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RESUMEN: Este trabajo busca contribuir a la predicciéradeadiacion solar horaria en horizontes de hasta
12 horas adelante. Para ello, han sido empleaddssRéeuronales (ANNS) del tipo Perceptron Multicapau
vez, dichas redes han empleado, como variablessegrs, datos horarios de indice de Claridad (Kgriables
deterministicas estacionales con el propésito dprarela comprensién en cuanto a las caractersstima
estacionalidad diaria y anual de la serie de Kapar emplazamiento en Petrolina-PE-Brasil. El dlgjees
comparar los resultados logrados con el empleaathasl variables estacionales (que, entre otroctspdienen
caracteristicas de variables difusas - fuzzy veghbcon aquellos logrados por otros modelos radog por
diferentes autores como las mismas ANNs sin lagbias estacionales, los Modelos Autoregresivoay |
Persistencia. El error (nRMSD) del modelo finaMasiado entre 17,8% y 25,7% para horizontes deigurigah
desde 1 hasta 12 horas adelante. Las ANNs hanaslqppel desempefio de la Persistencia y del Modelo
Autoregresivo. Se ha demostrado que el empleosdealdables estacionales ha mejorado las prediesida Kt
realizadas por las ANNSs.

Palabras clave: energia solar, predicciones, redes neuronalesceinde claridad, modelos
autoregresivos.

INTRODUCAO

Tendo em vista a penetracdo crescente da enetgimltaica (fonte intermitente) no Sistema Elétrico
de Poténcia (SEP) no Brasil, cresce a preocupagdperador Nacional do Sistema (ONS) com o
despacho das fontes em geral, posto que a intewiztéem escala horaria) na saida das centrais
fotovoltaicas pode acarretar dificuldades paraagnamacédo de fontes como, por exemplo, a fonte
térmica (Sousa, 2013).

Com respeito a intermiténcia, existem basicamagterhaneiras de se atacar o problema: a primeira
abordagem é o armazenamento de energia (Liu @04f3), que se mostra como uma promessa para o
futuro, porém economicamente invidvel para a redidatual; A segunda abordagem trata de tentar
suavizar o problema através da integracao geogrdfis fontes baseada no efeito chamadspdgal
smoothing(Ue et al., 2011Hoff e Perez, 2010). A terceira abordagem baseiamseprevisdoes
confiaveis da producdo das centrais intermitent®s certo e meédio prazos. Atualmente, esta
abordagem apresenta-se como a solu¢do mais imediata problema (Costa et al., 2008; Martin et
al., 2010; Giebel et al., 2011), sendo, portanth@dagem adotada neste trabalho.

Dentre os fatores ambientais que influenciam n&muid de saida de uma central fotovoltaica, a
irradiancia solar incidente é o fator preponderahima das estratégias bastante utilizadas para
auxiliar a previsao de irradiancia consiste nasfiamacéo da série de irradiancia em série dedndic
de claridade - Kt (McCandless et al., 2014). Cosaggnsformacgédo, é possivel remover grande parte
das variacOes sazonais da radiacdo (Siqueira, 2808mocao da sazonalidade ajuda a tornar a série
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estacionaria, 0 que € um requisito para a aplicdedaguns modelos estatisticos, como, por exemplo,
0 modelo autorregressivo. Além disso, em redesaigewue utilizem como entradas variaveis de
ordens de grandeza diferentes entre si recomendgseestas sejam normalizadas, o que ja é
caracteristico do indice de claridade.

Diversos trabalhos foram publicados com respeiforevisdo de radiacdo solar. Os trabalhos de
Diagne et al(2013), de Voyant et al. (2017) e de Inman et2118) fazem uma profunda revisao dos
modelos mais empregados nessa area. Martin @04DY classificam-nos, de forma sucinta, como: a)
modelos fisicos; b) modelos estatisticos. Os maedé&acos sdo baseados em equacgdes dinamicas que
descrevem o comportamento da atmosfera baseanelm-deis de conservacgdo. Tais equagdes n&o
possuem solucdo Unica devido as suas ndo lineasdd®@or isso, recorre-se as solugdes por
aproximacao numérica (Martin et al., 2010). Saoh@nadosNumerical Weather PredictiofNWP)
models. Os erros destes modelos variam signifaat@énte e dependem, entre outros aspectos, do
clima e dindmica da radiacédo solar no local emdesfuorenz et al., 2009). A respeito da acuracie do
NWPs, Martin et al. (2010) indicam que, para umocparticular, os erros médios para a previsado
horaria de GHI Global Horizontal Irradiancg variam entre 20,8% e 31,7% para as primeiras 24
horas e de 21,3% a 36,8% no segundo dia. Lima j28i8iou o desempenho de alguns modelos de
previsdo de irradiancia no Nordeste do Brasil, atrtaado um RMSE de 40% nas previsbes de GHI
horaria do modelo numérico WRF.

