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Abstract—We propose a methodology for the hourly forecast of
the photovoltaic (PV) power of two plants (6.03 kWp and 7.37
kWp) installed in the metropolitan region of Fortaleza - CE. The
methodology uses two Artificial Neural Networks (ANN) to
predict time series: Perceptron type with Multiple Layers (MLP)
and radial base functions (RBF), trained with historical data of
hourly PV power collected during the year 2020 in the locations
under study. System performance meters are applied (correlation
coefficient - R, Nash-Sutcliffe efficiency - NSE and relative trend
- VR). The data evaluated in each plant are treated using MLP
and RBF networks, as well as the Persistence method, seeking to
increase the study reliability. ANN results indicate potential to
learn the behavior of the plants, with R above 80%, VR close to
zero and NSE above 0.50 in two of the applications. In this
specific case, despite being similar networks, MLP shows a
higher accuracy than RBF.

Keywords —Artificial neural network, solar photovoltaic
generation, multilayer perceptron, radial basis function

I. INTRODUCAO

s fontes renovaveis tém expandido sua participa¢do na

matriz energética mundial, impulsionadas por

investimentos em pesquisa e desenvolvimento [1].
Dentre as opgdes se destaca o uso da fonte solar, que apresenta
o maior incremento de capacidade instalada anualmente [2],
justificado por fatores como o aumento do interesse nos
mercados de energia sustentavel, a reducdo da emissdo de
gases do efeito estufa e a diminui¢do dos custos dos sistemas
fotovoltaicos (FV) [3.,4].
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Dentre os paises com maior inser¢do da geragdo FV estdo a
China e paises membros da Organizagdo para a Cooperagao e
Desenvolvimento Econémico (OCDE), com destaque para os
Estados Unidos, o Japdo e a Alemanha [1].

Considerando fatores climaticos e geograficos, o Brasil
apresenta altos niveis de irradiacdo e sua proximidade com a
linha do Equador proporciona pouca variabilidade do recurso
solar, entre as estacdes do ano [5]. Diante disso, ao longo dos
ultimos anos, a legislacdo federal e as estaduais apostam na
diversificacdo da matriz energética, com maior presenga das
fontes de gerac@o renovaveis, em detrimento das fontes fosseis
e seus derivados [6].

Nessa perspectiva, merecem destaque os leildes de energia
organizados pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL) e a Resolugdo Normativa n° 482/2012, que
estabelece as condigdes gerais para o acesso de sistemas de
micro e minigeracdo, ao sistema de distribui¢do de energia,
bem como institui o sistema de compensacdo de energia
elétrica [7,8].

Dentre as cinco regides brasileiras, o Nordeste apresenta o
maior potencial solar, tendo os valores médios diarios totais da
irradiacdo global horizontal e da componente direta normal na
ordem de, respectivamente, 5,49 kWh/m? e 5,05 kWh/m? [9].
No contexto nordestino, 93% do territorio do Ceara (CE) estio
no semiarido, que se caracteriza pela escassez e irregularidade
pluviométrica, alta taxa de evaporagdo e elevada irradiancia
solar. Tais caracteristicas sio vantajosas para o uso da energia
eodlica e solar no estado [10]: de acordo com [11], o
aproveitamento de 10% do potencial solar FV do CE superaria
em 30 vezes a capacidade FV centralizada total atualmente
instalada no Brasil (2,1 GW).

No CE encontram-se em operagio oito empreendimentos de
Geragdo Centralizada (GC) FV (218.000 kW), nove em
construgdo (278.397 kW) e 52 (cinquenta e dois) com a
construgdo ndo iniciada (1.942.756 kW), o que resulta em uma
poténcia outorgada de 2.439.153 kW (dados referentes a 2021)
[12]. Assim, o Estado encontra-se na 4* posicdo no ranking
nacional de poténcia outorgada para GC, sendo superado por
Minas Gerais, Bahia e Pernambuco [12,13].
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Diante da expansdo de sistemas FV e tendo em vista a
intermiténcia do recurso solar, a utilizagdo de plantas hibridas
tem se tornado uma tendéncia [15]. Para uma avaliagdo
eficiente na previsdo de geragdo sdo necessarios dados
confiaveis de irradidncia horizontal total (Global Horizontal
Irradiance - GHI) e de geragdo FV [16], bem como métodos
mais adequados para cada etapa, visto a complexidade ¢ a
necessidade de capturar a nao linearidade dos dados de entrada
no sistema de previsdo [17].

