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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo integrar duas tecnologias emergentes no atual contexto
social e econdmico: a energia solar, que desempenha um papel crucial na transi¢do para uma
economia de baixo carbono, e a Inteligéncia Artificial (IA), que estd transformando diversos
setores econdomicos. O projeto propde o desenvolvimento de uma ferramenta ChatBot capaz
de realizar o dimensionamento de sistemas fotovoltaicos com base nos dados fornecidos pelo
usudrio, irradiancia solar local, componentes fotovoltaicos e tarifas energéticas. Além disso,
o ChatBot responderd de maneira natural a questdes relacionadas a energia solar, utilizando a
integracdo e ajuste da interface da OpenAl e um modelo classificatério pré-treinado com a arqui-
tetura BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers). Essa integracdo visa
ndo apenas otimizar financeiramente o processo de dimensionamento, mas também disseminar
conhecimento técnico sobre o tema, promovendo uma interagdo dindmica e informativa com o

usudrio.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Engenharia Elétrica, Aprendizado de Médquina, Projeto

Fotovoltaico, Dimensionamento de Equipamentos, Modelo de Linguagem de Larga Escala.



ABSTRACT

This work aims to integrate two emerging technologies in the current social and economic
context: solar energy, which plays a crucial role in the transition to a low-carbon economy,
and Artificial Intelligence (AI), which is transforming various economic sectors. The project
proposes the development of a ChatBot tool capable of sizing photovoltaic systems based on user-
provided data, local solar irradiance, photovoltaic components, and energy tariffs. Additionally,
the ChatBot will respond naturally to questions related to solar energy by utilizing the integration
and fine-tuning of OpenAl’s interface and a pre-trained classification model with the BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers) architecture. This integration seeks
not only to financially optimize the sizing process but also to disseminate technical knowledge

on the subject, promoting a dynamic and informative interaction with the user.

Keywords: Artificial Intelligence, Electrical Engineering, Machine Learning, Photovoltaic

Project, Equipment Sizing, Large Language Model.
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, o mundo testemunhou avangos extraordindrios em diversas dreas,
impulsionados pela constante evolucdo da tecnologia. Em particular, dois campos emergiram
como pilares fundamentais para moldar o futuro da humanidade: ainteligéncia artificial (IA) e as
energias renovaveis. Ambos sdo catalisadores essenciais para enfrentar os complexos desafios
do século XXI, desde a mitigacdo das mudancas climdticas até a melhoria da eficiéncia em
diversos setores da sociedade.

A inteligé€ncia artificial, marcada pela capacidade das maquinas de aprender, raciocinar
e tomar decisdes, tem se mostrado uma ferramenta poderosa em indmeras aplicagdes. Desde
a automacdo de processos industriais até a personalizacdo de servigos em larga escala, a [A
estd transformando radicalmente a maneira como interagimos com o mundo ao nosso redor.
Através dos modelos de Linguagem de Grande Escala (LLM), vimos uma democratiza¢ao
significativa das IA, permitindo que muitas pessoas utilizem essas ferramentas para os mais
diversos propdsitos. Além disso, a crescente conscientizacao sobre o potencial da IA tem levado
um nimero crescente de paises e empresas a investir recursos substanciais no desenvolvimento
e implementacdo dessa tecnologia (CARVALHO, 2021).

Enquanto a IA revoluciona a forma como lidamos com dados, desenvolvimento e co-
municacgdo, as energias renovaveis representam uma abordagem crucial para a sustentabilidade
ambiental. O aproveitamento de recursos naturais, como a luz solar, o vento e a dgua, para
gerar energia limpa e renovdvel é um passo fundamental na transicdo para uma economia de
baixo carbono. Segundo (RANE; CHOUDHARY SAURABH P., 2024), com as mudancas
climdticas e a degradacao ambiental representando desafios urgentes para a comunidade global,
a importancia de solucdes energéticas renovdveis e sustentdveis tornou-se ainda mais crucial.

A integracdo dessas duas tecnologias oferece um potencial significativo para avangos em
diversos setores. Modelos de previsdo baseados em inteligéncia artificial geralmente apresentam
resultados mais notdveis em comparacao com técnicas fisicas e métodos estatisticos devido as
suas habilidades potenciais para mineracao de dados e extracao de caracteristicas. Por exemplo,
a precisao das previsoes em fontes de energia renovavel € crucial para o planejamento, gestao e
operacoes do sistema de energia, portanto, técnicas de Machine Learning (ML) como o Deep
Learning (DL) tém sido usadas para detectar os padrdes ndo lineares inerentes € as estruturas
invariantes de alto nivel nos dados (AJIBADE et al., 2023).
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1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho € apresentar uma proposta de interface de interagdo humano-
computador focada em energia solar, com trés principais pilares de funcionalidade.

O primeiro € a capacidade de receber informagdes caracteristicas do usudrio e, associando-
as com dados de irradidncia solar local, tarifas energéticas e especificacdes técnicas de inversores
e células fotovoltaicas, fornecer um dimensionamento fotovoltaico que visa o menor payback
para as condi¢des apresentadas.

O segundo pilar € a interacdo com o usudrio: por meio da integracdo com a Interface
de Programacao de Aplicagdes (API, do inglés Application Programming Interface) da OpenAl
(ChatGPT), a ferramenta deve oferecer respostas sobre topicos gerais relacionados a energia
solar.

Por fim, o terceiro pilar envolve a capacidade do modelo de tratar e analisar os dados
fornecidos pelo usudrio, classificando a intencao de realizar o dimensionamento com base em
um modelo classificatério e diferenciando os assuntos relacionados ao tema do projeto de outros

temas ndo pertinentes.

Cadeia de Algorftmo de Rt
Perguntas Dimensionamento
—@ & —@
Entrada do ————_—
Interface Usudrio
o —
O <
Entrada do Modelo
Usuario Classificatario API OpenAl Inferface
BERT

®— @ @

Figura 1 — Exemplificagdo do Modelo Proposto (Autor)
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2 FUNDAMENTOS E DEFINICOES

Neste capitulo, serdo abordadas as definicdes e conceitos que envolvem a energia solar e
sua produ¢do no mercado brasileiro, bem como as caracteristicas dos principais equipamentos
utilizados. Além disso, serd apresentada uma explicac@o breve sobre os modelos de Linguagem

de Grande Escala, destacando suas funcionalidades e aplicabilidades.
2.1 Irradiacao e Irradidncia Solar

Irradiagdo e irradiancia sdo termos semelhante, porém representam espectros diferentes
da energia emitida pelo sol. Irradidncia representa o fluxo de energia radiante instantaneo que
incide sobre uma superficie, real ou imagindria, por unidade de drea. Sua unidade de medida é
(W/m?). (ENERGES, 2019)

J4 a Irradiagdo € a quantidade de energia radiante que incide em uma superficie durante
um certo intervalo de tempo, por unidade de drea desta. Ou melhor, € a irradidncia num
intervalo de tempo. Sua unidade de medida é dada em (Wh/m?). A irradiagdo didria pode ser
em (Wh/m?.dia), por exemplo. (ENERGES, 2019)

Entender essa diferenga € essencial para dimensionamento de sistemas, como por exem-
plo energia solar fotovoltaica on grid, off-grid e sistemas de aquecimento solar, que a irradiagao
interfere diretamente nos célculos.

A irradiancia solar (Wh/m?) que incide em uma superficie é composta por suas com-
ponentes direta e difusa. A irradiancia solar direta apresenta direcdo de incidéncia na linha
imagindria entre a superficie e o Sol e representa a parcela que ndo sofreu os processos radia-
tivos de absor¢do e espalhamento que ocorrem na atmosfera. A componente difusa engloba a
radiacdo proveniente de todas as demais direcoes que sdo decorrentes dos processos de espalha-

mento pelos gases e particulados presentes na atmosfera. (INPE, 2017)

Topo da Atmosfera

fer

Figura 2 — Componentes da Irradiacao Solar (INPE, 2017)
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2.2 Células Fotovoltaicas

As células fotovoltaicas sdo dispositivos que convertem diretamente a energia da irra-
diacdo solar em eletricidade através do efeito fotovoltaico. Esse efeito ocorre em materiais
semicondutores, que possuem uma estrutura de bandas de energia, separadas por uma banda
proibida (gap de energia). Existem na natureza diversos materiais semicondutores, que sao
caracterizados por possuirem uma banda de valéncia preenchida por elétrons e uma banda de
condugdo vazia a baixas temperaturas. (FADIGAS, 2017)

Segundo (FADIGAS, 2017), o silicio é o semicondutor mais amplamente utilizado
para a fabricacdo de células fotovoltaicas. Isso se deve a vdrias de suas propriedades que o
tornam particularmente adequado para esse processo. Primeiramente, o silicio € o segundo
elemento mais abundante na crosta terrestre, o que faz dele uma opc¢ao economicamente vidvel
e amplamente disponivel. Além disso, suas propriedades eletronicas sdo favordveis para a
conversao de energia solar, apresentando um gap de energia ideal para garantir uma boa eficiéncia

na transformacao de luz solar em eletricidade.