Os modelos estatisticos sdo baseados na constdea®lacbes empiricas entre preditores e
preditando. Tais modelos (estatisticos) subdividemainda em: modelos baseados em séries
temporais (Box, 1976), modelos baseados em imadersatélite (Perez et al., 2010) e modelos de
downscaling, empregados para aumentar a resolspacial da saida dos modelos fisicos.

Em relacdo aos modelos baseados em séries tempbvaisas abordagens vém sendo estudadas de
forma a alcancar resultados mais acurados. As agend mais recorrentes nesse sentido sdo o0s
modelos autorregressivos, as Redes Neurais e oslesodaseados em Logica Difusa, conforme
enfatizados nos trabalhos de Costa (2005) e deBiepal. (2013).

Os modelos autorregressivos sdo constituidos p@ albordagem fundada em andlise de séries
temporais através da extrapolacdo a um futuro m@yior meio de uma regressao linear utilizando
uma estreita janela (composta pelos valores depres do passado recente). Esta janela € entédo
deslocada ao longo de toda a série temporal cobjetivio de que os pardmetros da regresséo linear
sejam ajustados de forma adaptativa de modo arsedinamica da variavel amostrada (Costa, 2005).
A classe de métodos autorregressivos abrange asntesr AR (Autorregressivo), ARX
(Autorregressivo com entradas exdgenas), MA (Médiavel), ARMA (juncdo do AR e MA),
ARIMA (Autorregressivo Integrado de Médias Méveiplicaveis em séries temporais com evidéncia
de néo estacionariedade), entre outras (Box €x(dl5).

Redes Neurais sdo modelos matematicos inspiradasstnatura neural humana e que adquirem
conhecimento através da experiéncia. Por possudamacteristica ndo linear, sdo muitas vezes
aplicadas com sucesso na solucao de problemasglabam relacBes ndo lineares complexas entre
as variaveis.

Mellit e Pavan (2010) estudaram previsdo de irradiégdsolar em médio prazo (24h) direcionadas a
plantas de geragdo fotovoltaicas conectadas a f@deodelo proposto foi baseado em ANN e
utilizava como entradas a irradiancia média digitemperatura do ar média diéria e o dia do néés. J
as saidas séo irradiancias (W/m2) para um diandefimm time-stepde hora a hora. Os resultados do
modelo atingiram coeficientes de correlacéo conosladedidos na faixa de 98-99% para dias de céu
claro e de 94-96% para dias de céu nublado. Os &MSE da radiacdo solar prevista para dias de
céu claro variaram de 18% a 67%. J4 em dias dau#lado, o erro atingiu variacfes de 67% a 85%.

Voyant et al. (2014) realizaram um estudo sobreigéie de radiagédo solar [Wh/m?] utilizando como

entrada 13 anos de radiacdo global no plano hdsdkaoa regido de Corsega, Franca. Os dados foram
transformados em Indices de Céu Cldfg)( de forma conseguir uma nova série estacionafis.
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previsdes resultantes de modelos ARMA e ANN Peroaptulticamada (MLP) atingiram nRMSE
semelhantes, da ordem de 40% para um horizontedlkle Fbi proposto um modelo hibrido, que
alcangou um NRMSE de 36%.

Aguiar et al. (2016) propuseram um modelo de péevide GHI horaria para horizontes de 1h a 6h a
frente utilizando dados medidos em terra (llhas&tias, Espanha) e dados exdgenos provindo de
satélite (GHI) e previsdes de indice de CoberteréNdvens e radiaco solar provindos do ECMWF
(European Centre for Medium-Range Weather ForetaBtsram realizadas comparacdes entre os
modelos Persisténcia, ANN baseada em observac@eelonchamado de NN), saidas do ECMWF e
dados de satélite (chamados de SAT), como tambésnsds combinagfes desses modelos. O melhor
resultado foi alcangado pelo modelo combinado NNFEACMWF (rRMSE=24% para h=1h e
rRMSE=34% para h=6h), o qual obteve uma melhorizimme (h=6h a frente) de 3,5% em relacéo ao
modelo NN, o que ndo é muito significativo tendowesta 0 aumento da complexidade do modelo.

