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O desenvolvimento socioeconémico de uma sociedade estd intimamente relacionado a produgao e
consumo de energia [3]. Em decorréncia disso, as fontes de energia renovéveis tém sido incentivadas e
popularizadas nas tltimas décadas. Entre as mais comuns, estd a fonte de energia solar [7]. Redes Neurais
Artificiais (RNAs) para a previsdo de séries temporais é uma ferramenta consolidada [8], e ultimamente
tem sido utilizada para a previsao de radiacao solar [4,6]. Assim, este trabalho se propoe a aplicar RNAs
para previsao pontual de radiagao solar e avaliar a capacidade preditiva de dois modelos de RNAs: a
Multi-layer Perceptron (MLP) e a rede recorrente de Elman. A principal diferenca entre essas arquiteturas
estd na maior capacidade para processamento de informagoes temporais. Enquanto a rede MLP armazena
apenas o processamento atual (rede estética), a rede de Elman introduz a ideia de memoria dinamica a
qual permite que processamentos anteriores possam ser armazenados e realimentados para a camada de
entrada [2,5].

A metodologia aplicada abrangeu a coleta e tratamento dos dados, implementagao dos modelos prediti-
vos e avaliacdo das previsoes obtidas a partir de 3 (trés) métricas estatisticas: coeficiente de determinagao
(R?), Mean Absolute Error (MAE) e Mean Squared Error (MSE). Para a implementacdo dos modelos
utilizou-se a linguagem de programacgao Python com auxilio dos frameworks Scikit-Learn e Keras. Os da-
dos coletados sao referentes as estacoes meteorolégicas automaticas, localizadas na mesorregiao do Baixo
Amazonas, PA. Para o treinamento das redes foram utilizados: temperatura (°C'), umidade relativa (%),
a radiacao solar do passado, data e hora. Os dados foram coletados no periodo de 2009 a 2014, divididos
de forma sequencial em 80% para treinamento e 20% para valida¢ido e normalizados entre 0,1 e 0,9. O
algoritmo SGD - Stochastic Gradient Descent foi utilizado para treinamento [9].

Utilizou-se o algoritmo Random Search [1] para determinar os melhores hiperparametros para cada
modelo. As melhores configuracoes encontradas para a MLP foram, 16 (dezesseis) neurdnios na camada
oculta, 3 (trés) dados de entrada (temperatura, umidade e hora) e fungdo de ativagio ReLU. Para
Elman 150 (cento e cinquenta) neurénios na camada recorrente, 7 (sete) dados de entrada (temperatura,
umidade, radiagdo, hora, dia,més e ano), fungao de ativagdo ReLU e valor 3 (trés) para o delay da janela
deslizante.

Ap6és a otimizagao, verificou-se que ambos modelos preditivos conseguiram alcangar boa capacidade
de generalizacao (Figura 1). A rede recorrente de Elman obteve as menores taxas de erro MAE = 0,028
e MSE = 0,001, consequentemente, predicoes mais proximas dos dados reais com R? = 0,952. O modelo
MLP obteve R? = 0,930; MAE = 0,034 e MSE = 0,002.

De acordo com os resultados obtidos, conclui-se que, a rede de Elman para a predigao pontual de
radiagao solar na area de estudo, obteve a estimativa mais proxima dos dados reais comparado com
o modelo MLP. Portanto, esta é uma ferramenta em potencial para auxiliar em tomadas de decisoes,
implantagao e manutencao de sistemas fotovoltaicos, planejamento de politicas ambientais e qualquer
outro tipo de atividade que necessite do conhecimento da incidéncia futura de radiacao solar.
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Figura 1: Comparacdo entre as predi¢oes dos melhores modelos alcangados (MLP: curva verde; Elman:
curva laranja) em relagdo aos dados reais (curva azul).
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