2.2.1 Principio da Conversao Fotovoltaica

O silicio possui quatro elétrons de valéncia que se ligam aos dtomos vizinhos, formando
uma rede cristalina. Ao adicionar 4&tomos com cinco elétrons de valéncia, como por exemplo o
fésforo, haverd um elétron em excesso que nao poderd se associar a outro atomo. Esse elétron,
estando fracamente ligado ao seu dtomo de origem, pode ser facilmente excitado para a banda
de condugdo com uma pequena quantidade de energia térmica. O fdsforo é considerado um
dopante doador de elétrons e denomina-se dopante tipo n.

De forma andloga, a partir da adicdo de dtomos com somente trés elétrons de valéncia,
haverd um déficit de um elétron em relacdo aos dtomos de silicio da rede. Esta falta de elétron é
chamada de lacuna e facilita para que, com pouca energia térmica, um elétron vizinho preencha
essa posicao, fazendo com que a lacuna se desloque. Um exemplo de dopante que causa esse
resultado € o boro, chamado de dopante tipo p.

2.2.2 Jungao pn e Efeito Fotovoltaico

Se, partindo de um silicio puro, forem introduzidos dtomos de boro em uma metade e
atomos de fésforo na outra, serd formada a chamada jun¢ao pn. Na jungio, os elétrons livres do
lado n se difundem para o lado p, onde encontram lacunas e se recombinam. Isso resulta em um
acimulo de cargas negativas no lado p e cargas positivas no lado n. Essas cargas aprisionadas
geram um campo elétrico interno que impede a difusio adicional de elétrons do lado n para o

lado p, atingindo um estado de equilibrio.
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Quando a junc¢do pn € exposta a fétons com energia maior que o gap do silicio, ocorre a
geracdo de pares elétron-lacuna como explicitado na Figura 3. Se isso acontecer na regido da
junc¢do, onde o campo elétrico € significativo, esses pares sdo separados: os elétrons sao puxados
para o lado n e as lacunas para o lado p. Esse movimento de cargas gera uma corrente através
da jung¢do, criando uma diferenca de potencial conhecida como Efeito Fotovoltaico (GUERRA
et al., 2018).

Contato Frontal

Sillcio tipo "n"

Jungdo "pn”

Contato de Base Silicio ipo "p"

Figura 3 — Representacdo Célula Fotovoltaica. (CRESESB, 2024)

2.3 Inversores Fotovoltaicos

Um inversor fotovoltaico € um componente essencial em um sistema de energia solar.
Ele desempenha a func¢do crucial de converter a corrente continua (CC) gerada pelos painéis
solares em corrente alternada (CA), que € a forma de energia usada pela maioria dos dispositivos
elétricos e, quando em condic¢des aceitdveis, pode ser injetada na rede elétrica de distribui¢ao
(XIAO, 2017).

2.3.1 Entrada de Corrente Continua (CC)

O processo comeca nos painéis solares, que captam a luz solar e a convertem em eletri-
cidade na forma de corrente continua. No entanto, essa corrente continua ndo € constante; sua
producdo varia de acordo com a intensidade da luz solar, o angulo de incidéncia, a temperatura e
outras condicdes ambientais. Essas flutuacdes na tensdo e corrente geradas pelos painéis solares

criam a necessidade de uma conversao para garantir o uso adequado dessa energia.
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2.3.2 Conversao Inicial PWM - Pulse Width Modulation (Modulagao de Largura de Pulso)

Para lidar com a variabilidade da corrente continua, o inversor utiliza a técnica de
modulacdo de largura de pulso (PWM). Essa técnica divide a corrente continua em uma série
de pulsos rdpidos, cuja largura pode ser ajustada para controlar a quantidade média de energia
transferida. Ao ajustar a largura dos pulsos, o inversor garante que a energia produzida seja

otimizada, mesmo com as variagdes nas condi¢des de entrada.

2.3.3 Conversao de CC para CA

Ap6s a modulagdo de largura de pulso, a corrente continua é transformada em corrente
alternada. Isso € feito através de transistores de poténcia, que ligam e desligam rapidamente
para imitar uma forma de onda senoidal, alternando de positiva para negativa. Essa conversao é
necessdria porque a corrente alternada € o padrao usado na maioria dos sistemas elétricos e na

rede de distribui¢do de energia.

2.3.4 Filtragem da Corrente Alternada

No entanto, a corrente alternada gerada inicialmente pode conter irregularidades, devido
ao processo de conversdo. Para garantir que a eletricidade seja de alta qualidade e adequada
para uso em dispositivos elétricos, o inversor passa a corrente por um filtro, suavizando a forma

da onda e assegurando sua estabilidade.

2.3.5 Prote¢des e Monitoramento

Além de converter e filtrar a energia, os inversores modernos oferecem diversas protecoes,
como contra sobrecarga, curto-circuito e sobretemperatura, garantindo a segurancga do sistema.
Eles também incluem sistemas de monitoramento que permitem acompanhar a eficiéncia do

inversor e identificar possiveis problemas, facilitando a manutenc¢ao preventiva e corretiva.

2.3.6 Saida de Corrente Alternada (CA)

Finalmente, a corrente alternada gerada pelo inversor estd pronta para ser utilizada.
Essa energia pode ser usada diretamente por aparelhos elétricos, armazenada em baterias em
sistemas que possuem armazenamento, ou ser alimentada na rede elétrica, contribuindo para a

distribui¢do de energia renovdvel.
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2.3.7 Tipos de Inversores Fotovoltaicos

O tipo de inversor utilizado tem um impacto importante dentro do processo de dimensio-
namento. De acordo com (BOYD, 2024), os inversores fotovoltaicos podem ser classificados em
diferentes tipos, de acordo com suas caracteristicas e aplica¢cdes. Um dos tipos mais comuns sao
os inversores de cadeia, também conhecidos como string inverters, que conectam varios painéis
solares em série. Esse tipo de inversor € amplamente utilizado em instalacOes residenciais e
comerciais de médio porte, sendo eficiente para sistemas onde a uniformidade de produgao entre
os painéis solares € mantida.

Outro tipo de inversor € o microinversor, que € instalado diretamente em cada painel
solar. Ao contrdrio dos inversores de cadeia, os microinversores otimizam a producdo de
energia de cada painel de forma individual, permitindo um melhor desempenho em situacdes
onde hd sombreamento parcial ou diferencas de orientagdo entre os painéis. Eles sdo ideais para
maximizar a eficiéncia em sistemas menores ou em locais com condi¢des varidveis.

Por fim, os inversores centrais sdo projetados para grandes instalacdes solares, como
usinas de energia solar. Esse tipo de inversor € responsdvel por converter a energia gerada por
vérias cadeias de painéis solares a0 mesmo tempo, sendo altamente eficiente para projetos de

grande escala, onde a centralizagdo do processo de conversao é vantajosa.

2.4 Inteligéncia Artificial e Modelos LLM

A inteligéncia artificial (IA) € um campo da ciéncia da computacdo focado na criacao
de sistemas capazes de realizar tarefas que, normalmente, exigiriam inteligéncia humana. Isso
inclui atividades como aprendizado, raciocinio, reconhecimento de padroes, interpretacao de
linguagem natural e tomada de decisdes. Nos tltimos anos, a IA tem experimentado avancos sig-
nificativos, impulsionados por melhorias em algoritmos, poder computacional e disponibilidade
de grandes volumes de dados (NAVEED et al., 2024).

2.4.1 Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLM)

Os Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLM), como o GPT (Generative Pre-
trained Transformer) da OpenAl, sdo uma das inovacdes mais notdveis no campo da IA. O
progresso no processamento de linguagem natural (NLP - Natural Language Processing) evoluiu
de modelos estatisticos para modelos neurais, alimentados por terabytes de dados, tornando-os

capazes de processar e gerar textos de forma coerente e concisa (NAVEED et al., 2024).
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2.4.1.1 Arquitetura e Funcionamento dos LLMs

Os LLMs baseiam-se na arquitetura de transformadores, que permite ao modelo processar
dados sequenciais (como texto) de maneira eficiente e com alta precisdo. Essa arquitetura utiliza
mecanismos de atencao que ajudam o modelo a focar nas partes mais relevantes do texto durante
a geragdo de respostas. Através de um processo de pré-treinamento e ajuste fino (fine-tuning),
esses modelos aprendem a prever a proxima palavra em uma sequéncia, resultando em uma

capacidade surpreendente de gerar textos coerentes e contextualmente relevantes.