Este trabalho tem por objetivo a previsdo de Kt ¢wrizonte de previsdo de 12h a frente e com
intervalos de tempo horério. Foram testados moddmsprevisdo baseados em redes neurais,
Autorregressivos e Persisténcia. Foram ainda ingidds varidveis sazonais deterministicas a fim de
melhorar o0 desempenho das redes neurais.

METODOLOGIA

A base de dados utilizada é composta por trés @tds3, 2014 e 2015) de séries observacionais
provenientes da Estagdo SONDA Petrolina, latituéé @' 08" S e longitude 40° 19' 11" O,
localizada em uma regido semiarida do Nordestdldiras Trata-se de uma estacao solarimétrica e
anemomeétrica que dispde de medicdo de diversaglagas dentre as quais Irradidncia Global
horizontal (GHI), Direta Normal (DNI) e difusa (Bjifminuto a minuto.

Os dados passaram por uma garantia de qualidadetdjua diversos procedimentos retirados e
adaptados de trabalhos anteriores (Younes et(dl5;2.ong e Shi, 2006; Journée e Bertrand, 2011;
Raichijk, 2012). Por conveniéncia, os dados ddlid@recia e de Kt foram passados da base minuto-a-
minuto para a base horéria. Além disso, foramzatilos apenas dados obtidos em angulos de elevacao
solar a>10°. Os demais dados foram retirados da série aahpApos a etapa de garantia de
qualidade, a base de dados foi dividida em doisanjbntos: o de calibracdo dos modelos, formado
pelos anos de 2013 e 2014, e o de validagao doslospdormado pelos dados de 2015.

O trabalho buscou treinar duas categorias de medidoregressdo: os Modelos Autorregressivos
(modelos lineares) e as ANN (modelos néo lineatedprma a testar qual deles se adaptaria melhor a
previsdo de Kt.

Modelos Autorregressivos (AR)

A selegcdo da ordem do modelo AR foi realizada liese® analise da fungcdo de autocorrelagéo
parcial da série de Kt, a qual indica qukkigs k carregam em si uma quantidade de correlacdo
significativa entre a amostra no instante de tetbmp@ amostra no instante de tempo t-k. Realizada a
sele¢cdo do modelo, os parametros do modelo AR fergfo estimados através da regressdo baseada
no método dos minimos quadrados. Para cada haridenempo foi calibrado um modelo AR.

Modelos ANN)

Assim como no caso dos modelos AR, foi calibradanmadelo ANN para cada horizonte de previsao
utilizando o conjunto de dados de calibracdo. Auasta de ANN utilizada neste trabalho foi a
Perceptron Multicamada (MLP), a qual tem sido a@gl&c com sucesso em estimacao de irradiancia
solar (Mellit e Pavan, 2010; Voyant et al., 201X)fungcdo de ativacdo adotada foi a Tangente-
Sigmdéide e o algoritmo de aprendizagem para tre@néonda rede foi o de Levenberg-Marquardt. As
redes testadas possuem estruturas com até tréslasmmeaultas e, em cada uma delas, até oito
neurdnios, respeitando a caracteristica triangilara a tarefa de treinar as varias combinagfes de
ANN, foi utilizado o cluster Papa-léguas de altsatapenho pertencente ao CER-UFPE, com 22
CPUs AMD Opteron 6000 series, 352 cores e 384 GRAM compartilhada. Em principio, foram
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usados como entrada da ANN apenas os dados deaistmbdelos foram denominados de Modelos
K.

E comum que, além da variavel endégena, as vasiélada e hora sejam utilizadas como entradas de
modelos baseados em ANN. Segundo Smith et al. 2@06sercdo dessas duas variaveis ndo é
suficiente para que a ANN capte satisfatoriamestéinformacdes de sazonalidade da variavel em
estudo. Para contornar tal problema, cada uma slessgveis (data e hora) foi divida em quatro
outras variaveis, totalizando oito, as quais sawsttoidas utilizando conceitos de l6gica difusam ¢
amplitudes variando entre 0 e 1. Estas 8 varidee@n incluidas como entradas da rede, sendo 4
representando a sazonalidade das estacdes (Pran&ezéio, Outono e Inverno, ilustradas na Figura
1) e 4 representando a sazonalidade diaria (Mavle&®-Dia, Tarde e Meia-Noite). A este novo
modelo de ANN, contendo como entradas Kt e aswaig&azonais, foi dado o nome de Modelo KS.

