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Resumo — A disponibilidade do recurso solar deve ser
aproveitada em uma Cidade Inteligente. Com o intuito de
viabilizar e aperfeicoar a aplicacio dessa fonte renovavel, na
cidade de Araras, Sao Paulo, Brasil, aplicou-se um modelo de
previsio de irradidncia global horizontal baseado em Redes
Neurais Artificiais para o horizonte de curto prazo. Com o
objetivo de encontrar uma combinacio de varidveis
meteorologicas que possibilite obter a taxa de previsio do
modelo, uma base de dados de quatro anos com coletas horarias
foi utilizada no treinamento e validacio. Foram realizados dois
testes e seus resultados comparados ao estado da arte, sendo
possivel observar que a propria irradiancia global horizontal, a
temperatura média e a velocidade do vento média sio variaveis
que proporcionam a menor Raiz do Erro Quadratico Médio, com
0,20 MJ/m? e 13,3% quando normalizado.

Palavras-chave — irradiancia global horizontal; previsdo de
séries temporais; cidades inteligentes; redes neurais artificias.

I. INTRODUCAO

O Brasil concentra uma populagdo de 210 milhdes de
pessoas em 2019 com previsao de atingir o apice de 233
milhdes em 2047 [1]. O rapido crescimento populacional, a
deficiéncia ou até auséncia de planejamento dos centros
urbanos associado a sua rapida e extensa ocupacdo, entre
outros fatores, originaram transtornos, antes nunca vistos ao
cotidiano das cidades. Assim, a criagdo de Cidades Inteligentes
surgiu como uma estratégia natural para mitigar os problemas
provenientes da rapida urbanizagdo e do rapido crescimento
urbano [2]. Em uma Cidade Inteligente, infraestruturas,
servigos e tecnologias se unem para moldar uma cidade
projetada para as necessidades de seus habitantes, que exigem
novos servicos de energia urbana, desde o ambiente doméstico
até o transporte publico e privado. O conceito de Cidade
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Inteligente combina protecdo ambiental, eficiéncia energética,
progresso econdmico e social em um tnico modelo urbano [3].

Tendo como viés a eficiéncia energética, o panorama atual
vem destacando as fontes de energia renovaveis nas cidades,
como forma de atender novas demandas das populagdes e dos
acordos internacionais por energia gerada, a partir de moldes
menos poluentes e renovaveis. De modo que, na atualidade, a
sociedade esta enfrentando a transicdo de sistemas de
distribuicdo de energia centralizados e hierdrquicos para
sistemas distribuidos e cooperativos, o que se denomina por
Smart Grids [4].

As Cidades Inteligentes dependem das Smart Grids para
garantir o fornecimento de energia e suprir suas diversas
fungdes, apresentar oportunidades de conservacdo, melhorar a
eficiéncia e, mais importante, possibilitar a coordenacdo entre
os sistemas publicos, as infraestruturas e a sociedade [5].
Assim, para aplicacdes que envolvem geragdo de energia ¢ de
fundamental importancia o conhecimento acerca dos métodos
para produzi-la da forma menos impactante possivel [6].

Uma conversio e utilizacdo eficientes de energia
fotovoltaica demandam conhecimentos sobre os niveis de
irradiancia global horizontal (GHI, do inglés Global Horizontal
Irradiance) que incidem no campo de geragdo, além de
entender seu comportamento. A intermiténcia dessa energia,
obriga os produtores a desenvolverem e buscarem métodos e
ferramentas de previsdo que moldem o comportamento dessas
séries estocasticas com indices de precisdo cada vez mais
acurados. O intuito é que em uma eventual necessidade de
geracdo suplementar, outras fontes estejam preparadas e o
sistema ndo seja atingido com flutuacdes de tensdo ou
interrupgao do fornecimento.

Varios modelos foram desenvolvidos para prever GHI e as
abordagens ndo lineares como Redes Neurais Artificiais (RNA)
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foram consideradas por muitos pesquisadores. No entanto, o
uso de uma RNA para prever um fendmeno acaba por gerar um
erro, o chamado erro de predicdo, que precisa ser reduzido por
métodos de otimizagao [7].

