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Abstract: The Northeast area has shown great potential for generating of solar energy in Brazil, for this
reason several energy companies have evaluated the economics feasibility this kind of renewable energy.
Thus, as it increases the portion of renewables sources in supply of energy is important to estimate your
potential with an acceptable accuracy in distincts horizons, like hours, days, weeks, and months. This paper
proposed to develop distinct deep learning models for forecasting the global solar irradiation. The measures
were collected from a solarimetric station located in the State of Bahia. The models are evaluated through
five performance metrics, and the best results were selected for the final models. Finally, Friedman
statistical test and Bergmann-Hommel’s post hoc test were applied to evaluate the hypothesis for
significance difference between the developed models.

Resumo: A regido nordeste tem apresentado um grande potencial de geracdo de energia solar no Brasil,
por isso diversas empresas de energia tém avaliado a viabilidade econdmica deste tipo de energia renovavel.
Dessa forma, conforme aumenta a parcela de fontes renovaveis no fornecimento de energia é importante
estimar seu potencial com uma precisdo aceitavel em horizontes distintos como horas, dias, semanas e
meses. Este artigo propbs desenvolver modelos distintos de aprendizado profundo para previsdo da
irradiacdo solar global (W/m2). As medi¢des foram obtidas a partir de uma estacéo solarimétrica localizada
no Estado da Bahia. Os modelos foram avaliados através de cinco métricas de desempenho, e os melhores
resultados foram selecionadas para os modelos finais. Por fim, o teste estatistico de Friedman e o teste de
Bergmann-Hommel’s post hoc foram aplicados para avaliar a hipétese de diferenca significativa entre os

modelos desenvolvidos.
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1. INTRODUCAO

De acordo com o Balango Energético Nacional de 2021, a
Regido Nordeste é a maior geradora de energia elétrica do
pais, sendo responsavel por 46% do total nacional (EPE,
2020). Dentre as fontes de geragdo, se destacam as de
origem renovavel, especialmente a solar. Tal fato se deve a
alta incidéncia de irradiacéo solar na regido.

A energia solar no Nordeste, também possui a menor
variabilidade interanual, com valores entre 5,39 e 5,59
kWh/mz2, estando 50% das médias anuais no intervalo de
5,43 a 5,50 kWh/m2. Com essa analise da variabilidade das
médias anuais dos totais diarios de irradiacdo global
horizontal ao longo dos anos de 2005 a 2015, foi observado
que nessa regido a estacdo com menor variacdo é o verao e
a maior o inverno (INPE, 2017).

De acordo com Ruther (2004), atraveés do efeito fotovoltaico,
células solares convertem diretamente a energia do Sol em
energia elétrica de forma estatica, silenciosa, ndo-poluente
e renovavel. O autor acrescenta que, uma caracteristica
fundamental desses sistemas instalados no meio urbano é a
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possibilidade de conexdo com a rede elétrica, assim
dispensando o banco de baterias. E que em sua configuracdo
mais comum, estes sistemas permitem que quando o
gerador solar fornece mais energia do que a necessaria, 0
excesso seja injetado na rede elétrica, gerando um crédito
energético, e também quando o sistema gera menos que a
demanda, h& o suprimento pela rede elétrica.

Atualmente, diversas empresas de energia estdo avaliando a
viabilidade econémica e planejando a operacdo de usinas
solares nas Regifes Nordeste e Centro-Oeste do Brasil. Para
contribuir com esse esforco, o Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE) e vérias Universidades estdo
trabalhando para fornecer dados cientificos confiaveis sobre
a avaliacdo da energia solar e sua variabilidade espacial e
temporal (Lima et al, 2016).

Segundo Heinen e Fernandes (2018), conforme aumenta a
parcela de fontes renovaveis intermitentes no suprimento de
energia elétrica, torna-se imperativo estimar com precisdo a
geracdo e o consumo de eletricidade. Desta forma,
previsdes em horizontes distintos reduzem as incertezas e
auxiliam a operacdo dos sistemas elétricos, evitando
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possiveis problemas de suprimento. Assim, estimativas dias
a frente, por exemplo, permitem alocar sinais e reservas de
energia capazes de suprir a demanda de uma cidade ou
regido, bem como estimativas em horizontes de 01 as 06
horas alertam para flutuacbes da producdo e,
consequentemente, permitem a tomada de decisfes que
evitem interrupcbes e problemas relacionados com a
Qualidade da Energia Elétrica (QEE) entregue aos
consumidores.