2.4.1.2 Aplicacdes dos LLMs

Os modelos de linguagem de grande porte t€m uma vasta gama de aplicagdes em diversos
setores. Um dos principais usos € em assistentes virtuais, onde sdo capazes de automatizar
o atendimento ao cliente, oferecendo respostas precisas e contextuais a perguntas feitas pelos
usudrios. Além disso, esses modelos t€ém se mostrado eficazes na criagao de conteddo, facilitando
a geracdo de artigos, relatérios e outros materiais escritos com base em dados fornecidos.

Outra aplicagdo relevante € na andlise de sentimentos, em que os LLMs sao utilizados para
interpretar emogdes e opinides expressas em textos, sendo especialmente titeis no monitoramento
de redes sociais e no processamento de dados. Eles também desempenham um papel importante
na traducdo automadtica, melhorando a precisao e a fluidez da tradugdo de textos entre diferentes

idiomas, proporcionando resultados mais naturais.

2.4.1.3 Redes Neurais (ANN - Artificial Neural Network)

Segundo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016) as redes neurais sao mode-
los computacionais inspirados no funcionamento do cérebro humano, compostas por camadas
de neur6nios artificiais interconectados. Cada neurdnio realiza operacdes matemadticas simples,
processando os dados de entrada e propagando-os através da rede.

A principal caracteristica das redes neurais € sua capacidade de aprender com os dados,
ajustando os pesos das conexdes entre 0s neurdnios por meio de algoritmos de aprendizado,
como o gradiente descendente.

Esses modelos tém sido amplamente aplicados em dreas como reconhecimento de ima-
gens, processamento de linguagem natural e previsdao de séries temporais, tornando-se uma

ferramenta essencial em projetos de inteligéncia artificial.
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2.4.1.4 Deep Learning

Deep Learning (DL) € um subcampo da inteligéncia artificial que foca em algoritmos
inspirados na estrutura e funcdo do cérebro. O termo deep refere-se as varias camadas da rede
neural que contribuem para o aprendizado. Enquanto as redes neurais simples podem consistir
de uma ou duas camadas ocultas, as redes profundas podem ter dezenas ou até centenas de
camadas, permitindo a modelagem de dados complexos com alta precisdo. Além disso, os inputs
de caracteristicas em redes simples sdo normalmente vetores, enquanto em redes profundas esses
inputs podem ser bidimensionais, como imagens, ou até mesmo tridimensionais, dependendo
da aplicacdo. Essas caracteristicas tornam os modelos baseados em DL, quando corretamente
treinados, proeminentes em desafios de classificacao e regressdo (SARKER, 2021).

Existem atualmente diversas técnicas de Deep Learning, entre as quais podemos destacar
os modelos MLP (Multi-Layer Perceptron) e CNN (Convolutional Neural Network). Os modelos
MLP, como exemplificado na Figura 4, sdo redes neurais totalmente conectadas que utilizam
fungdes de ativacdo como ReLU, Tanh e Sigmoid. Eles s@o treinados usando o algoritmo
de backpropagation, ou retropropagacdo, que consiste na reutilizacdo do erro do modelo em
camadas intermedidrias ou de entrada para recalcular os pesos da rede e minimizar a fungdo
de perda, que mede a precisdo das estimativas do modelo em relacdo aos valores reais. Os
modelos MLP sao comumente utilizados em sistemas de classificacdo bindria, onde a resposta
¢ geralmente booleana (Sim ou Nao) (PECULIAR CODING ENDEAVOURS, 2019).

Camadas Ocultas

Camada de Entrada {

Figura 4 — Modelo MLP (Multi-Layer Perceptron). (PECULIAR CODING ENDEAVOURS,
2019)

Apesar de terem uma alta precisao em tarefas de classificacdo, os modelos MLP sdo pouco
eficientes quando € necessdrio trabalhar com matrizes multidimensionais, como imagens, que
sdo construidas por dados ordenados espacialmente. Por ndo considerarem tais propriedades

espaciais, os modelos MLP ndo sdo tao eficientes para esse tipo de classificacdo quanto os
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modelos CNN (SARKER, 2021).

Os modelos CNN sao baseados na utilizacdo de duas camadas principais: camadas de
convolugdo e camadas de pooling. A camada de convolucao € responsavel por localizar padroes
dentro de uma imagem por meio do escaneamento da imagem em quadrantes, aplicando a
metodologia de convolugdo. Nesse processo, cada pixel do quadrante € multiplicado pelo valor
do pixel correspondente no kernel, ou filtro, gerando um mapa de caracteristicas. O resultado
¢ somado para encontrar padroes e relacdes em cada parte especifica da imagem (PECULIAR
CODING ENDEAVOURS, 2019). Esses resultados criam um novo vetor bidimensional a partir

da imagem original. A Figura 5 explicita o funcionamento dessa camada.
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Figura 5 — Modelo CNN (Convolutional Neural Network) - Camada Convolucional.
(PECULIAR CODING ENDEAVOURS, 2019)

Enquanto a camada de convolugdo € responsavel por aprofundar a imagem original a
partir da aplicacdo de filtros, a camada de pooling é responsdvel por reduzir a altura e largura da
imagem original. Esse processo se assemelha ao processo utilizado na camada de convolugdo,
onde a imagem € analisada por quadrantes que se movimentam por toda a imagem original de
acordo com o stride (quantidade de pixels que o filtro se desloca sobre a imagem) definido,
porém € aplicado o conceito de max pooling, que retorna o maior valor dentro do quadrante

analisado, como visto na Figura 8.
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Figura 6 — Modelo CNN (Convolutional Neural Network) - Camada Pooling.
(Autor)

2.5 Classificacao de Intencoes de Texto com BERT via Treinamento Supervisionado

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) ¢ um modelo de
linguagem desenvolvido por pesquisadores do departamento de inteligéncia artificial da Google
em 2018. Esse modelo € particularmente eficaz devido a sua capacidade de considerar o contexto
bidirecional das palavras em uma frase, o que permite uma compreensdao mais profunda do
significado (BARATTO, 2022). Diferente dos modelos direcionais, que processam o texto de
maneira sequencial (da esquerda para a direita ou vice-versa), o BERT I€ a sequéncia completa
de palavras simultaneamente em ambas as dire¢des. Isso permite que o modelo compreenda o
contexto de uma palavra com base em seu entorno completo (tanto a esquerda quanto a direita
da palavra) (DEVLIN et al., 2019)
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Figura 7 — Mecanismo de Auto-Atencao. (BARATTO, 2022)

Na Figura 7, temos um exemplo do mecanismo de auto-atencao utilizado por diversos
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modelos de linguagem natural, esse mecanismo determina o peso da relacdo contextual entre
todas as palavras de uma sequéncia de entrada. Isso permite que o modelo foque em partes

especificas da entrada que sdo mais relevantes para determinar o contexto.
2.5.0.1 Transformer

Transformers sdo uma arquitetura de rede neural que tem ganhado bastante relevancia
na drea de processamento de linguagem natural (NLP). Eles sdo compostos por blocos de
transformadores empilhados, cada um dos quais € uma rede multilayer que mapeia sequéncias
de vetores de entrada para sequéncias de vetores de saida de mesma extensdo. A principal
inovagdo dos transformers é o mecanismo de autoatengdo (self-attention), que permite a rede
extrair e usar informacgdes de contextos arbitrariamente grandes de maneira direta (JURAFSKY;
MARTIN, 2023).

2.5.0.2 Tensores

Em matemadtica e ciéncia da computacdo, um tensor € uma generalizacdo de escalares,
vetores € matrizes para um espaco com mais de duas dimensdes (RABANSER; SHCHUR;
GUNNEMANN, 2017). Tecnicamente, um tensor é uma entidade matematica que descreve uma
relacdo linear entre objetos geométricos em um espago vetorial. No contexto do aprendizado
de maquina e redes neurais, os tensores sdo a estrutura de dados fundamental para representar e
manipular dados.

Os dados de entrada em muitos problemas de aprendizado de mdquina sao naturalmente
multidimensionais, como imagens (2D), dudio (1D) e texto (sequéncias de palavras). Esses

dados sdo representados como tensores para alimentar os modelos de aprendizado de miquina.
2.5.0.3 Epoca (Epoch)

As épocas (ou epochs) sdo um conceito fundamental no treinamento de redes neurais.
Uma época € definida como uma passagem completa sobre todo o conjunto de dados de treina-
mento. Durante o treinamento, os dados sdo divididos em pequenos subconjuntos chamados de
minibatches, e 0o modelo € atualizado ap6s cada minibatch. Quando todos os minibatches foram
usados uma vez, dizemos que uma época foi completada.