Assim, o objetivo desta pesquisa € encontrar uma
combinagdo de variaveis meteorologicas, entre as que estdo
disponiveis na base de dados, que possibilite através do uso de
uma RNA do tipo Multilayer Perceptron (MLP), estimar a
GHI para hora a frente (h+1) com 6tima acuracia. A estimativa
serd possibilitada por uma andlise comparativa entre as
métricas de erro geradas na previsdo e as obtidas por autores de
referéncia na literatura. O local escolhido para a previsdo € o
campus da Universidade Federal de Sdao Carlos (UFSCar)
localizado na cidade de Araras, Sdo Paulo, Brasil.

Na sequéncia, a Sec¢do II ira apresentar o estado da arte na
previsdo de GHI, com enfoque principal aos modelos baseados
em RNA. A Secdo III apresenta, em detalhes, os aspectos da
metodologia proposta. Na Secdo IV sdo analisados e discutidos
os resultados obtidos por modelos preditivos propostos nesse
trabalho. Por fim, a Secdo V apresenta as conclusdes advindas
dessa pesquisa.

II. ANALISE DO ESTADO DA ARTE

Nessa se¢do serdo considerados os artigos cientificos que
compdem o estado da arte em termos de previsdo de GHI.

A. Abordagens Gerais Visando a Previsdo de GHI

Os painéis fotovoltaicos t€m sua potencial geragdo
estimada a partir de condi¢des de teste padrao e sdo definidas a
partir de uma temperatura operacional do painel (normalmente
considerada igual a 25 °C) e GHI incidente de 1.000 W/m?.
Porém, dificilmente essas condigdes sdao recorrentes na
operagdo cotidiana desses painéis [8]. Predizer as flutuagdes de
GHI, independente se elas representam acréscimo ou
decréscimo, ¢ fundamental em fun¢do da manutengdo da
estabilidade da rede elétrica [9].

Em [10], os autores dividem as abordagens preditivas em
dois grandes grupos: (i) métodos baseados em formalismo
matematico de séries temporais; e (ii) modelos de Previsdo
Numérica do Tempo (NWP, do inglés Numerical Weather
Prediction).

Os modelos mais classicos e convencionais para prever
GHI sdo os modelos Auto Regressivos de Média Movel
(ARMA, do inglés Autoregressive Moving Average), porém, as
RNAs tém se mostrado como a alternativa mais promissora as
abordagens convencionais [10], de modo que um consideravel
montante de pesquisadores tem comprovado em diferentes
campos a capacidade e potencialidade dessas técnicas [10]-

[11].

B. Redes Neurais Artificiais aplicadas a Previsdo de GHI

A arquitetura MLP tem sido extensamente aplicada, devido
a sua capacidade de aproximagdo universal de realizar
regressdes nao lineares [12].

Em 1999, os autores de [13] propuseram reduzir o erro
médio dos modelos preditivos mais aplicados na época, que
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giravam em torno de 30%, com o uso de RNAs. Os autores
desenvolveram uma RNA que foi segmentada em trés estagios.
No primeiro, dados meteorologicos de pressdo atmosférica,
temperatura e indice de clareza coletados no dia anterior foram
utilizados com o intuito de prever pressdo atmosférica no dia
seguinte (d+1). O segundo estagio utilizava como entrada a
pressdo atmosférica prevista associada as mesmas variaveis do
primeiro estagio, com a intengdo de prever niveis de GHI
(classificados em baixo, médio ou alto). O ultimo estagio
refinava a previsdo, convertendo os niveis em um valor. O
objetivo do foi atingido e os erros sofreram um decréscimo de
10% (de 30% para 20%). O campo de estudo foi Omaezaki, no
Japdo, no ano de 1994, utilizando dados coletados entre 1988 e
1993.

Com o objetivo de estabelecer o estado da arte em um
panorama atual, o termo de pesquisa “solar radiation AND
(predict* OR forecast*)” foi langado na base indexada Scopus
com o objetivo de recuperar artigos dos Ultimos 5 anos
finalizados (2014, 2015, 2016, 2017 e 2018). No total, 1.994
publicagdes atenderam os critérios.

A busca retornou 6.513 autores associados ao termo de
pesquisa e através do software VOSViewer identificou-se quais
deles acumulam o maior numero de citagdes e de artigos
publicados, a saber: Shamshirband, S. com 806 citagdes ¢ 22
artigos publicados; Petkovi¢, D. com 654 citagdes e 12 artigos
publicados; Mohammadi, K. com 626 citagdes e 16 artigos
publicados; Wang, L. com 307 citagdes e 17 artigos publicados
e Voyant, C. com 278 citacdes e 8 artigos publicados. Esses
autores, além de outros de destaque, foram considerados nessa
analise do estado da arte.