Desse modo, o presente artigo tem como objetivo propor
uma metodologia baseada em redes neurais artificiais (RNA)
para previsdo horaria da geracdo de plantas FV
descentralizadas instaladas na regido metropolitana de
Fortaleza — CE, como estudo de caso.

Além da secdo introdutoria, o artigo se organiza da seguinte
forma: a Sec@o 2 apresenta o estado da arte sobre aplicacdes
de RNA no setor FV. A Segdo 3 apresenta referéncia tedrica
sobre as redes MLB e RBF. Na Secdo 4 sdo apresentadas
caracteristicas dos sistemas FV utilizados, bem como ¢é
detalhada a aplicag@o das redes MLLB e RBF para previsdo de
geracdo. Na Secdo 5 sdo apresentadas as discussdes dos
resultados obtidos apos a implementagdo das RNA. Por fim,
na Segdo 6 sdo apresentadas as principais conclusoes.

II. APLICACOES DAS RNA NO SETOR FV

Em uma revisdo de aplicagdes de RNA para diagnostico e
detecgdo de falhas em sistemas FV foram encontradas as
principais tendéncias e os desafios do uso dessas redes. Em
[18] apresentam-se trabalhos que provam a eficiéncia das
redes para praticamente todos os tipos de falhas, chegando a
uma taxa de sucesso superior a 90%. Entre os tipos de redes
mais utilizados estdo: RNA Perceptron com Multiplas
Camadas (Multilayer Perceptron - MLP) e a Convolucional
(Convolutional Neural Network - CNN).

Em [19] ¢ proposto um algoritmo de deteccdo de falhas para
sistemas FV baseado na Fungdo de Base Radial (Radial Basis
Function - RBF), onde é desenvolvido, implantado e validado
um sistema de detec¢do de falhas, necessitando apenas de dois
pardmetros como entrada para a RNA: irradidncia e poténcia
FV. A RNA ¢ testada em outro sistema FV, permitindo avaliar
o comportamento da RNA com e sem sombreamento. O
processo de validagdo fornece uma precisdo de deteccdo de
falhas acima de 97%.

O algoritmo Grey Wolf Optimzer (GWO) ¢ utilizado
combinado com o algoritmo MLP para previsdo de GHI diaria
em [20]. O conjunto de dados utilizados inclui radiagdo solar
horizontal difusa (Diffuse Horizontal Irradiance - DHI),
umidade relativa e temperatura do ar. Na analise, a GHI ¢
utilizada como varidvel de saida, enquanto as demais
grandezas sdo utilizadas como varidveis de entrada. O
algoritmo ¢ testado para trés fungdes de ativacdo: sigmoide,
seno e tangente hiperbdlica; a melhor performance é obtida
para a fungdo sigmdide, com entradas DHI, umidade relativa e
temperatura do ar. Para esta fungdo ¢ obtido um erro
percentual médio absoluto (Mean Absolute Percentage Error -
MAPE) de 3,025%, um erro médio absoluto (Mean Absolute
Error - MAE) de 0,022 e um coeficiente de determinacao
(CD) de 0,9786.
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Em [21] uma RNA do tipo MLP ¢ usada na predi¢ao da
irradiacao global média diaria. O modelo computacional
proposto ¢ avaliado com a incorporagdo das variaveis de
médias didrias da temperatura, umidade, ponto de orvalho,
pressdo e velocidade do vento. O desempenho do modelo ¢
avaliado através do MAE, erro médio quadratico (MSE),
MAPE, raiz do erro médio quadratico (Root Mean Square
Error - RMSE) e indice de confianga (IC). A configuragdo da
rede MLP com duas camadas ocultas e nimero de neur6nios
(5,1), respectivamente, apresenta desempenho de 87,92% no
conjunto de validagao em termos do IC.

Uma revisdo das aplicagdes das RNA como um método
baseado em sistemas inteligentes para otimizar e prever o
desempenho de dispositivos com uso de energia solar ¢
encontrada em [22]. S8o0 discutidos brevemente os tipos de
RNA comumente utilizados para essas aplicagdes, tais como a
RBF ¢ a Rede Neural de Elman (RNE). Além disso, sdo
destacados diferentes critérios estatisticos utilizados para
avaliar o desempenho de uma RNA.