Em face a essa necessidade de previsdes de geracdo cada
vez mais precisas, diversos trabalhos foram propostos na
literatura. Yadav e Chandel (2014), por exemplo,
construiram uma revisdo sobre as técnicas de previsdo de
irradiacdo solar usando redes neurais artificiais, sendo
utilizados diferentes dados de entrada, como: a irradiacdo
difusa, a irradiacéo direta e a irradiacéo diaria.

Lorenz, Hammer e Heinemann (2004), por sua vez,
realizaram a previsdo da irradiéncia solar superficial, em um
intervalo de curto prazo de 30 minutos a 6 horas, usando o
método semiempirico Heliosat para derivar a radiacdo dos
dados de satélite calculada a partir das imagens. Nos
resultados verificou-se que a previsdo obtida depende
diretamente da hora do dia a ser estimada e que a acuracia
varia de acordo com a irradiancia e variabilidade dos dados.

Liu et al, (2021) buscaram abordar a previséo de irradiacdo
com uma hierarquia de quatro novos modelos fisicos de
persisténcia, utilizando mais de dez anos de medi¢des. Os
resultados mostraram que os novos modelos fisicos de
persisténcia superaram o de persisténcia simples e
persisténcia inteligente, além de melhorar a previsdo obtida
em horizontes maiores de 1,25 horas.

O modelo denominado maquina de aprendizado extremo
(ELM, do inglés, Extreme Learning Machine) foi utilizado
para estimar a irradiagio na Turquia, numa proposta
multivariada na qual os dados histéricos de entradas foram
as caracteristicas de temperatura da superficie do solo,
latitude, longitude, altitude e cidades. Os resultados
mostraram que em comparagdo a modelos tradicionais de
RNAs com retropropagacéo, o ELM obteve um menor valor
para o erro de viés médio (MBE, do inglés, Mean Bias Error)
e raiz do erro médio quadratico (RMSE, do inglés Root
Mean Square Error), contudo um coeficiente de
determinacdo (R?) maior as localiza¢des em geral (SAHIN
et al, 2014).

Castro e Montini (2012) aplicaram o0 modelo SARX com 84
meses de observagdes, focado em equilibrar o balanco do
crescimento econdmico, necessidades energéticas e
ampliacdo da oferta. O modelo possui componente sazonal
e 5 varidveis exdgenas ligadas a inddstria, além de uma
variavel dummy sobre o reflexo em 2009 da crise econdémica
global para prever a demanda energética do setor no Brasil.

Verbois et al, (2018), realizaram a predicdo da irradiacao
solar do dia seguinte nos trépicos com base no modelo de
pesquisa e previsao do tempo (WRF, do inglés, Weather
Research and Forecasting) com aprendizado estatistico
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multivariado. O WRF-solar-PCA  demonstrou um
desempenho significativo comparado aos modelos de
referéncia. Ele alcancou um RMSE e erro médio absoluto
(MAE, do inglés Mean Absolute Error) que foram 23% e
22% menor que o modelo de persisténcia inteligente e 10%
e 15% menor que o modelo climatoldgico.

Diante dos trabalhos supracitados, € possivel verificar que
a previsdo de energia solar pode ser realizada por varios
métodos, sendo agrupados primordialmente em duas
grandes categorias: 0s modelos fisicos e os modelos de
aprendizado de maquina ou inteligéncia artificial. Desta
forma, a escolha do método a ser usado depende
principalmente do horizonte de previsdo, uma vez que cada
modelo possui sua propria precisdo. Assim, existem varias
abordagens para prever a irradiancia solar, dependendo do
tempo de previsdo alvo.

Assim, este trabalho se propfe a construir e comparar
através de métricas estatisticas trés modelos de aprendizado
profundo aplicado & previsdo do histérico de irradiacéo
solar fotovoltaica de uma estacdo solarimétrica situada no
estado da Bahia. Além disso, os modelos sdo expostos aos
testes ndo paramétricos de Friedman e de Bergmann-
Hommel post hoc para avaliar significativamente a
diferenca nos resultados das medicdes previstas pelos
modelos.

2. METODOLOGIA

Nesta secdo é discutida uma visdo geral sobre os topicos
tedricos que embasam a construgéo do projeto.

2.1. Deep Learning

Deep Learning é um ramo do aprendizado de méaquinas
focado na criagdo de largas redes neurais que sdo capazes
de tomar decisbes precisas baseadas em dados (Kelleher,
2019). Assim, essa técnica é ideal para lidar com problemas
grandes e altamente complexos de aprendizado de méquina,
como a classificacdo de bilhdes de imagens, servi¢os de
reconhecimento de fala, recomendando os melhores videos
para assistir a milhGes de usuérios todos os dias, dentre
outras aplicacdes (Géron, 2017).