Em 2014, os autores de [14] utilizaram duas arquiteturas
MLP com algoritmo treinamento Levenberg-Marquardt,
combinando pressdo atmosférica e indice de precipitagdo para
prever GHI em Ajjacio, na Franga. O horizonte da previsdo foi
de 24 horas a frente (h+24) e o menor nRMSE (normalized
Root Mean Square Error) foi de 2,4%.

Também em 2014, os autores de [15] buscaram prever GHI
pos-processando resultados de uma previsdo por NWP com
uma RNA do tipo MLP treinada por uma fung@o de regressio
linear, em Saint Pierre, na Franga. O horizonte foi de (h+2) € se
empregou o angulo de zénite do Sol e o indice de céu claro
como variaveis de entrada, obtendo assim um nRMSE de
28,76%.

Em [16], no ano de 2015, os autores compararam 3
previsdes de GHI baseadas em RNA, Support Vector Machine
(SVM) e Genetic Programming (GP). A previsdo abordava um
horizonte mensal para a Nigéria. Os dados de entrada foram
duragdo do por do Sol e temperaturas maximas e minimas
diarias, onde o RMSE (Root Mean Square Error) obtido foi de
0,55 MJ/m?.

Os autores de [17] realizaram previsdes de GHI em Bandar
Abass, Ird. Comparou-se modelos preditivos de RNA, SVM,
GP ¢ ARMA com o objetivo de estimar indices médios de GHI
diarios. Os erros atingidos foram RMSE = 1,81 MJ/m?*; MAPE
= 8,68 MJ/m? e nRMSE = 10,01%, utilizando como entrada a
duragdo do por do Sol, amplitude térmica, humidade relativa e
irradiancia extraterrestre.
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Previsdes médias diarias de GHI sdo feitas em [18], em que
se considerou 4 modelos (RNA, SVM, GP e Extreme Learning
Machine — ELM) para a cidade de Shiraz, no Ird. Os modelos
utilizaram como dados de entrada a GHI diaria, horario do por
do Sol, maxima, minima ¢ média de temperatura ¢ umidade
relativa do ar. Todos os dados foram coletados entre janeiro de
1995 e dezembro de 2004. O erro foi de 0,43 MJ/m? (RMSE).

Em [19], os autores comparam 4 modelos preditivos (RNA,
SVM, ARMA e Persisténcia) nas ilhas francesas de Corsica,
Reunion e Guadeloupe. O horizonte da previsdo variou entre
(h+1) e (h+6). Utilizaram como dados de entrada latitude,
longitude, fuso horario, elevacdo da regido, pressdo
atmosférica, vapor d’agua, entre outras variaveis calculadas. Os
erros obtidos foram de 12,65% < rMAE < 27,62%.

Na proposta de [20], 3 modelos preditivos de médias diarias
de GHI baseados em RNAs foram comparados (MLP,
Generalized Regression Neural Network — GRNN e Radial
Basis Neural Network — RBNN). Os dados de entrada foram
temperatura do ar, pressdo atmosférica, umidade relativa,
pressdo de vapor d’agua e duracdo do por do Sol. Todos estes
dados foram coletados em 12 estagdes meteorologicas em
diferentes zonas climaticas um intervalo que compreende os
anos de 1961 e 2014. Os menores erros foram atingidos pela
abordagem MLP com 1,53 MJ/m? dia < RMSE < 2,29 MJ/m?
dia.

Mais recentemente, em 2017, os autores de [21] buscaram
prever a poténcia fotovoltaica em dois horizontes, (h+24) e
(h+48), utilizando uma RNA MLP com treinamento por
backpropagation. Utilizaram como entrada a GHI média e a
velocidade maxima do vento. Atingiram nRMSE de 7,78%
para (h+24) e 7,86% para (h+48). Por fim, em 2018, uma RNA
do tipo MLP treinada pelo algoritmo do gradiente conjugado
foi aplicada por [22] para prever GHI em Alberta, no Canada.
O horizonte considerado foi de (h+2). Apenas uma variavel foi
utilizada como entrada na rede, a GHI aferida em intervalos de
30 minutos. O nRMSE obtido foi de 10,8%.

Por meio dessa revisdo da literatura, foi possivel identificar
quais combinagdes de varidveis meteoroldgicas os autores t€m
utilizado em seus modelos de previsdo, a fim de testar
combinagdes semelhantes com os dados disponiveis. Além
disso, buscou-se identificar os niveis de erro dos modelos para
posterior comparagdo com os valores atingidos por este
trabalho.