N\ ‘ /

Inerno [}
Verdo |
Outono
N\ Primavera |

I N I I | | / |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
[h]

Figura 1: Varidveis Sazonais relativas as estagii@ano, utilizadas no trabalho de Smith et al.

(2006).

ANALISE DOS RESULTADOS

Para se avaliar o desempenho de um modelo de gme¢isomum entre muitos autores (Costa, 2005;
Montgomery et al., 2012) a utilizacdo de um modidaeferéncia, para assim comparar os resultados
de ambos os modelos com as observacdes. O modeddedéncia comumente utilizado € o Modelo
de Persisténcia, devido a sua simplicidade na mgéacdo, o qual é definido como:

§’t+k = 9t (1)

ondey. representa a previskopassos a frente. A comparacao por persisténgisstfica pelo fato

de quando se compara, por exemplo, 0o RMSE encenpraddum autor com 0 RMSE encontrado nos
trabalhos de outro autor, tal comparacdo ndo €uadleq devido aos experimentos terem sido
realizados sob condicbes (local, época do anauddti variabilidade do recurso, entre outras)
diferentes (Inman et al., 2013).

Além da persisténcia, algumas métricas estatistm@umam ser utilizadas para analise de
desempenho dos modelos, as quais estdo descritabela 1 Por fim, quando diversas metodologias
séo aplicadas sob as mesmas condi¢des, ou seja,rsebma série observacional, convém realizar a
comparacdo de desempenho dos mesmos através darbDgade Taylor (2001), o qual vem sendo
amplamente utilizado pela comunidade cientificatd#se de um diagrama que prové um resumo
estatistico de qudo bem os dados se equivalemsmne termos de sua correlacdo, de seu RMSD e a
amplitude de suas variancias (representado pordemysos padrdo) (Taylor, 2001). Estes diagramas
sdo especialmente Uteis na avaliacdo de multigipectos de modelos complexos ou para comparar
simultaneamente a habilidade relativa dos diversadelos.

ESTATISTICO DESCRICAO
[Lon _ 12 Desvio Padrao_de uma variavel x qualquer,
Oy = [ﬁZizl(xi —X) ] onde¥ é a média de x.
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1
2 Raiz do Erro Quadratico Médio entre o valg

N
NZ@ - xi)zl estimado (previstaj e o valor observado x.
i=1

=

RMSE =

nRMSE = RMSE X 100 RMSE normalizado, onde é a média de x.

/ . o - =
1% = 12 ? | Raiz do Erro Quadratico Médio dos desvis.
RMSD = |= > [(£, - %) — (x; — X)] representa o valor médio da série prevista.
N' 1
1=
RMSD . . .
nRMSD = —— x 100 RMSD normalizado, onde € a média de x.
%Zﬁ‘;l(xi +X)(y; +¥) Coeficiente de Correlagéo entre as variaveis x
R =
00, ey.
RMSE,, !:or'ecasting Sfil(lmpr.ovemer)t onde os
FS=1- indicesm e p séo relativos ao modelo em

questao e a persisténcia, respectivamente.

Tabela 1: Estatisticos utilizados para auxiliar angparacdo entre modelos.

Modelos Autorregressivos (AR)

Para selecionar a ordem do modelo AR, foi calcuéadatocorrelacdo parcial da série de Kt, donde se
observou que okgs com maior significancia foram os dois primeiro.sB& forma, foi escolhida a
ordem p=2 para o modelo autorregressivo, em comd@ache com baixas ordens descritas em outros
trabalhos sobre irradiancia solar (McCandless.g2@l4; Voyant et al., 2014). O aumento da ordem p
do AR(p) ndo traria nenhum ganho significativo cefite para justifica-lo, conforme observado na
Figura 2.

Pers

| 3 3 7 9 11

Horizonte [h]

Figura 2: RMSE das previsdes de Kt para diversaens p (2, 3, 4, 8, 10 e 24) dos modelos. AR(p) e
para horizontes de previséo variando de uma a tiozas a frente.

Os erros para as previsdes foram considerados @tgge o RMSE se manteve na média em torno de
0,15. Tomando o Kt médio da série (0,55), tem-seetnm percentual NRMSE proximo de 27%. Se
for considerado apenas o horizonte uma hora aefremiRMSE foi de 20,9%. J& o nRMSD atingiu os
20%.