A importancia das épocas reside no fato de que elas determinam quantas vezes o algoritmo
de aprendizado verd o conjunto de dados de treinamento inteiro. Se o nimero de épocas for
muito baixo, o0 modelo pode ndo aprender suficientemente bem os padrdes nos dados, levando
ao problema conhecido como underfitting (subajuste). Por outro lado, se o nimero de épocas

for muito alto, o modelo pode aprender ndo apenas os padrdes, mas também o ruido nos dados
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de treinamento, resultando em overfitting (sobreajuste), onde o modelo nio generaliza bem para
novos dados ndo vistos (AFAQ; RAO, 2020).

Durante o treinamento, dois tipos de erros sao monitorados: o erro de treinamento € o
erro de validagdo. O erro de treinamento indica o quao bem o modelo estd aprendendo os dados
de treinamento, enquanto o erro de validacao indica o qudao bem o modelo generaliza para um
conjunto de dados de validagcdo que nao foi usado no treinamento. Um sinal claro de overfitting
¢ quando o erro de validacdo comeca a aumentar enquanto o erro de treinamento continua a
diminuir. Neste ponto, a técnica de early stopping (parada antecipada) pode ser utilizada para
interromper o treinamento antes que o modelo comece a se ajustar excessivamente ao ruido dos
dados de treinamento (AFAQ; RAO, 2020).

Portanto, determinar o nimero adequado de épocas € uma parte essencial do processo
de treinamento de uma rede neural, e deve ser feito cuidadosamente, levando em consideragdo

os erros de treinamento e validacao para evitar underfitting e overfitting (AFAQ; RAO, 2020).

2.5.0.4 Tokenizacdo e Embedding

A Tokenizacdo € uma etapa fundamental durante o treinamento de um modelo de LLM.
Ela € definada como o processo de dividir um texto em partes menores chamadas de tokens.
Esses tokens podem ser palavras individuais, subpalavras ou até mesmo caracteres, dependendo
do método de tokenizacdo utilizado (NAVEED et al., 2024).

Apoés a tokenizagdo, os tokens precisam ser convertidos em representagdes numéricas
para que possam ser processados pelo modelo. Essa conversdo € feita por meio de embeddings,
que sdo vetores densos de nimeros que representam os tokens de maneira que preservem sua

semantica no espaco vetorial.

2.5.0.5 Taxa de Aprendizado (Learning Rate) e Tamanho de Lote (Batch Size)

A Taxa de Aprendizado (Learning Rate) define a velocidade com que o modelo ajusta
seus parametros em resposta ao erro estimado durante o processo de treinamento. Uma taxa de
aprendizado muito alta pode fazer o modelo saltar para longe do valor ideal, enquanto uma taxa
muito baixa pode tornar o processo de convergéncia lento ou até estagnado.

O Tamanho do Lote (Batch Size) refere-se ao nimero de amostras de treinamento pro-
cessadas antes da atualiza¢dao dos parametros do modelo. Um tamanho de lote menor permite
atualizacOes mais frequentes, mas com maior variabilidade, enquanto tamanhos maiores pro-
porcionam uma estimativa mais estdvel, porém com menos atualizacdes por época.

Existem ainda outros fatores que influenciam o resultado do treinamento de um modelo,
como a propor¢ao entre os dados de treinamento e os dados de teste, bem como o volume,
a qualidade e a distribuicdo desses dados. Segundo Goodfellow et al. (GOODFELLOW;
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BENGIO; COURVILLE, 2016), a escolha cuidadosa do conjunto de dados e sua preparagao
sdo cruciais, pois a variabilidade nos dados pode afetar significativamente a performance do
modelo. A amostragem adequada e a diversidade nos dados sdo essenciais para garantir que o

modelo aprenda a generalizar bem e ndo apenas a memorizar os dados de treinamento.

2.5.1 Integragdo do Machine Learning com Energia Solar

Assim como os modelos de Machine Learning e interfaces de inteligéncia artificial vém
evoluindo ao longo dos ultimos anos, o setor de producdo energética renovdvel vem ganhando
mais espaco e atenc@o. A energia fotovoltaica tem se destacado como um dos principais agentes

na transi¢ao da matriz energética de diversos paises, como € possivel ver no grafico abaixo:
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Figura 8 — Evolugdo da Capacidade Elétrica de Fontes Renovaveis.
(International Energy Agency (IEA), 2024)

Esse desenvolvimento € resultado ndo somente da mudanca de normas e legislacdes
para incentivar a utilizacdo desses meios de produgdo, mas também do aperfeicoamento das
tecnologias envolvidas nesse setor. Os modelos de ML, tem potencial de causar grande impacto,
melhorando o controle de recursos, eficiéncia, manutencao, democratizando e promovendo
o conhecimento a respeito do assunto. Esses beneficios sdo consequéncia da capacidade dos
modelos atuais em analisar grandes volumes de dados, retornando estimativas capazes de auxiliar
na previsdo de fontes renovdveis, que sdo caracterizadas por sua intermiténcia, capacidade de
analisar imagens, que auxiliam na deteccao de falhas, necessidade de manuteng¢do, etc, bem

como sua capacidade de interpretar e transmitir conhecimento de forma clara e adaptdvel a cada
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Técnica

Descricao

Aplicacdes em Energias Renovaveis

Redes Neurais Artificiais (ANNs)

Modelos inspirados na estrutura neural do cérebro,

usados para reconhecer padrdes e fazer previsoes.

Previsdo de producdo e uso de energia; Otimizagio do

desempenho de sistemas de energia renovavel.

Migquinas de Vetores de Suporte (SVMs)

Algoritmos de aprendizado supervisionado para clas-
sificagdio de dados e andlise de regressdo.

Categorizagdo de tipos de geragdo de energia; Previsao
de padroes de demanda energética.

Arvores de Decisio

Modelos estruturados em drvore para tomada de deci-
sdo e andlise de resultados.

Previsdo de consumo de energia; Manutenc¢io predi-
tiva em equipamentos de energia renovavel.

Florestas Aleatdrias

Conjuntos de drvores de decisao para melhorar a pre-
cisdo de classificacdo e regressao.

Melhoria da precisdao em previsdes de carga energé-
tica; Avalia¢do de desempenho de sistemas de energia

renovavel.

Aprendizado por Refor¢o (RL)

Métodos de aprendizado que otimizam agdes recom-
pensando comportamentos desejdveis ao longo do
tempo.

Gestao em tempo real de redes elétricas; Controle
autdnomo de solugdes de armazenamento de energia.

Algoritmos Genéticos (GAs)

Técnicas de otimizag@o inspiradas em processos de

selecdo natural.

Design de sistemas de energia renovavel eficientes;

Otimizagdo de layouts de parques eélicos.

Aprendizado Profundo (DL)

Redes neurais avangadas com multiplas camadas para

previsdes mais precisas e reconhecimento de padrdes.

Melhoria da precisdo na previsdo de energia solar;
Identificagdo de tendéncias em dados energéticos ex-

tensos.

Tabela 1 — Técnicas de IA e suas aplicacOes em energias renovdveis. (RANE; CHOUDHARY
SAURABH P., 2024)

Na Tabela 1, temos alguns exemplos de como as técnicas de Machine Learning atuais
vém sendo utilizadas em beneficio das energias renovaveis. Para o setor fotovoltaico, a IA €
essencial para aumentar a eficdcia dos sistemas de energia solar.

Prever as flutuacdes na radiacao solar causadas por padrdes climaticos variados € um de-
safio significativo no campo da energia solar. Segundo (RANE; CHOUDHARY SAURABH P.,
2024), algoritmos de ML, especialmente modelos de aprendizado profundo, sdo empregados
para prever a irradiancia solar com precisao. Esses modelos utilizam dados climaticos passados,
imagens de satélite e informacdes meteoroldgicas atuais para prever a produgdo de energia solar,
auxiliando na organizagdo e no controle aprimorado dos ativos de energia solar.

Além disso, o uso de 1A para prever as necessidades de manuten¢do de painéis solares é
uma aplicag¢do importante. Modelos de ML examinam informacdes de sensores integrados nos
painéis solares para identificar anormalidades e prever possiveis falhas. Essa estratégia reduz o
tempo em que as instalacdes solares ficam inoperantes e os custos de manutencdo, ajudando a
maximizar o desempenho e a vida tutil (RANE; CHOUDHARY SAURABH P., 2024).
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3 METODOLOGIA

Este trabalho utiliza trés vertentes principais para alcangar os resultados propostos:
um modelo pré-treinado, utilizando técnicas de NPL, para detectar a inten¢do do usudrio em
realizar um dimensionamento fotovoltaico; integragdo com a interface da OpenAl, ajustada
especificamente para responder a perguntas gerais dos usudrios relacionadas ao topico de energia
solar; e um algoritmo de dimensionamento que, com base nas informacdes fornecidas pelo
usudrio, identifica o conjunto célula + inversor fotovoltaico com o melhor tempo de payback.

Neste capitulo, serdo detalhadas as metodologias empregadas no desenvolvimento dos

componentes, bem como o0s aspectos relacionados ao seu desempenho e funcionamento.