III. METODOLOGIA POPOSTA

De forma sintetizada, o trabalho consiste na obten¢do dos
dados e conformagdo da base, combina¢do das varidveis de
acordo com o observado na literatura, treinamento ¢ validagao
da RNAs e analise dos erros de predigdo, conforme diagrama
da Fig. 1.

A. Coleta e Tratamento de Dados

Os dados foram coletados por uma Estagdo Meteorologica
Automatica (EMA) sob as coordenadas de latitude 22° 18’ S e
longitude 47° 23> W, com altitude de 690 m. A estagdo
pertence ao Grupo de Estudos em Tecnologia de Irrigagdo
(GETI), do Departamento de Recursos Naturais e Protegdo
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Ambiental da Universidade Federal de Sao Carlos (UFSCar),
campus Araras, estado de Sdo Paulo, Brasil.

Obtencao dos
dados no website

do GETI
Unificagio Conversao (PDF Data
Base Inickal das plamlhas para .xlsx) cleaning
Identificagao dos Selecao dos horarios :
o o ) 3 Determinaciao
horarios com e Interessantes a 155 T 3
Base Final previsio dos lags

sem radiagio

%}b—- Combinagao dos dados e aplicagao de RNAs

Analise dos Resultados

Fig. 1. Fluxograma da metodologia proposta.

Cada planilha corresponde a uma coleta diaria e contém
além da data e das informagdes de localizacdo da estagdo, 24
insténcias horarias (Oh — 23h) com os dados da coleta divididos
em colunas. As colunas constantes em cada planilha so:

e Irradiancia global horizontal [MJ/m?];

e Irradiancia liquida [MJ/m?];

e Velocidade do vento média e maxima horaria [m/s];

e Umidade relativa minima, média e maxima horaria
[%0];

e  Temperatura minima, média e maxima horaria [°C];

e  Precipita¢do pluviométrica (chuva) [mm];

e Coeficiente do tanque de classe A (ECA) [mm];

e Evapotranspiracdo de referéncia realizada com o
método de Penman-Monteith (EtoPm) [mm)].

Foram utilizados quatro anos completos de medigdes
(2015, 2016, 2017 e 2018). O més de dezembro de 2018 ndo
apresentou coleta devido a manutencao da estagdo, de modo
que a ultima coleta corresponde a medi¢cdo de 30/11/2018 as
23h. Aproximadamente 1.460 planilhas (correspondentes aos
365 dias dos 4 anos) foram obtidas. As instincias que
apresentaram dados incoerentes foram suprimidas no processo
de data cleaning. E importante destacar que essa exclusdo
representou 0,1% do total de dados (apenas 40 instancias em
mais de 34 mil). Foram excluidos os seguintes dias:

e 20/03/2015 — apresentou instancias sem dados;

e 21/03/2016 a 28/03/2016 — o atributo (coluna)
referente a coleta de Oh estava vazia;

e 08/01/2017 — a tabela deste dia apresentava valores
desordenados e ndo se mostrava confiavel;
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e 28/06/2017 e 29/06/2017 — a estagdo estava em
manuten¢do e ndo houve coleta de dados;

e 01/12/2018 a 31/12/2018 — a estacdo estava em
manuten¢do e nao houve coleta de dados.

Para efeitos de geracdo de energia elétrica a partir da matriz
fotovoltaica, foram considerados interessantes a previsdo os
horarios em que a GHI ultrapassava a marca de 0,10 MJ/m?
(0,03 kWh/m?), com o intuito de evitar que as RNAs
realizassem previsdes nos horarios em que a irradiancia é nula
ou inferior ao estipulado.

As coletas compreendidas entre 20h de um dia ¢ 5h do dia
seguinte foram dispensadas primariamente, visto que
apresentavam valores de GHI nulos. O horario das 6h ndo
apresentou valores constantes, visto que das 1.427 coletas
realizadas neste horario, 1.311 (92%) apresentaram valores
nulos e 116 (8%) apresentaram valores de aproximadamente
0,10 MJ/m?. Assim, a faixa horaria interessante a previsdo
ficou compreendida entre 7h e 19h, enquanto o intervalo entre
20h de um dia e 6h do proximo foi dispensado.