Em [23] ¢ feita uma revisdo e um comparativo entre RNA e
métodos estatisticos de série temporal, métodos fisicos e
métodos de conjunto para previsdo da geracdo FV. Sio
analisadas RNA e Support Vector Machine (SVM) devido a
sua capacidade de resolver modelos de previsdo complexos e
ndo lineares. A avaliagio mostra que os modelos de
Inteligéncia Artificial (IA) podem diminuir o erro, em
comparacdo com outras abordagens estatisticas, o que reforga
a efetividade da IA nos estudos de previsdo FV.

Um sistema baseado em RNA ¢ proposto em [24] para
estimar a poténcia maxima de um moddulo FV de baixa
concentragdo (Low-concentrating Photovoltaic - LCPV). O
modelo considera os principais pardmetros que influenciam a
produgdo elétrica: irradiancia direta e difusa, temperatura do
modulo e os angulos de incidéncia transversal e longitudinal.

A produgdo FV ¢é medida por um ano em [25]. Modelos
matematicos neurais, como redes feedforward generalizadas
(GFF), MLP, SOM (Self-organizing Maps) e SVM, sio
implementados para simular e prever a saida dos sistemas FV.
SOM apresenta o menor valor de MSE na fase de treinamento
(0,0638) entre as redes, tendo percentual de acerto de 78,55%.
SOM apresenta um valor MAPE menor que 5,339, sendo que
todos os modelos tém RMSE de cerca de 0,25.

A RNA usa o prognostico da irradiagdo solar global através
dos dados obtidos do Sistema de Organizacdo Nacional de
Dados Ambientais (SONDA) em [26]; um dos métodos é o
MLP, que determina a irradidncia em um local de interesse.

Comparando MLP e RBF em [27], é verificado que a MLP
apresenta um melhor resultado em previsdo da irradiagdo;
porém, para entradas diferentes, a RBF tem um desempenho
melhor. Para obter os niveis de desempenho e precisdo sdo
usados MSE, MAPE e Fracdo de Variancia Absoluta (R?); o
local de estudo ¢ Teerd, Ird. MLP ¢ aplicado com horas de sol,
temperatura maxima e minima, média relativa de umidade,
velocidade média do vento, irradia¢do em céu nublado e
ensolarado e a quantidade de material particulado como
parametros de entrada e, para saida, a irradiacdo solar global.

Uma RBF ¢ aplicada em [28] para previsdo da GHI em
Medina, Arabia Saudita, utilizando dados meteorologicos,
como temperatura do ar, horas de sol pleno e umidade relativa.
Quatro modelos RBF sdo propostos: o primeiro utiliza como
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pardmetros de entrada horas de sol pleno e dia do ano, o
segundo utiliza os mesmos pardmetros mais a temperatura do
ar, o terceiro adiciona a umidade relativa e o quarto modelo
usa os mesmos parametros do terceiro, excluindo a horas de
sol pleno. Com isso, sdo obtidos valores medidos e previstos
proximos de irradiacdo solar diaria global, tendo o segundo
modelo o melhor desempenho, com coeficiente de correlagdo
(CC) de 98,80%, erro médio percentual (Mean Percentage
Error - MPE) de 1,7501 e MSE de 0,013101.

Em [29] ¢é apresentado um método pratico para previsdo de
irradidncia em um periodo de 24 horas em uma planta FV em
Trieste, Italia. A RNA da aplicagdo ¢ MLP; sao utilizados os
valores didrios de irradiancia solar ¢ temperatura do ar. Os
resultados mostram que o modelo proposto alcanga CC na
faixa de 98-99%, para dias ensolarados, ¢ de 94-96%, para
dias nublados. O método é validado comparando os valores
teoricos de produgdo que seriam obtidos na previsdo com a
energia elétrica produzida pela planta FV conectada a rede.

Uma revisao de varios métodos de IA ¢é encontrada em [30],
onde testes com MLP ¢ RBF, bem como métodos de previsdo,
sdo validados por meio de aplicagdes em dimensionamento de
sistemas FV. Com isso, constata-se a eficiéncia das RNA, em
que o erro relativo (ER) ndo ultrapassa 6%; ambas as redes
neurais funcionam de forma eficiente, tanto para uma
avaliagdo independente, quanto para desenvolver IA mais
elaboradas quando combinadas.