3.0.1 Solugdo Proposta
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Figura 9 — Modelo Proposto. (Autor)

O diagrama acima demonstra 0 modelo proposto neste trabalho. A entrada do usudrio,
recebida pela interface, € direcionada para um modelo BERT pré-treinado, projetado para
identificar se uma determinada sequéncia de entrada estd associada ao interesse do usudrio
em realizar o projeto de uma planta fotovoltaica. Caso a resposta seja positiva, uma cadeia
de perguntas € direcionada para a interface, e as respostas do usudrio sao coletadas, tratadas

e enviadas para o algoritmo de dimensionamento, que, por sua vez, é alimentado com um
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conjunto de dados referentes a tarifas, irradiacdo solar por regido e componentes fotovoltaicos.
Utilizando esses dados e as informacdes fornecidas pelo usudrio, o algoritmo retorna para a
interface o conjunto fotovoltaico mais otimizado em termos de investimento financeiro para
atender a demanda proposta.

No segundo caso, quando a resposta do usudrio ndo estd relacionada a necessidade ou
interesse no dimensionamento, a entrada € tratada e, se estiver relacionada a energia solar, €
enviada para a interface de Programacao de Aplicacdo (API) da OpenAl, que € responsavel por
analisar e responder a solicitacdo do usudrio.

As respostas geradas pelo modelo sdo salvas em um banco de dados para serem reutili-

zadas em seu treinamento, com o objetivo de melhorar sua precisao.

3.1 Configuracao do Modelo Classificatorio e Treinamento

O processo de treinamento do modelo envolve etapas importantes, como a preparacao
dos dados, que inclui a tokenizagdo, conversdo em tensores € organizacdo no DatalLoader. O
Datal.oader facilita a iteracdo ao dividir os dados em blocos, embaralhd-los e otimizar o uso
de memoria com carregamento paralelo. Neste projeto foi utilizado o PyTorch, uma biblioteca
de aprendizado profundo de cddigo aberto desenvolvida pelo Facebook, na versdao 2.3.1, para
a criagdo do Dataloader, além de auxiliar no treinamento e verificacdo de desempenho do
modelo.

Além disso, o treinamento envolve um escopo de pardmetros que devem ser ajustados
para atingir o resultado necessdrio, que pode variar de acordo com o objetivo do modelo treinado.
Os medidores de desempenho do treinamento dependem de diversos fatores, como o volume
de dados de treinamento, a qualidade desses dados e a quantidade de épocas de treinamento.
Abaixo uma lista dos principais indicadores de desempenho de modelos de Machine Learning

que forem utilizados nesse projeto:

* Training Accuracy: Mede a propor¢do de previsoes corretas feitas pelo modelo no
conjunto de dados de treinamento. Uma acurdcia de treinamento mais alta indica que
o modelo estd aprendendo bem os padrdes nos dados de treinamento.

* Training Loss: Mede o erro médio das previsdes do modelo no conjunto de dados
de treinamento. Uma perda de treinamento mais baixa indica que o modelo estd
minimizando a diferenca entre suas previsdes e os valores reais.

* Validation Accuracy: Mede a propor¢do de previsdes corretas feitas pelo modelo no
conjunto de dados de validacdo. Uma acurécia de validagdo mais alta indica que o
modelo estd generalizando bem para novos dados que ndo foram usados durante o
treinamento.

* Precision: A precisdo mede a relacao de predi¢Oes verdadeiras positivas, em relacdo

ao total de predicdes que resultaram em positivas.
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* Recall: O recall mede arelagao de predicdes verdadeiras positivas em relacio ao total
de predi¢cdes realmente positivas. Isso mostra a capacidade do modelo em identificar
instancias realmente positivas.

* FI Score: O F1 Score é a média harménica da precisdo e do recall. E uma métrica

balanceada que considera tanto os falsos positivos quanto os falsos negativos.
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Figura 10 — Resultado do Treinamento: 10 épocas, 32 labels positivas, 24 negativas (Autor)

Na Figura 10 observamos os resultados do treinamento com 10 épocas, utilizando um
conjunto de dados composto por 32 labels positivas e 24 labels negativas. Isso significa
que, do total de 56 amostras, 32 resultam em uma saida positiva, enquanto 24 resultam em
uma saida negativa. Este nimero de amostras € relativamente pequeno dentro do escopo
de aprendizado de maquina, o que pode limitar a capacidade do modelo de generalizar para
novos dados. Os resultados obtidos mostram um erro médio (7raining Loss) € uma precisao
de treinamento (Training Accuracy) satisfatorios, porém, a precisdo no conjunto de dados de
validagdo (Validation Accuracy) indica uma eficiéncia baixa do modelo. Este comportamento
sugere que o modelo pode estar sofrendo de overfitting, onde ele se ajusta bem aos dados de

treinamento, mas ndo consegue generalizar para novos dados.
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Figura 11 — Resultado do Treinamento: 5 épocas, 32 labels positivas, 24 negativas (Autor)

Na Figura 11, apresentamos um cendrio semelhante, mas com apenas 5 épocas de

treinamento. Como resultado, o modelo demonstra um aumento no erro médio. Isso pode

indicar que menos épocas de treinamento ndo foram suficientes para o modelo aprender os

padrdes dos dados de forma eficaz, o que comprometeu seu desempenho.
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Figura 12 — Resultado do Treinamento: 10 épocas, 44 labels positivas, 42 negativas (Autor)
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Figura 13 — Resultado do Treinamento: 5 épocas, 44 labels positivas, 42 negativas (Autor)

Ja as Figuras 12 e 13, mostram um desempenho significativamente melhorado. Isso se
deve ao aumento no volume de dados, com 44 labels positivas e 42 labels negativas, totalizando
86 amostras. Além disso, a propor¢do entre labels positivas e negativas estd mais equilibrada,
passando de uma razdo de aproximadamente 1.33 nas figuras iniciais para 1.05 nas figuras
posteriores. Esse equilibrio reduz a chance de o modelo se tornar enviesado, favorecendo
uma classe sobre a outra. A combinacdo de um conjunto de dados mais equilibrado e maior
volume de informagdes para treinamento resultou em indicadores de desempenho mais robustos,
evidenciando um melhor ajuste do modelo aos dados sem comprometer sua capacidade de
generalizacdo.

A Tabela 2 a seguir apresenta alguns resultados de uma série de treinamentos realizados
com os seguintes ajustes de hiperparametros: Epocas = [3, 7, 10], Taxa de Aprendizado = [1e-5,
2e-5, 3e-5] e Lotes = [16, 24, 32].



38

Epochs | Learning Rate | Batch Size | Epoch | Training Loss | Training Accuracy | Validation Accuracy | F1 Score | Precision | Recall
10 2x 107 16 9 0.32 0.93 0.78 0.75 0.60 1.00
10 3x107° 16 6 0.32 0.90 0.72 0.71 0.55 1.00
7 3x 107 16 7 0.40 0.85 0.72 0.71 0.55 1.00
10 2% 1073 16 8 0.40 0.84 0.78 0.75 0.60 1.00
7 2x 107 24 6 0.43 0.85 0.72 0.67 0.56 0.83
7 3x 107 32 5 0.43 0.81 0.78 0.75 0.60 1.00
7 2x 107 16 5 0.43 0.87 0.72 0.71 0.55 1.00
10 2x 1073 16 7 0.44 0.88 0.72 0.71 0.55 1.00
7 3x 107 16 6 0.44 0.81 0.78 0.67 0.67 0.67
10 1x1073 16 7 0.45 0.82 0.78 0.75 0.60 1.00
10 2x 107 16 5 0.45 0.82 0.72 0.67 0.56 0.83
7 2x 107 24 5 0.46 0.85 0.72 0.67 0.56 0.83
7 2% 1073 16 5 0.46 0.79 0.67 0.67 0.50 1.00
10 2x 1073 32 10 0.47 0.85 0.72 0.67 0.56 0.83
10 2% 107 24 6 0.47 0.79 0.72 0.67 0.56 0.83
10 2x 107 16 6 0.47 0.85 0.78 0.75 0.60 1.00
10 2x 107 24 7 0.48 0.85 0.78 0.75 0.60 1.00
5 2x107° 16 4 0.49 0.81 0.72 0.67 0.56 0.83
10 2x 1073 32 8 0.51 0.81 0.72 0.71 0.55 1.00
5 2% 1073 16 5 0.52 0.85 0.67 0.57 0.50 0.67
10 2x 107 16 6 0.52 0.74 0.78 0.75 0.60 1.00
7 2x 107 16 4 0.52 0.74 0.72 0.55 0.60 0.50
10 2x 107 16 4 0.52 0.82 0.67 0.67 0.50 1.00
7 2% 1073 32 4 0.53 0.81 0.78 0.71 0.62 0.83
10 2x 1073 24 6 0.54 0.74 0.78 0.75 0.60 1.00
7 2% 107 16 6 0.55 0.82 0.78 0.75 0.60 1.00
7 2x 107 24 4 0.55 0.76 0.78 0.75 0.60 1.00
10 2x 107 24 5 0.55 0.69 0.72 0.71 0.55 1.00
7 2x 1073 16 4 0.56 0.79 0.78 0.75 0.60 1.00
5 2x 1073 24 4 0.56 0.76 0.67 0.67 0.50 1.00

Tabela 2 — Métricas de Treinamento (Autor)

Seguindo os resultados observados nos testes realizados e considerando que o modelo

proposto busca identificar a inten¢do do usudrio em realizar uma acdo (dimensionamento de

uma planta solar), é crucial alcangar um FI Score equilibrado. Por um lado, € essencial ter

precisdo na previsdo de verdadeiros positivos, garantindo que as acdes sejam direcionadas a

usudrios com real inten¢do. Por outro lado, é importante também capturar uma gama mais

ampla de usudrios, mesmo que alguns possam ndo ter a intencdo no momento, resultando em

falsos positivos (Recall).