Aplicou-se lag (atraso) na planilha de dados. Considerando
o instante de previsdo como h, os lags instituidos foram de (h-
1) e (h-2).

B. Combinacdo das variaveis meteoroldgicas e aplicacédo
das RNAs

Foram realizadas duas combinag¢des de dados, denominadas
por Teste 1 e Teste 2 na tentativa de predizer GHI com 6timos
indices de acuracia. A principal diferenca entre os testes foi a
combinagdo de variaveis meteorologicas. Buscou-se fazer
combinagdes comuns a literatura em relacdo a disponibilidade
de dados da base.

No Teste 1, utilizou-se GHI (h-1), temperatura média (h-1),
velocidade do vento (h-1) e chuva (h-1), caracterizando uma
combinagdo mais classica. O Teste 2 combinou GHI (h-1),
GHI (h-2), temperatura média (h-1), temperatura média (h-1),
velocidade do vento média (h-1) e velocidade do vento média

(h-2).

As RNAs utilizadas na previsdo foram do tipo MLP com
algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt. As funcdes de
ativacdo empregadas foram logistica (para as camadas ocultas)
e linear (para a camada de saida). As arquiteturas empregadas
foram com uma camada neural (variando de 3 a 30 neurdnios)
e duas camadas neurais (combinando variagdes de 3 a 15
neurdnios na primeira camada ¢ de 3 a 30 neurfnios na
segunda camada). Em ambos os casos, os neur6nios foram
incrementados de 3 em 3. Para o treinamento das redes foi
utilizado 70% do conjunto de dados, enquanto os 30% restantes
foram empregados na etapa de validagdo. Cada teste ainda foi
executado 5 vezes.

IV. ANALISE DE RESULTADOS

Nesta se¢do serdo apresentadas as métricas utilizadas para
avaliacdo do desempenho das RNAs frente a tarefa de
previsdo da série temporal de irradiancia. Ademais, ainda sera
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realizada uma discussdo em torno da literatura que representa
o estado da arte nessa area de pesquisa.

A. Métricas de Avaliacdo de Erro

Nas ultimas décadas, as variacdes de modelagens que
tentam descrever o clima e o ambiente natural se expandiram.
Neste sentido, tais modelos buscam sempre previsdes que se
mostrem mais precisas [23]. Portanto, algumas métricas para
averiguar o erro dessas previsdes sdo comuns as séries
temporais de irradiancia.

As diversas metodologias existentes para estimar os erros e
a acuracia dos modelos produzem resultados diferentes entre
elas, de modo que, em certos casos, mais de uma metodologia
¢ aplicada com o intuito de se obter um panorama mais
completo do erro [24].

A Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE, do inglés Root
Mean Square Error), apresentada na Equagdo (1) afere a
significancia média do erro preditivo de forma quadratica e
tem sido amplamente utilizada para aferir o desempenho de
modelos de cunho climatico [24], em que V; é o valor
observado no ambiente e v; o valor estimado pelo modelo.

(M

A forma normalizada do RMSE, denominada por nRMSE,
apresentada por meio da Equagdo (2), tem sido vastamente
empregada para efeitos de comparagdo entre modelos

preditivos. Nessa equagio, V1 é a média dos valores
estimados.
RMSE
nRMSE = —— )

v,

Apesar do uso extenso dessas métricas, ndo ha consenso
sobre qual a melhor forma de representar o erro do modelo
preditivo [24].

B. Avaliacdo de Desempenho das RNAs

O melhor resultado de cada execucdo para os Testes 1 ¢ 2
sdo apresentados na Fig. 2 e Fig. 3, respectivamente. Nelas, ¢
possivel identificar o teste que apresentou os erros menos
significativos em cada execugdo, tanto para RMSE como para
nRMSE. Os resultados obtidos na 2% execugdo do Teste 1 (T.1
E.2) e na 3" execucdo do Teste 2 (T.2 E.3) apresentam
resultados mais acurados.

0,60

0,00

0,52 MTeste 1 0,52
050 W Teste 2
' [] []
o [ | . [ ] [ |
RIS - -4
£ [ ] 0,32
g [ | B 5 [ | a7 028
= 0,30 . | e ] = s [ &=
8 [ | [ | [ | | [ ]
2 [ | [ | 0,20 [ | [ ]
0,20 - I T I [ &=
[ | [ | | | [ ]
0.10 - . I I | ==
E— E— E— — —
— | I I I I

53 pxecucdo 4% execugdo

Fig. 2. Representagao do erro preditivo através da métrica RMSE.
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No Teste 1, a topologia que apresentou os menores indices
de erro na 2° execugdo consistiu em 2 camadas neurais ocultas
com 6 ¢ 6 neurdnios, respectivamente. O Teste 2, por sua vez,
na 3% execugdo apresentou topologia de 2 camadas neurais
ocultas com 3 e 27 neurdnios, respectivamente.