ANN — Modelo K.
Foram testados modelos com a ordem p variandoal8,1o qual utiliza como entradas apenas 0s p
valores de Kt (valor presente e “p-1" valores pdssa Por simplificacéo, serdo mostrados apenas 0s
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resultados para o horizonte 1 hora a frente. Rdrhorizonte, a ANN que obteve melhor resultado
possuia ordem p=8 e uma configuracdo de camadda®fu 3], a qual possui duas camadas ocultas
contendo cinco e trés neurbnios em cada uma, fspeente. Tal modelo obteve um nRMSD=
20,78%. A Figura 3 traz a comparacao via diagraen@aylor entre o Modelo K e a Persisténcia.

ANN — Modelo KS
Com o intuito de melhorar a acuracia do Modelodfam treinadas ANN que usaram como entradas,
além de Kt, oito variaveis sazonais.

0 B: ANN
0.1 C: Persistenc
0.2 0.2 0 y

Standard deviation
Standard deviation

Figura 3: Diagrama de Taylor contendo a represegtagdos modelos K (letra B do diagrama a
esquerda), KS (letra B do diagrama a direita) edfgéncia (letra C) para uma hora a frente.

Pode-se perceber na Figura 3 que a insercdo da&s/eiarsazonais provocou uma melhoria no
desempenho do modelo baseado em ANN, onde houvedimmauigdo no valor do RMSD e um
aumento na correlagdo da saida do modelo em redac@bservacdes. Enquanto que, para o horizonte
de 1 hora a frente, o modelo AR obteve um nRMSRG#, o Modelo K e o Modelo KS obtiveram,
respectivamente, nRMSD de 20,78% e 17,89%. O dem@mpdo Modelo KS para os demais
horizontes de previsdo podem ser observados neaFgu

Correlagdo —#—nRMSD(%)

0,9 : e T . 30
0,8 -o,8027 8l 55
0,7
0,6 : ! ! . ! I ! , ! - 20 _

z§_ o5 12 03136/0:5627 0.5461 9.540710:547710,5503 0,548 0:5645 0:5864 3

< 15 3

£ 04 b=

S €
0,3 - . ! ! ! | . . . ! ! ! L 10
0,2 .

0,1
0 0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Horizonte de Previsdo (h)

Figura 4: Par@metros estatisticos das previsdeddoelo KS para os horizontes de 1h a 12h a
frente.
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Uma comparacao entre os modelos Ar, KS e Persiatfaca os 12 horizontes de previsdo pode ser
observado na Figura 5.

0 0.1 45
0.2

0.15

0.1

Standard deviation

0.05 |

o

Figura 5: Comparacéo dos resultados das previs@ssrdodelos KS (representado por NN),
Autorregressivo (AR) e Persisténcia(P) para horteerde previsdo de 1h a 12h a frente.

Quando se aumenta o horizonte de previsao, é espenda degradacdo nos resultados da previsdo. A
Figura 4, leva a concluir (erroneamente) que, &rgdo horizonte 4, as previsbes possuem a mesma
acuracia, ou seja, praticamente ndo se degraddardm, o diagrama de Taylor apresentado na
Figura 5 nos permite observar uma leve degradagi@oocaumento do horizonte, principalmente no
que diz respeito a diminui¢cdo da variabilidadedesequentemente o desvio padrédo) da série prevista.
Este exemplo evidencia a importancia de se utilizdr diagrama quando se quer comparar
simultaneamente a acuracia de varios modelos.

Pode-se concluir que as redes neurais superaraimdes)os horizontes os modelos Autorregressivos.
O modelo de Persisténcia, embora com variabilidgdal as observacGes (como esperado), foi
superado tanto pelo autorregressivo quanto peldd, ANnforme se encontra quantificadofigura

6 e naTabela 3 as quais também possibilitam a comparacdo do®lowdR e KS com modelos
utilizados em outros trabalhos (descritoSTabhela 2.