Portanto, como observado, os hiperparametros que proporcionam um resultado equili-

brado e adequado para o problema proposto sio: Epocas = 10, Taxa de Aprendizado=2x 107 e

Tamanho do Lote = 16. Esses valores resultam em um Training Loss de 0.32, Training Accuracy

de 0.93 e Validation Accuracy de 0.78, indicando que o modelo estd aprendendo bem nos dados

de treinamento e mantendo um bom desempenho no conjunto de validagao.

3.2 Integracao com a API da OpenAl

Para a integracdo com a API da OpenAl foi utilizada a biblioteca LangChain na versao

0.2.3 com o modelo de linguagem GPT-3.5. LangChain € uma biblioteca de cédigo aberto

que facilita o desenvolvimento de aplicativos baseados em modelos de linguagem, como os
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fornecidos pela OpenAl e outros modelos de IA.

O primeiro passo do processo € o carregamento do conjunto de respostas previamente
determinadas, que serdo utilizadas como referéncia no processo geracional do modelo. Essas
respostas sdo transformadas em embeddings através da classe disponibilizada pela LangChain,
OpenAIEmbeddings. Os embeddings sao entdo armazenados em um banco de dados vetorial
utilizando FAISS, que facilita a busca por similaridade. Isso permite que o sistema identifique
quais respostas anteriores sao mais relevantes para a nova consulta do cliente.

A geracgdo da resposta € orientada por um PromptTemplate, também parte da biblioteca
LangChain, que garante que o assistente siga um conjunto de regras claras. O assistente deve,
por exemplo, se esforcar para dar respostas curtas e diretas, imitando o estilo e tom das melhores
respostas anteriores. Se as respostas anteriores nao forem diretamente aplicédveis, ele deve buscar
criar uma resposta relevante, mantendo a mesma estrutura e logica. O template também contém
uma instrucdo especifica: se o cliente demonstrar interesse em realizar o dimensionamento de
uma planta fotovoltaica, o assistente deve guid-lo a fazer essa solicitacdo diretamente no chat.

Essa integracdo oferece uma série de possibilidades interessantes. Além de permitir
que o assistente aprenda com as interacdes anteriores € melhore sua eficiéncia ao responder a
perguntas, ela também possibilita a personalizacdo das respostas de acordo com as necessidades
especificas de cada cliente. Isso € particularmente ttil no contexto de energia solar, onde
perguntas técnicas podem ser comuns, e o assistente deve ser capaz de fornecer orientacoes

precisas.

3.3 Algoritmo de Dimensionamento

Para o dimensionamento dos componentes do projeto, foram utilizadas as informacdes
fornecidas pelo o usudrio, que ao serem processadas por um algoritmo de dimensionamento,
retornam o conjunto com o melhor custo beneficio que atende a demanda especifica do cliente.
Os resultados sdo gerados a partir da base de componentes carregada no modelo, que foi

desenvolvido de acordo com a seguinte légica.

3.3.1 Carregamento das Bases

A primeira etapa do algoritmo € realizar o carregamento das bases de dados que servirao
como referéncia no processo de dimensionamento.

A Base de Irradiacio contém informacdes sobre a irradiacdo solar média global horizontal
em diversos municipios brasileiros, sendo obtida diretamente do Atlas Brasileiro de Energia
Solar.

A Base de Mddulos e Inversores retine dados, especificagdes técnicas e custos de dife-

rentes modelos de células fotovoltaicas e inversores de varias marcas. Essa base foi construida
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especificamente para este projeto, levando em consideracao as informacdes mais relevantes para
0 objetivo proposto.
A Base de Tarifas traz dados relacionados as tarifas praticadas por diferentes concessio-
ndrias, levando em conta o estado e o tipo de consumidor, e foi obtida diretamente da ANEEL.
Vale ressaltar que, atualmente, essas bases sao estdticas, ou seja, seus dados representam

um instantdneo do momento em que foram adquiridas.

3.3.2 Calculo do Consumo Energético Mensal

Em seguida € calculado o consumo médio mensal do cliente em kW h/més, que devera

ser o consumo suprido pela planta solar. Para isso foi utilizado o seguinte principio:

Valor da Conta de Energia

C Médio Mensal =
onsumo Medio viensa Taxa Aplicada por kWh

— Taxa Minima (1)

Onde:

* Valor da Conta de Energia: Representa o valor total da conta de energia elétrica do
cliente em reais (R$).

» Taxa Aplicada por kWh: E a tarifa de energia elétrica cobrada por kWh (quilowatt-
hora). Este valor é especificado em reais por kWh (R$/kWh).

e Taxa Minima: Refere-se ao consumo minimo de energia (em kWh) que é cobrado

pelo fornecedor de energia elétrica, independentemente do consumo real do cliente.
3.3.2.1 Razao para Subtrair a Taxa Minima

* Correcao do Consumo Real: Segundo a Resolu¢do Normativa ANEEL n°414/2010,
existe uma tarifa minima, também conhecida como custo de disponibilidade, que é
um valor fixo cobrado independentemente do consumo, de acordo com o tipo de
consumidor. Ao calcular o consumo médio mensal para determinar a demanda
média que deverd ser suprida pela planta solar, € importante desconsiderar a faixa
de consumo minimo. Isso ocorre porque, independentemente da produgado, o valor
referente a tarifa minima continuard a ser cobrado, conforme previsto pela Lei n.°
14.300/22.

* Exemplo Pratico: Se a conta de energia é R$ 100, a tarifa ¢ R$ 0,50/kWh e a taxa
minima é 50 kWh:

100
0,50

Consumo Médio Mensal = ( ) —50 =200 -50 = 150 kWh/més
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Sem subtrair a taxa minima, o calculo seria:

100
C Médio Mensal =
onsumo Médio Mensa (O, 50

) = 200 kWh/més
Este valor estaria superestimado, pois inclui a parte da tarifa minima que nao repre-

senta consumo a ser suprido.
3.3.3 Moédulos Fotovoltaicos

Sabendo entdo o consumo mensal a ser suprido pela planta, podemos determinar a
capacidade instalada para alcancar esse resultado. Primeiramente, € importante considerar a
irradiancia solar média da regido em que o projeto serd implantado, para isso, de acordo com o
CEP fornecido pelo usudrio, e utilizando os dados fornecidos pelo Atlas Brasileiro de Energia
Solar, podemos chegar a essa contante.

A capacidade instalada € determinada de acordo com a seguinte férmula:

Energia Gerad
Capacidade Instalada = nergia Gerada

2)

Tempo de Exposi¢do X Rendimento

3.3.3.1 Energia Gerada

Essa componente representa a necessidade didria de energia que deve ser alcangada pela
planta, esse valor € determinado pelo préprio consumo médio encontrado anteriormente.
Consumo Médio Mensal

E ia Gerada = 3
nergia Gerada 30 3)

3.3.3.2 Tempo de Exposi¢ao

O tempo de exposi¢ao representa o nimero de horas por dia que seriam equivalentes
a uma irradidncia constante de 1000 W /m? recebida pela superficie solar. A irradiancia STC
(Standard Test Conditions) representa as condi¢oes padrdao de desempenho dos mddulos solares
fotovoltaicos. Utilizando-a como referéncia, podemos estabelecer de forma mais clara as perdas
encontradas em testes e aumentar a precisdo do dimensionamento dos sistemas solares.
Irradiancia Local

Tt de E icdo = 4
CIpo €e EXPOsIca0 Irradiancia STC “)

Onde:
« Irradiancia Local: E a quantidade média anual de energia solar recebida por unidade

de drea ao longo de um dia, medida em watt-hora por metro quadrado por dia
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(Wh/(m? - dia)).
¢ Irradiancia STC: Refere-se a irradiancia sob Condicdes Padrao de Teste (Standard
Test Conditions), fixada em 1000 W /m?.