40,00%

34.15% 35,45%

35,00% 31,93%

W Teste 1
30,00%

M Teste 2
’)ﬂJQQD

20,08%

25,00%

18,72% 18,98%

20,00%

nRMSE

15,00%

10,00%

5,00%

0,00%
52 execucdo 42 execucdo 32 execucdo 22 execugdo 12 execugdo

Fig. 3. Representagdo do erro preditivo através da métrica nRMSE.

Ainda assim, o resultado obtido no Teste 2 apresenta
melhores indices de acuracia que os resultados obtidos no
Teste 1. Em rela¢do aos dados de entrada das redes, o Teste 2
apresentou lags maiores (h-1) e (h-2) do que o Teste 1, além de
possuir uma variavel a menos (chuva).

C. Discussoes

Na literatura, alguns autores tém se destacado com
resultados muito acurados e que descrevem com precisdo a
realidade de seus cenarios de pesquisa. Esses autores foram
recuperados na revisdo deste trabalho. Assim, a Fig. 4 e Fig. 5
estabelecem um panorama geral, por meio das métricas RMSE
e nRMSE, com o intuito de possibilitar uma visualizacdo
comparativa entre os resultados obtidos pela metodologia
proposta e aqueles ja publicados por outros autores.

2,00
1,81
1,80
160 1,53
1,40
E 1,20
S~
£ 100
[’ 7}
v
= 0,80
o
0,55
0,60 0,43
0,40
o - I I
“ m_ B
ooo - MR . .

T2E3 T1E.2 [18] [16] [20] [17]

Fig. 4. Comparagédo dos resultados em termos de RMSE.

A vpartir da analise comparativa, observa-se que o0s
resultados encontrados pela metodologia proposta sdo mais
acurados para RMSE. Nessa métrica, considerando apenas o
Teste 2, nota-se que esse se mostra como uma melhor proposta.

ISSN 2447-8326. V.1 © 2019 BTSYM

Entretanto, os resultados do Teste 1 ainda sdo muito superiores,
quando comparados a outros quatro autores analisados.

34,0%
300% 28.76%
25,0% 22.40%
w 70,0% 18,72%
2
< 15,0% 13,2305
10,01y 10.80%
10,0% —F.78%
bJ% j I
0,0%

[21] M/ 171 12F3  1F2 naj sl

Fig. 5. Comparagdo dos resultados em termos de nRMSE.

Analisando nRMSE, nota-se que o Teste 2 se reafirma
como mais acurado em relagdo ao Teste 1 ¢ em relagdo a dois
autores. Destaca-se que o autor de [21], que atingiu valores de
erro muito menores que a metodologia proposta, estava
prevendo uma variavel diferente, poténcia fotovoltaica. Em
[17] e [22] a previsdo era GHI. Assim, o resultado de [17]
ofereceu uma combina¢do de dados diferente da utilizada na
metodologia e que pode ser testada, enquanto [22] provou a
acuracia de uma rede treinada pelo algoritmo do gradiente
conjugado e variaveis aferidas em intervalos mais curtos (30
minutos).

V. CONCLUSAO

Este trabalho propds usar dados climaticos diarios e
horarios como entrada em modelos preditivos baseados em
Redes Neurais Artificiais, com a intengdo de predizer a
irradiancia global horizontal. Por fim, compararam-se os
resultados obtidos com a literatura previamente consultada.
Percebeu-se que duas topologias se destacaram, obtendo
resultados melhores que 6 dos 9 artigos comparados ao analisar
os valores de RMSE e nRMSE. Os resultados alcangados
foram satisfatérios devido ao erro de predicao ser relativamente
baixo (NnRMSE entre 13% e 18%; ¢ RMSE entre 0,20 ¢ 0,27
MJ/m?). Ainda assim, pretende-se identificar nas publicagdes
dos demais autores combinacdes de dados e arquiteturas de
rede que, testados, talvez possam auxiliar na melhorara da
acuracia da predicdo, atingindo assim erros cada vez mais
baixos.
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