Em [31] é proposta uma RNA para a previsdo de tensdo e
corrente de um sistema FV autonomo no sul da Argélia. A
RNA proposta combina o algoritmo de Levenberg-Marquardt
(LM) com um filtro de resposta ao impulso infinito (/nfinite
Impulse Response - 1IR), sendo denominada LM-IIR. Dentre
as arquiteturas de RNA testadas (MLP, RBF e LM-IIR), os
melhores resultados sdo obtidos pelo modelo LM-IIR,
apresentando NMSE de 0,0034 ¢ CC de 96% para o modelo
global, que inclui todos os componentes do sistema.

RBF ¢ usada em [32] para obtengdo eficaz de dados
estimados de GHI; os resultados obtidos por este modelo, que
apresenta um ER médio de 1,34%, sdo capazes de prever e
estimar uma cadeia de dados diarios de irradiagdo solar com
apenas os dados iniciais, de facil obtengdo. No entanto, este
modelo apresenta limitagdes para a convergéncia de dados de
mais de 300 amostras, tornando-se um processo lento.

Em [33] utiliza-se MLP com uma arquitetura baseada em
uma camada de cinco entradas ¢ uma oculta. O processo de
aprendizagem usa, como técnica de obtengdo dos dados, o
algoritmo de retropropagagao. No caso da RBF, a arquitetura
consiste de uma camada de entrada, uma de saida € uma
oculta, caracterizando-se por uma resposta que diminui
monotonicamente com a distdncia de um ponto central de
dados. O intervalo de erros é de 0,83 a 10,08 MJ/m?/dia para a
RBF e de 11,01 a 9,41 MJ/m?/dia para a MLP.

A Tabela I apresenta as informagdes dos artigos utilizados
na presente revisdo de literatura, de forma resumida.

TABELA L
RESUMO DAS INFORMACOES DOS ARTIGOS DA REVISAO DE LITERATURA.
Autor Rede Neural Objetivo Erro
[18] MLP-CNN Avaliagdo de dimensionamento e identifica¢do de falhas em sistemas FV. Nio se aplica
[19] RBF Avaliago de desempenho de uma RBF aplicada em dois sistemas FV. Precisdo = 97%
MAPE = 3,025%
[20] GWO-MLP Previsdo de GHI diaria. MAE = 0,022
CD=0,9786
MAE = 0,0598
[21] RNA-MLP Previsio da GHI. Rl\f/ISSEE’:O(’)?(?7693’2
1C=87,92%
[22] RBF-RNE Revisdo de aplicagdes FV e das RNAs utilizadas para prever o desempenho de dispositivos. Nio se aplica
[23] RNA-SVM Comparagdo de desempenho e precisdo de previsdo entre RNA e métodos estatisticos. Nio se aplica
[24] MLP, RBF, ANFIS Estimativa de poténcia maxima de modulos FV LCPV. Nio se aplica
MAPE =5,339%
[25] MLP Previsdo de Produgdo de Sistema FV. MSE = 0,0638
RMSE =0,2539
MAPE = 18,24%
[26] MLP Previsdao da GHI. MAE = 19,88
REMPQ =4,56%
MAPE = 3,13
[27] MLP Previsdo da GHI. RMSE = 0,077
R2=0,97
CC=98,80%
[28] RBF GHI de um sistema FV auténomo. MPE = 1,7501
MSE =0,013101
[29] MLP Previsdo de irradidncia. MAE < 5%
[30] MLP, RBF ¢ RNN Avaliagdo de eficiéncia no dimensionamento FV comparando com RNA. ER <6%
[31] MLP, RBF e LM-IIR Uso do algoritmo LM-IRR para modelagem e previsdo de SVA. NMSE = 0,0034
[32] RBF GHI Diaria. MRE(%) = 1,34
33] RBF ¢ MLP GHI Diéria. RBF(%) = 0,83

MLP(%) = 1,01
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III. EMBASAMENTO TEORICO

A. Perceptron com Miltiplas Camadas

As RNAs do tipo MLP surgem como alternativa a resolugdo
de problemas ndo-lineares, os quais as redes neurais, tais como
a Perceptron de uma unica camada e a Adaline, ndo
conseguiam solucionar. A maioria dos problemas e situagdes
reais apresenta como caracteristica a ndo-linearidade; essas
ndo-linearidades sdo incorporadas aos modelos neurais, por
meio das fungdes de ativagdo (ndo- lineares) de cada neurénio
da rede e da composicdo da sua estrutura em camadas
sucessivas [34]. As RNA-MLP sdo sistemas de neuronios
ligados por conexdes sinapticas, com uma ou mais camadas
ocultas e com uma camada de saida, como visto na Fig. 1.