Desta forma, ao invés de ensinar um computador por meio
de uma lista enorme de regras para resolver o problema, é
dado um modelo com o qual ele pode avaliar exemplos e
um pequeno conjunto de instrucBes para modificar o
modelo quando se comete um erro. Com isso, espera-se que
ao longo do tempo, um modelo bem adequado seja capaz de
resolver o problema com extrema precisdo (Buduma e
Lacascio, 2017). Diante dessa versatilidade, Alzahrani et al.,
(2017) utilizaram deep learning na previsdo da irradiagdo
solar de curto prazo em dados de uma fazenda solar situada
no Canada. Os resultados obtidos foram comparados com
outros métodos de machine learning e verificou-se que as
redes do tipo deep learning apresentaram os menores erros
de estimacéo.
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Aslam et al. (2019) realizaram um estudo comparativo de
modelos de deep learning para previsao de radiacdo solar
no longo prazo, considerando os dados histéricos de
instalagbes de microrede localizadas na Coreia.
Considerando a irradiacdo solar e a irradiancia horizontal
global de céu limpo, observou-se que as previses foram
satisfatdrias. Suresh et al., (2020) aplicaram a comparagao
entre métodos estatisticos tradicionais, como a regressao
linear multipla, e o0 modelo de média mével autoregressiva
(ARMA) com modelos de deep learning do tipo rede neural
convolucional simples e hibrido. A rede simples foi do tipo
multicamadas, enquanto que o método hibrido utilizou a
memoria de curto prazo longa. Os resultados mostraram que
0s modelos simples e hibridos tiveram resultados mais
promissores que os tradicionais.

2.2. Métricas de Desempenho

As métricas estatisticas para avaliagdo do desempenho dos
modelos utilizadas, foram: MAE, RMSE, R?, erro médio
absoluto percentual (MAPE, do inglés Mean Absolute
Percentage Error) e contagem de variancia (VAF, do inglés
Variance Accounted). As Equagdes (1) & (5) ilustram as
formulas para o célculo das métricas de desempenho.

1 N
MAE = 153(9 - y)? M
MAPE = >3 |ﬂ %100 @)
y
[s5-9)?
RMSE =¥"—— @)
2 1 _ ZT(Y‘?)Z
R7=1 -2 “)
_ __var(y=9)
VAF = [1 - 2220 2]« 100 )

Sendo n o nimero de previsdes realizada, y o valor alvo, §

o valor estimado pela rede, § a média das observagdes e var
a variancia.

2.3. Testes ndo-paramétricos

Adicionalmente as métricas supracitadas, pode-se utilizar
os testes ndo paramétricos como uma alternativa aos
paramétricos quando ha falta de propriedades necessarias a
sua aplicacdo. Sendo assim, para uma comparacdo que
envolva mais de dois algoritmos, testes de comparaces
multiplas devem ser usados. Em comparagdes 1 x N (um
para varios), um método de controle é destacado por meio
da aplicacdo do teste. Entdo, todas as hipdteses de igualdade
entre 0 método de controle e o resto pode ser testado pela
aplicacdo de um conjunto de procedimentos post hoc. Jaem
comparacbes N x N (vérios para varios), considerando
hipbteses de igualdade entre todos os pares de algoritmos
existentes, sendo também possiveis, com a inclusdo de
procedimentos post hoc especificos a tarefa (Derrac et al,
2011).

Assim, o teste de Friedman é aplicado para variaveis
guantitativas ou qualitativas em escala ordinal e tem como
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objetivo verificar se k amostras emparelhadas sdo extraidas
da mesma populacdo. Favero e Belfiore (2017) descrevem
que o teste é uma alternativa a analise de variancia quando
os dados ndo seguem uma distribuicdo normal, como é o
caso desse trabalho, ou quando a amostra for pequena.

Para corroborar com os resultados do teste de Friedman,
Acosta et al. (2021) recomendam utilizar o teste de
Bergmann-Hommel para identificar quais modelos séo
diferentes entre si. E importante observar que o teste post
hoc de Bergmann-Hommel aplica um conjunto exaustivo de
hipbteses, em busca de hip6teses positivas Unicas ou
maultiplas tornando o resultado do p-valor mais confiavel,
ou seja, a hipétese nula busca validar que os conjuntos
comparados sao iguais.