3.3.3.3 Fator de Reducdo (Derating)

O fator de reducdo € definido como a escala da poténcia de saida do painel solar para
considerar diversas perdas que podem ocorrer no sistema fotovoltaico. Essas perdas incluem
perdas no fio, devido a particulas de poeira, aumento de temperatura, sombreamento, e outras
ineficiéncias. A compreensdo e a aplicacdo correta dos fatores de reducdo s@o cruciais para o
dimensionamento preciso e otimizado de plantas fotovoltaicas. A Tabela 3, apresenta alguns
dos principais fatores de reducio, além dos parametros definidos para este projeto e o intervalo

médio desses fatores.

Fator de Reducao Multiplicador Poténcia de Saida Range Descricao
Poténcia Nominal do 0.95 0.88 - 0.96 Degradagio inicial apds exposi¢do
Moédulo Fotovoltaico a0 sol
Ajuste de Orientacdo 1.00 0.50 - 1.00 Angulo ajustado para maximizar
irradiacdo; limitado pela inclinacdo
do telhado
Inversor e Transformador 0.95 0.88 - 0.96 Perdas na conversao e
transformacao
Incompatibilidade 0.98 0.88 - 0.96 Variacdes de corrente e voltagem
entre médulos
Diodos e Conexdes 0.99 0.97 - 0.99 Queda de tensdo devido a diodos
Fiacdo DC 0.98 0.97 - 0.99 Perdas entre mddulos e inversores
Fiacdo AC 0.99 0.98 - 0.99 Perdas entre inversores e medidor
Sujeira 0.95 0.30 - 0.99 Particulas na superficie do médulo
bloqueando irradiacdo
Disponibilidade 0.98 0.98 Tempo de inatividade para
manutengao
Sombreamento 0.95 0.00 - 1.00 Sombra de construgdes e vegetagdo
Rastreamento Solar 1.00 0.95 - 1.00 Maior exposi¢do devido ao

rastreamento solar

Idade 0.99 0.70 - 1.00 Reduc@o da poténcia com o tempo

Tabela 3 — Fatores de Reducdo em Sistemas Fotovoltaicos (COURSES, 2020)

As condi¢des ambientais e operacionais podem influenciar significativamente o multi-
plicador de poténcia dos mddulos fotovoltaicos. Portanto, o dimensionamento preciso de uma
planta solar deve levar em conta essas varidveis para garantir a maxima eficiéncia e precisao.

Para este estudo, consideraremos um multiplicador médio de 0.74, baseado em uma
andlise abrangente dos fatores de redu¢do mencionados. Este valor médio reflete uma estimativa
conservadora que incorpora as diversas perdas potenciais, oferecendo uma base sélida para o

dimensionamento do sistema fotovoltaico.
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3.3.4 Poténcia Instalada e Maxima Poténcia do Mddulo

Para dimensionar um sistema fotovoltaico eficiente e capaz de atender a demanda energé-
tica estabelecida, € essencial determinar a poténcia instalada necessdria. Este cdlculo considera
as condig¢oes pré-definidas, as possiveis perdas de eficiéncia e a demanda energética projetada.

A poténcia instalada, expressa em quilowatt-pico (kWp), pode ser calculada utilizando a

seguinte férmula:

. Energia Gerada
Poté Instalada (kWp) = 5
otencia Instalada (kWp) Tempo de Exposi¢ao x Multiplicador de Poténcia )

Onde:
* Energia Gerada: A quantidade de energia que se espera que o sistema produza.
* Tempo de Exposicao: O nimero de horas de exposicao solar recebida pelos médulos
solares.
* Multiplicador de Poténcia: Um fator que considera as perdas de eficiéncia e a
degradacao dos mddulos ao longo do tempo.
Além disso, € crucial calcular a mdxima poténcia que cada mdédulo fotovoltaico pode

fornecer sob condi¢des especificas. A féormula para a méxima poténcia do médulo, em watts
(W), é:

Poténcia Nominal
Mixima Poténcia Médulo (W) = oo o ©6)
1 + (Temp. Local — Temp. Padrao) x Coef. de Temp.

Onde:
* Poténcia Nominal: A poténcia nominal do médulo sob condicdes de teste padrdo.
e Temp. Local: A temperatura média local onde o sistema serd instalado.
* Temp. Padrao: A temperatura de teste padrao (geralmente 25°C).
* Coef. de Temp.: O coeficiente de temperatura do médulo, que indica a variagdo da
poténcia com a temperatura.
Com esses valores em maos, podemos determinar a quantidade de médulos necessarios
para atingir a poténcia instalada desejada. A férmula para encontrar a quantidade de médulos é:

Poténcia Instalad
Quantidade de Médulos = otencia Instalada

(7

Maixima Poténcia Médulo

Este cdlculo nos permite planejar o nimero de mddulos fotovoltaicos que devem ser
instalados para garantir que a energia gerada seja suficiente para atender as necessidades ener-
géticas projetadas, levando em consideracdo as condi¢cdes ambientais e as caracteristicas dos

modulos.
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3.3.5 Inversores de Poténcia

O dimensionamento do inversor a ser utilizado em uma planta fotovoltaica estd direta-
mente relacionado a capacidade energética instalada. De forma pratica, € preciso encontrar um
inversor capaz de suportar uma poténcia, corrente e tensao de entrada superiores ou equivalen-
tes as caracteristicas totais do sistema. Alguns inversores sdo capazes de suportar diferentes
quantidades de strings, que atuam fracionando a poténcia por grupos de médulos.

Para entender o dimensionamento, considere os seguintes parametros:

Quantidade de Médulos

tidade de M6dul String = 8
Quantidade de Modulos por String Quantidade de Strings ®

Viotal = Voc X Quantidade de Médulos por String 9)

Tiotal = Isc X Quantidade de Strings (10)

Supondo um inversor que suporta 2 strings em um projeto de 10 médulos fotovoltaicos,
onde cada mddulo tem tensao de circuito aberto de 47,8V e corrente de curto-circuito de 10,01A,

temos os seguintes cdlculos:

3.3.5.1 Célculos para Conexao em 1 String

* Quantidade de Médulos por String:

Quantidade de Médulos por String = 1—10 =10 (11)
* Tensao Total do Sistema:
Tensao Total do Sistema = 47,8V x 10 = 478V (12)
* Corrente Total do Sistema:
Corrente Total do Sistema = 10,014 x 1 =10,01A (13)

3.3.5.2 Célculos para Conexdo em 2 Strings

* Quantidade de Mdédulos por String:

10
Quantidade de Modulos por String = 5= 5 (14)
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¢ Tensao Total do Sistema:
Tensao Total do Sistema = 47,8V x 5 =239V (15)
¢ Corrente Total do Sistema:

Corrente Total do Sistema = 10,01A x 2 = 20,02A (16)

3.3.5.3 Andlise Comparativa

A utilizagao de diferentes quantidades de strings impacta diretamente a tensao e a corrente
totais do sistema. No caso de uma Unica string, a tensdo total € maior (478V), mas a corrente
permanece a mesma (10,01A). J4 com duas strings, a tensdo € reduzida pela metade (239V), mas
a corrente € duplicada (20,02A). Esse balanceamento € crucial para a escolha do inversor correto,
garantindo que os parametros elétricos do sistema sejam compativeis com as especificacdes do
inversor.

A escolha entre uma ou duas strings depende das caracteristicas do inversor e do projeto.
Inversores que suportam multiplas strings permitem uma maior flexibilidade no dimensiona-
mento do sistema, facilitando a adaptacao a diferentes configuragdes e otimizando o desempenho

do sistema fotovoltaico.

3.4 Payback

A partir da l6gica apresentada, podemos chegar ao fluxograma, apresentado na Figura

14, que descreve o principio de funcionamento do algoritmo.



46

Derating
— Lo
CEP . 1 Irradiéncia Média
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Cobertura Desejada Inversores
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Consumo Médio em kW/h Capacidade Instalada Células

Figura 14 — Fluxograma do Algoritmo de Dimensionamento (Autor)

Seguindo o fluxograma apresentado, o payback € determinado de acordo com os possiveis
conjuntos de células fotovoltaicas e inversores disponiveis nos bancos de dados, que atendem a
necessidade apresentada pelo usudrio. A partir dos custos envolvidos em cada possivel projeto,
¢ calculado o tempo de retorno do investimento, considerando a energia anual gerada com base
na capacidade instalada do sistema fotovoltaico, a tarifa de energia elétrica vigente, o custo de
manutencdo anual e a degradagdo da produgdo de energia ao longo dos anos.

Também € levado em conta o valor minimo mensal pago a concessiondria. O fluxo de
caixa anual € calculado subtraindo os custos de manutencdo e o pagamento minimo anual da
receita gerada pela energia produzida.

