo Meses Secos Previsdo Meses Chuvosos
1 hora 2 horas 3 horas 1 hora 2 horas 3 horas
RMSE (%) 5.67 6.44 7.14 6.26 7.11 7.72
LSTM Viés (%) -0.97 -1.16 -5.20 0.62 1.16 -2.10
R? 0.57 0.65 0.68 0.61 0.67 0.73
RMSE (%) 8.68 8.37 8.60 7.66 7.77 8.26
AUTO-LSTM | Viés (%) 6.49 7.10 14.68 155 3.43 11.81
R? 0.43 0.55 0.61 0.59 0.58 0.59

4. CONCLUSAO

Os resultados mostram o potencial da utilizagdo de modelos baseados em LSTM, ja que mesmo com arquiteturas
mais simples conseguem fornecer previsdes de geracao fotovoltaica com desvios reduzidos com RMSE variando entre
aproximadamente 6.0% e 7.46%. J4 a aplicacdo do autoencoder como redutor de dimensionalidade obtevevalorde RMSE
maior variando entre 8.08% e 8.40%, porém demonstra um desempenho com incertezas mais estaveis no horizonte de
previsdo de até 3 horas. Ha de destacarque a area de estudo é desafiadora no que tange a condi¢do atmosférica ao longo
do ano. Durante a estagdo seca, a concentracdo de aerossois atinge valores elevados (Bet, 2022) modificando o fator
espectral da irradiancia solar incidente na superficie durante dias de céu com baixa nebulosidade. Outro aspecto é a
particdo da irradiancia solarincidente nas componentesdireta e difusa decorrente da elevada carga de aerossis presentes
na atmosfera em periodos longos sem precipitacdo na area urbana onde a planta fotovoltaica esta instalada.

A pesquisa tera continuidade visando avaliar novas arquiteturas de LSTM, como a LSTM estacada, encoder
decoder LSTM, entre outras, com objetivo de alcancar melhor performance. Também iremos avaliar a estabilidade do
modelo em horizontes de eventos maiores do que 3 horas e em condi¢des de céu claro, nublado e parcialmente nublado.
Algoritmos evolutivos, como o algoritmo genético, serdo aplicados para identificar os melhores hiperparametros, uma
vez que esse tipo de abordagem permite uma busca mais ampla. Os estudos futuros incluirdo a avaliacdo de novos
hiperparametros, como a curva de ativacéo das unidades LSTM e hiperpardmetros especificos para cada arquitetura de
LSTM. Ainda h& espaco para reducdo de incertezas por meio de otimiza¢do de preditores utilizad os e topologia dasredes
implementadas.
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CASE STUDY OF LSTM AND LSTM AUTOENCODER FOR SHORT-TERM
FORECASTING USING MULTIPLE TIME SERIES

Abstract. Electricity isone of the main resources used by our society and technological development meansthat demand
is growing. With growing concern about the impacts associated with the greenhouse effect and global pacts to reduce
emissions, the relevance of renewable energy sourcesisgrowing. The intermittency of photovoltaic generation associated
with weather conditionsisa technological challenge that isbeing investigatedintensively. Based on this, we investigated
forecasting methods for a horizon of a few hours ahead based on vanilla LSTM (Long Short-Term Memory) neural
networks or combined with an autoencoder network using datafromthe photovoltaic plant at the University of Sdo Paulo.
The LSTM models show promising potential, even with simpler architectures, exhibiting low error margins, with RMSE
ranging from 6.0% to 7.46%. However, the use of the autoencoder, although resulting in a slightly higher RMSE, stood

out for its stability of the value of the RMSE deviations of the forecast at around 8.2% over forecast horizonsof up to 3
hours.

Keywords: Solar Energy Forecasting, LSTM Neural Networks, Energy Sustainability