Camada oculta

Entrada

Camada oculta

Fig. 1. Arquitetura de uma rede do tipo MLP [35].

A rede MLP ¢ do tipo feedforward, ou seja, nenhuma saida
de um neur6nio de uma camada k sera sinal de entrada para
um neurdnio de uma camada menor ou igual a k; além disso, €
completamente conectada, tal que cada neurdnio fornece sua
saida para cada unidade da camada seguinte, sendo k uma
constante que o mapeamento entre a entrada e a saida é
determinado por meio de uma fun¢do de ativagdo dada pela

(1) [35].

1
T @+expTRwD

flu) =Y )

B. Funcdo de Base Radial

RBF ¢ uma rede de multicamadas com uma camada de nos
de entrada (noés sensoriais), uma camada de nos escondidos e
uma camada de saida. Na RBF, a ativagdo de um né é fungdo
da distancia entre seus vetores de entrada e seus respectivos
pesos. As fungdes de transferéncia entre a camada de entrada e
a camada escondida sdo ndo-lineares e aquelas que conectam a
camada escondida com a camada de saida sao lineares [36,37].

Na saida, os parametros ajustaveis sdo os pesos de uma
combinagdo linear, que podem ser determinados utilizando o
método dos minimos quadrados. As redes RBF constroem
aproximagdes locais para mapeamentos entrada-saida,
resultando em um aprendizado mais rapido e sensibilidade
reduzida a ordem de apresentagdo dos dados do conjunto de
treinamento.
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Seja um niimero inteiro P, menor que um niimero de dados
de treinamento N, obtém- se a (2), que fornece a saida da rede
neural, apresentada na Fig. 2 [35,38].

Y = Do Wik @(x; ) + W, )

QO —
\
\

Fig. 2. Arquitetura de uma rede do tipo RBF [38].

Representando os centros das func¢des de base radial, estd a
variavel ¢,. Utilizando a regularizag@o para o treinamento da
rede RBF, a (3) mostra a fungéo custo &, a ser minimizada.

& = XV, (di — Fx))” + XE_, Aw? 3)

A variavel d pode ser expressa por [d;,d,,...,d,]T, que
representa o vetor de respostas desejadas. A variavel w pode

ser expressa como [WO,Wl, Wy, .. .,wp]T, e representa o0 vetor
de pesos da rede neural RBF. O parametro de regularizagio ¢é
A, e f(x;) é a saida da rede para um vetor de entrada x;
[36,38].

O niimero de nos na camada intermediaria pode ser definido
como igual ao nimero de padrdes de entrada; assim, cada
centro € situado sobre um vetor de entrada e a RBF mapeia
com exatiddo o vetor de entrada para a saida. A interpolagio
exata pode ser indesejada, principalmente quando houver
ruido, o qual leva ao overfitting, em que ndo se consegue ter
uma boa generalizagdo, ou seja, extrapolacdo para novos
dados [36,37,38].

IV. METODOLOGIA

A. Coleta e Analise de Estatistica dos Dados

Os dados utilizados no presente artigo sdo de geragdo
elétrica diaria (kWh) de duas plantas FV instaladas na regido
metropolitana de Fortaleza — CE, mais especificamente, no
bairro Maraponga (de 6,03 kWp) e em Aquiraz (de 7,37 kWp).

A avaliagdo do comportamento das plantas FV ¢ feita a
partir das seguintes métricas: Produtividade (relacdo entre a
eletricidade gerada e a poténcia instalada da planta) e Fator de
Capacidade (relacdo entre a eletricidade gerada em um
periodo e a capacidade de geracdo nominal da planta neste
mesmo periodo).
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B. Detalhamento das Metodologias

Os modelos MLP e RBF sdo responsaveis pela estimativa
de valores horarios de poténcia para as duas plantas FV
mencionadas. Inicialmente, os dados sdo preparados; essa
etapa envolve, entre outros aspectos, a forma de aquisi¢ao, o
pré-processamento, a normalizacdo ¢ a definicdo dos
conjuntos de treino e de teste. Os dados sdo normalizados
utilizando a normalizag@o linear, deixando os dados entre 0 e
1, para serem aplicados, de forma adequada, as fungdes de
ativagdo.