Nome do Autor Local Descricdo

Modelo

Satélite (Perez et al., 2010) USA Baseado em movimento das nuvens derivado de imagens

satélite

ARIMA (Reikard, 2009) Clark, Baseado em ARIMA e dados observacionais (GHI)

Reikard Nevada,USA

NN Aguiar (Aguiar et al., 2016) [lhas Canarias, Baseado em ANN e dados observacionais (GHI)
Espanha

Hibrido (Aguiar et al., 2016) Ilhas Canarias, Baseado em ANN,GHI, ECMWF e dados de Satélite

Aguiar Espanha

Tabela 2: Modelos de previsdo horaria de GHI de@siautores que serdo comparados aos modelos
testados no presente trabalho.
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—m—AR(2) —e—KS +—Satélite
—e— ARIMA Reikard —+—NN Aguiar —a— Hibrido Aguiar
40%
35%
= 30%
25%

Forecasting Skill
N
(o]
4

2 & 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Horizonte [h]
Figura 6: Melhoria (Forecasting Skill) dos modeldR(2) e KS, como também de modelos utilizados
em outros trabalhos.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
AR(2) 7.1%]| 13,1%)| 17.0%| 20.0%| 21,1%]| 22.0%| 22.6%| 22.0%]| 20,7%| 18.3%| 16.9%| 18.8%
KS 19.3%| 27.9%]| 32,1%]| 34.7%)| 36.3%| 36,0%| 35.5%)| 33.8%)| 29.5%| 24.6%| 20.6%| 20.4%
Satélite 8,0%]| 18,0%| 17.0%| 16,0%]| 17,0%| 11.0%| - - - - - -
ARIMA Reikard | 29.0%| 16,0%]| 13.0%| 8.5%| - = - - - - - -
NN Aguiar 7.2%]| 14.0%)| 19.6%| 24.0%] 27.8% | 28.5% | - = - - - -
Hibrido Aguiar | 11,9%]| 19,6%| 26.8%| 31,9%| 34,4%[35.2%| - z 2 - - -

Tabela 3: Valores percentuais da melhoria para ieeidos horizontes de previsdo dos modelos AR e
KS e de modelos utilizados por outros autores.

Analisando digura 6, percebe-se que o modelo KS supera em todos ®hims todos os modelos

com os quais foi comparado, com excecdo do modild Reikard, que supera no primeiro horizonte
(apenas) o modelo KS. Isso pode ser explicado fagtodo modelo ANN Reikard ser um modelo
concebido para o curto prazo. Além disso, 0 mod€® (univariado) superou modelos mais
complexos que utilizam varidveis exégenas, commdato Hibrido Aguiar.

CONCLUSOES

Este trabalho se propds a abordar uma melhorianmbotelos baseados em ANN de previsdo de Kt
através de uma prética antes aplicada na previsdengperatura (Smith et al., 2006). Essa melhoria
consistiu na inclusdo de variaveis sazonais pestgas a um conjunto difuso. Outros modelos

(autorregressivos e persisténcia) foram tambénizadibs para comparacdo de desempenho. As
previsdes foram realizadas para horizontes varidedth a 12h a frente.

A introducdo das varidveis sazonais propiciou uretharia no desempenho das redes neurais para a
previsdo de séries de Kt, fazendo com que o nRM®Iharasse de 20,78% para 17,89% para o

primeiro horizonte de previsdo. Além disso, a dag& passou de 0,73 para 0,8. A variabilidade da

série prevista neste horizonte de previsédo pragoéemao se alterou.

O modelo KS superou os modelos AR e Persisténciatogibs os horizontes de previsdo. Os
resultados obtidos pelo Modelo KS, mesmo em hot&omais altos, sdo considerados bons quando
comparados a trabalhos de outros autores, comaAgtial. (2016) e Mellit e Pavan (2010). Como
perspectivas de trabalhos futuros, a introducawali@veis exbégenas, tais como a temperatura, a
umidade e a presséo, podera vir a melhorar a aawtas previsdes dos modelos aqui estudados.
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ABSTRACT

This work aims to improve solar radiation forec@sthorizons up to 12 hours ahead. In this sense,
Neural Networks (ANN) of Multilayer Perceptron gygvere proposed, using as regressive variables,

hourly clearness index (Kt) and seasonal deterticnigriables, with the purpose of enhancing the
understanding on the characteristics of daily amtlal seasonal of Kt series for the city of Petiali

PE-Brazil. The objective is to compare the resalitained with the use of such seasonal variables

(which, among other aspects, have characterisfidazay variables) with results of other models

reported in the literature, such as ANNs withow tise of seasonal variables, the Auto-Regressive

Model and Persistence. The error (nRMSD) associaiéd the final model differs from 17.8% to

25.7% for horizons from 1 to 12 hours ahead. NeomWworks surpassed the Persistence and the
Autoregressive Model. It was proved that the usthefseasonal variables improved the results of Kt

predictions using ANNSs.

Keywords: solar energy, forecasting, neural networks, clesgrndex, autoregressive models.
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