A partir disso, o saldo acumulado € atualizado ano a ano até que o valor total investido
seja recuperado, determinando o periodo de payback. O cdlculo final ajusta o nimero de anos
para refletir o saldo negativo restante no fluxo de caixa, obtendo assim uma estimativa precisa

do tempo necessdrio para recuperar o investimento.
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4 RESULTADOS

Durante os testes realizados o software teve uma 6tima capacidade de resposta, forne-
cendo informacdes claras e objetivas a respeito do assunto proposto pelo usudrio. Em relagao
ao modelo de identificacdo de interesse do usudrio, em primeiros teste foi notado uma certa
dificuldade durante a andlise dos tépicos comentados pelo usudrio, porém conforme a base de
treinamento era carregada e aperfeicoada com novas informagdes, esse desempenho melhorou
de forma significativa. Na Figura 15, temos a visao inicial da interface desenvolvida, onde o

usudrio € recebido com uma breve mensagem de boas vindas para passar o contexto da aplicacdo.

PHOTON CHATBOT V1.0

Ola! Eu sou Photon, seu assistente virtual sobre energia solar. Sinta-se livre para
perguntar qualquer coisa sobre o assunto!

Escreva uma mensagem.. °

Figura 15 — Interface do ChatBot - Inicio. (Autor)

Devido a utilizacdo da API da OpenAl, o tratamento de assuntos gerais se tornou efici-
ente, e a intere¢ao do usudrio com o ChatBot pdde ficar mais dindmica, € mesmo sem um grande
volume de dados, podemos construir um modelo capaz de responder diversas perguntas relaci-
onadas ao tépico deste trabalho, como também reconhecer aquelas que ndo estdo relacionadas
ao que o modelo se propde. Na Figura 16, temos um exemplo de interagcdo comum do usudrio
com o ChatBot.
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PHOTON CHATBOT V1.0

Ola! Eu sou Photon, seu assistente virtual sobre energia solar. Sinta-se livre
para perguntar qualquer coisa sobre o assunto!

Boa noite

Boa noite! Como posso ajudar vocé com energia solar?

coma ela funcionia?

Os paineis solares funcionam convertendo a luz solar em eletricidade por meio
do efeito fotovoltaico. Cada célula fotovoltaica contém materiais
semicondutores, como o silicie, que absorvem a luz solar e liberam elétrons,
gerando uma corrente elétrica. Essa corrente & entdo convertida de corrente
continua para corrente alternada pelo inversor, que € a forma de eletricidade
utilizada em residéncias e instalagdes elétricas.

& muito caro?

Os custos iniciais de instalacio de sistemas solares podem ser elevados, mas
ao longoe dos anes eles tém diminuido significativamente. Além disso, a
energia solar oferece diversos beneficios, como a reducdo das contas de
energia, a independéncia em relagdo as concessionarias de energia e a
contribuigdo para a preservagio do meio ambiente.

Escreva uma mensagem... °

Figura 16 — Interface do ChatBot - Conversa. (Autor)

Na Figura 17, temos uma exemplificacdo do modelo classificatério, que interpreta a
entrada do usudrio como interesse no dimensionamento de um projeto e, a partir da confirmagao

do usudrio, desencadeia uma série de perguntas que serdo utilizadas para o célculo.

PHOTON CHATBOT V1.0

estou interessado em instalar energia solar na minha casa

Pelo que entendi vocé esta interessado em dimensionar um projeto
fotovoltaico, esta correto?

iss0 mesmo

Otimo, vou lhe ajudar com o seu dimensionamento, para isso vou
precisar de algumas informacoes. Primeiramente, qual é o seu CEP com
8 digitos?

eu moro no CEP 60135041

Qual é o valor médio da sua conta de energia elétrica mensal?

aqui eu pago mais ou menos 500 reais
Qual o seu tipo de residéncia?

U moro em uma casa

Escreva uma mensagem... e

Figura 17 — Interface do ChatBot - Dimensionamento. (Autor)
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PHOTON CHATBOT V1.0

Com base nas informagoes fornecidas, encontramos a melhor solugao para o
seu sistemna de energia solar fotovoltaica:

==MODULO RECOMENDADO==

Marca: HANERSUN, Modelo: HN18-72H
Quantidade de médulos: 10

Area total necessaria: 25.83 m?
==INVERSOR RECOMENDADO==

Marca: GROWATT, Modelo: MIC 3000TL-X2

==PAYBACK==

Considerando o investimento total de aproximadamente R$ 10135.65, o
payback estimado para o projeto € de aproximadamente 7.12 anos.

Ficamos a disposicio para qualquer divida ou para discutir as opgdes em mais
detalhes.

Escreva uma mensagem... °

Figura 18 — Interface do ChatBot - Resposta de Dimensionamento. (Autor)

Utilizando bancos de dados de irradiincia, tarifas, inversores e células fotovoltaicas, foi
possivel desenvolver projetos de acordo com as caracteristicas fornecidas pelo usudrio, além de
estimar o payback para o projeto como visto na Figura 18, o que oferece maior clareza sobre o
investimento.

Dessa forma, foi possivel atingir os objetivos propostos no projeto. No entanto, devido ao
uso de uma base de componentes construida manualmente, o modelo fica limitado aos conjuntos
presentes nessa base. Com uma base de dados mais extensa, seria possivel alcangar um ajuste
mais refinado e preciso.
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5 CONCLUSAO

A tecnologia tem desempenhado um papel crucial na transformag¢do da engenharia,
oferecendo ferramentas e solu¢des que tornam os processos mais eficientes e precisos. A inte-
ligéncia artificial (IA), em especial, possibilita a andlise rdpida e precisa de grandes volumes de
dados, identificando padrdes e oferecendo insights que seriam dificeis de alcangar manualmente.
Essa capacidade j4 estd sendo explorada em diversos setores da sociedade, com potencial para
impactar positivamente o setor energético em vdrias frentes.

Como demonstrado neste projeto, apesar de lidarmos com um volume relativamente
baixo de dados, foi possivel desenvolver uma ferramenta capaz nao sé de interagir com o
usudrio, transmitindo conhecimentos e discutindo tépicos especificos relacionados ao escopo
e aos objetivos do projeto, mas também de compreender as inten¢gdes do usudrio. A partir
da andlise das entradas fornecidas, a ferramenta utiliza dados relevantes para dimensionar um
sistema fotovoltaico que atenda as demandas apresentadas, otimizando tanto o tempo quanto os
custos associados ao processo de dimensionamento.

Em suma, as possibilidades apresentadas pela integracdo dessas tecnologias sdo vastas,
indo desde a transmissdo de conhecimentos especificos de uma empresa ou institui¢do até
a disponibilizacdo de dados demogréficos e sociais. Além disso, essa ferramenta pode ser
empregada por profissionais da drea de energia solar que buscam otimizar seu tempo e aprimorar
o processo de dimensionamento. O campo da inteligéncia artificial, combinado com o setor
de energia solar, apresenta um potencial significativo, e a exploracdo das sinergias entre essas

tecnologias pode gerar resultados promissores.
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6 TRABALHOS FUTUROS

Este projeto foi desenvolvido de forma experimental, utilizando um pequeno volume
de dados para analisar e verificar as possibilidades da interface. Portanto, trabalhos futuros
podem se concentrar no treinamento do modelo com um volume maior de dados, permitindo
um desempenho superior € maior robustez nas previsoes.

Testes em larga escala serdo necessdrios para validar o potencial da ferramenta em dife-
rentes cendrios e condic¢des reais de operacdo. Além disso, € essencial desenvolver uma base de
dados mais abrangente e detalhada sobre mddulos e inversores fotovoltaicos, possibilitando uma
maior variedade de opg¢des e configuracdes, bem como automatizar o processo de atualizagao
das bases estdticas.

Outra drea de foco € a implementacao de novas varidveis que tornem o algoritmo de
dimensionamento da planta fotovoltaica ainda mais preciso e customizdvel. Finalmente, a
avaliacdo continua do modelo com dados reais de usudrios serd fundamental para ajustar e
refinar o algoritmo conforme necessério.

Com essas melhorias, espera-se que a ferramenta possa ser aplicada de maneira eficaz
em contextos praticos e comerciais, oferecendo solugdes precisas para o dimensionamento de

sistemas de energia solar fotovoltaica.
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APENDICE A - Script de Treinamento de Modelo BERT
O coédigo desenvolvido para o modelo pode ser acessado através do link: Github
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APENDICE B - Algoritmo de Dimensionamento da Planta Fotovoltaica
O cédigo desenvolvido para o algoritmo de dimensionamento pode ser acessado através do
link: Github
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APENDICE C - Bases de Dados Utilizadas
Base de Irradiincia Solar: Site do Atlas Brasileiro de Energia Solar
Base de Tarifas Energéticas: Portal de Relatérios ANEEL

Base de Inversores e Mddulos Fotovoltaicos: Github
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