Nas duas aplicagdes, em ambas as localidades, os dados sdo
separados em 80% para o conjunto de treinamento e 20% para
o conjunto de teste; os dados de teste sio compostos por dados
em intervalos de tempo diferentes e totalmente independente
daqueles utilizados para treinamento do modelo.

e Multiple Layers Perceptron (MLP)

A arquitetura da MLP apresentada na Fig. 3 é formada por
uma camada de entrada, uma oculta e uma de saida. A camada
inicial é composta por cinco entradas, que s3o as poténcias
historicas (em W): a) P(t-4); b) P(t-3); ¢) P(t-2); d) P(t-1); e e)
P(t). Realizando simulagdes com diferentes atrasos de tempo
(2, 3 e 4), foram obtidos os melhores resultados com 4 atrasos
de tempo, por isso a escolha de cinco entradas nas duas redes.
O ntmero de neurdénios na camada oculta ¢ obtido através do
processo de tentativa e erro. Os melhores resultados foram
obtidos com quatro neurdnios na camada oculta. A camada de
saida ¢ composta por um unico neurdnio, o valor da poténcia
P(t+1).

P(t+1)

P(t)
Fig. 3. Arquitetura da RNA MLP implementada.

O treinamento da MLP foi dividido em duas etapas
principais: a primeira ¢ a forward (propaga os sinais por toda a
rede, da entrada para a saida), etapa onde a saida da rede ¢
gerada e um erro é calculado; seguida da etapa de backward
(erros sdo retropropagados da saida para a entrada) [34]. Sdo
utilizadas fungdes de ativacdo sigmoides para os neurdnios da
camada oculta e da camada de saida.

O principio da retropropagacdo ¢ o uso do gradiente
descendente para estimar o erro nas camadas intermediarias,
bem como o efeito que esses erros tém no erro da camada de
saida. O erro da camada de saida ¢ calculado e, na sequéncia,
retropropagado para as camadas anteriores, permitindo o
ajuste dos pesos proporcionais aos valores das conexdes entre
as camadas.

® Radial base functions (RBF)

O treinamento da RBF ¢ realizado em dois estagios: no
primeiro, o nimero de fungdes de base radial ¢ estimado e
seus parametros (centro e dispersdo) sdo definidos por

aprendizado ndo supervisionado. O segundo estagio ajusta os
pesos dos neurdnios de saida. A arquitetura aplicada neste
estudo é formada por uma camada de entrada, uma camada
oculta e uma camada de saida (Fig.4).

P(t-4) O

P(t-2) ©

P()
Fig. 4. Arquitetura da RNA RBF implementada.

A camada de entrada ¢ composta por cinco entradas, que
sdo as poténcias histdricas: a) P (t-4); b) P (t-3); ¢) P (t-2); d) P
(t-1); e e) P (t). O nimero de neurdnios na camada oculta é
obtido através do processo de tentativa e erro, chegando a 4
neurdnios (@1, 92, ¢3 e ¢4, onde cada neurénio tem uma
funcdo de base radial). A camada de saida é composta por um
unico neurdnio, em ambas as aplicagdes, que ¢ o valor da
poténcia em W, P (t + 1). Em (4) e (5) foram consideradas
usando a fung@o gaussiana.

¢ =exp(-15) (4)
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r=|lx—tll )

Onde o ¢ a saida de cada neurdnio da camada oculta; » é a
diferenca entre a entrada x ¢ o centro #; ¢ o ¢ a medida da
dispersdo da curva.

A saida do RBF ¢ formada por um tnico neurdnio linear e
seu calculo ¢ realizado por meio da (6).

y = XwW; (6)

Onde y ¢ a saida da RNA e w € o peso.

A avaliacdo do desempenho dos modelos MLP e RBF para
estimativa da poténcia das duas plantas foi realizada com base
nos seguintes indices: correlagdo (R), viés relativo (VR) e
coeficiente de eficiéncia do modelo Nash-Sutcliffe (NSE),
descritos de (7) a (9) [39].

Z%V(Xi_xmed) 'Z?I(Yi_ymed)

R= (7)
\/Zliv(xi_xmed)z'(yi_ymed)z
TiL, (Vi-Xp)?
NSE=1-— [—=i=2t U 8
Z?Ll(xi_xmed)z ( )
VR = Xmed—Ymed (9)

Ymed

Onde X,,.q ¢ o valor médio do conjunto de dados
observados, Y; ¢ o valor previsto, Y,,.4 ¢ o valor médio do
conjunto de dados previstos e N ¢ o numero total de dados
previstos. A dependéncia linear entre as previsdes e os valores
observados de poténcia ¢ medida pela R. VR informa se
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houver uma tendéncia a subestimar ou superestimar as
poténcias observadas. O NSE expressa aderéncia entre dados
previstos e observados. Uma previsdo precisa teria R= 1, NSE
=1eVR=0.

Além das RBF e MLP foi testado o modelo de
persisténcia, descrito em (10), que usa a média movel
simples em que a previsdo ¢ a média das N observagoes
mais recentes de uma série temporal, metodologia
frequentemente utilizada para previsdo de curto prazo.

P(t)= 2ZL P(t—1) (10)

V. RESULTADOS E DISCUSSOES

As Fig. 5 e 6 comparam as poténcias previstas com a RNA-
MLP e os correspondentes valores observados para as duas
localidades analisadas. Estes graficos mostram os resultados
para uma janela de 120 horas do periodo de testes (iniciando
no pico de meio dia), ou seja, para uma série de dados
totalmente independente daqueles utilizados para treinamento
do modelo.

7 T T T T T
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Observados
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w
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Poténcia (kW)
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Fig. 5. Dados previstos ¢ observados para um periodo de 120 horas (MLP -
Aquiraz).
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Fig. 6. Dados previstos e observados para um periodo de 120 horas (MLP -
Maraponga).
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As Fig.7 e 8 comparam as poténcias previstas a RNA-RBF ¢

os correspondentes valores observados para as duas
localidades analisadas.
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Fig. 7. Dados previstos e observados para um periodo de 120 horas (RBF -
Aquiraz).
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Fig. 8. Dados previstos e observados para um periodo de 120 horas (RBF -
Maraponga).

As Figs. 9 e 10 mostram os resultados obtidos para o
modelo de persisténcia nas duas localidades.
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Fig. 9. Dados previstos e observados para um periodo de 120 horas

(Persisténcia - Aquiraz).
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Fig. 10. Dados previstos e observados para um periodo de 120 horas
(Persisténcia - Maraponga).

o

A Tabela II apresenta as métricas utilizadas para avaliagdo
dos resultados.

TABELA 11
METRICAS UTILIZADAS PARA AVALIACAO DAS METODOLOGIAS
NSE VR R

Aquiraz — MLP 0,6516 -0,0686 0,8934
Aquiraz — RBF 0,3907 -0,1065 0,9048
Aquiraz — Persisténcia 0,4617 -4,8094¢-04 0,7307
Maraponga — MLP 0,5763 -0,0028 0,8920
Maraponga — RBF 0,3520 -0,1078 0,8862
Maraponga — Persisténcia 0,3875 -4,8094¢-04; 0,6935

Considerando as informagdes dos pardmetros R, NSE e VR,
as redes MLP sdo superiores em termos de precisdo as redes
RBF e ao modelo de persisténcia; independentemente do tipo
de RNA, as duas apresentam dificuldades em atingir os picos
de geragio.

VI. CONCLUSAO

O presente trabalho apresenta uma metodologia baseada
em RNAs do tipo MLP e RBF aplicada a previsdo de geragio
horaria FV de plantas instaladas na Regido Metropolitana de
Fortaleza.

Através dos resultados apresentados, percebe-se que as
redes MLP e RBF apresentam potencial para previsdo de
poténcia. MLP apresenta resultados superiores a RBF e ao
modelo de persisténcia nas duas plantas FV, apresentando em
Aquiraz e Maraponga os seguintes resultados: NSE=0,6516,
VR=-0,0686 e R=0,8934; e NSE=0,5763, VR=-0,0028 e
R=0,8920, respectivamente.

E observada uma dificuldade em atingir os picos de
geracdo, que pode estar relacionada a limitagdo do conjunto de
dados utilizado. Tal dificuldade pode vir a ser reduzida a
medida que mais dados da série histérica venham a ser
utilizados no treinamento das redes. Embora MLP e RBF
sejam feed-forward ndo lineares e aproximadores universais,
na presente aplicacdo especifica MLP apresenta uma maior
precisao.
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