3. ESTUDO DE CASO

Nesta secdo é discutido o estudo realizado, bem como as
fases da previsdo por meio das redes neurais sobre os dados
historicos de irradiacao solar global e a avaliagdo para medir
a eficiéncia através das métricas de desempenho. E
importante salientar que em todas as etapas do deste
trabalho foi utilizada a linguagem de programacdo Python
3 (Python Software Foundation, 2022).

3.1. Conjunto de dados

No projeto foi utilizado um banco de dados de 398 dias de
uma estacdo solarimétrica localizada em uma cidade do
interior do Nordeste brasileiro. Cada dia de medig&o possui
144 amostras que representam as médias de 10 minutos de
irradiacdo. Além disso, o banco de dados possui inumeras
caracteristicas, como: a temperatura do painel, a
temperatura ambiente, a umidade relativa, a pressdo
atmosférica, a radiacdo global, etc. E importante salientar
que as medicOes sdo acompanhadas pelas suas variaces,
tais como: o valor médio, o desvio padrdo, 0 maximo e o
minimo. Neste projeto foram utilizados apenas os dados
histéricos de irradiacdo solar global média (W/m?), que
foram remodelados para um periodo horario.

3.2. Tratamento dos dados

Segundo Chollet (2018), o pré-processamento ou
tratamento dos dados visa tornar os dados brutos mais
favoraveis as redes neurais e vai além da construcdo de
modelos preditivos. Esse processo inclui a vetorizacdo, a
normalizacdo, a manipulacdo de valores faltantes e a
extracdo de recursos. Por isso, desde a fase de tratamento de
dados existem etapas que sdo essenciais para se chegar a
previsdo de modelos que conseguem descrever determinado
evento.

A Tabela 1 apresenta a descri¢do aproximada do conjunto
pelo ndmero de dados (N), média (M), desvio padréo (Std),
valor maximo (Max), valor minimo (Min), 1° quartil (25%),
mediana (50%) e 3° quartil (75%).

Tabela 1. Descricdo dos dados.

Std Max | Min | 25% | 50% | 75%

4290 | 542 | 296 | 1192 13 280 | 538 | 1192
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Essas medidas estatisticas sao referentes ao periodo das 6
horas até 16 horas. Esse foi o periodo utilizado na previséo,
pois os periodos noturnos, inicio da manhé e fim de tarde,
possuem um potencial de irradidncia baixo, conforme os
boxplots por hora de todo o ano da Figura 3.
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Fig 3. Boxplots das medic@es horérias anuais.

Outra caracteristica estatistica explorada no pré-
processamento foi a extracdo dos outliers. Bruce e Bruce
(2019) definem-o como qualquer valor que seja muito
distante dos outros valores em um conjunto de dados. De
acordo com eles, ser um outlier por si s6 ndo torna um valor
de dado invalido ou errado, mas costumam ser o resultado
de erros nos dados observados, como misturar dados de
unidades diferentes ou leituras ruins de um sensor.

Rodrigues et al. (2021) realizaram a analise estatistica do
conjunto de dados utilizados neste trabalho e também
visualizaram a existéncia dos outliers. Além disso,
relataram que apenas o periodo das 16 horas seguia uma
distribuicdo proxima a normal pelo teste de Anderson
Darling e Shapiro Wilk. De acordo com Géron (2017), se
algumas instancias séo claramente outliers, é possivel
simplesmente descarti-las ou tentar consertar 0s erros
manualmente, tendo como algumas das sugestdes para
imputacdo desses dados o uso da média ou mediana. No
projeto foi escolhida a média para substitui¢do dos valores
extremos.

Assim, o método analitico para a deteccdo de outliers
utilizada nesse projeto é apresentado em (6) e (7). Todavia,
como apenas foram visualizados outliers na parte inferior
dos horarios escolhidos para a previsdo, € necessario
substituir os valores com base no primeiro quartil. Salienta-
se ainda que esse processo é aplicado a cada hora, para
deteccdo horaria, e qualquer valor inferior ao resultado de
(6), considera-se como um provavel outlier.

IQR = quartil(75%) — quartil(25%) (6)

Substituindo 6 em 7, temos a equacao para detectar outliers:

quartil(25%) — 1.5 * (IQR) @)

Além da extracdo dos outliers, realizou-se a normalizacéo
dos dados, conforme (8). Esse método de aplicacdo
modifica a escala dos dados para um intervalo de O até 1, e
pode ser encontrado na biblioteca Scikit-Learn do Python 3
(Pedregosa et al, 2011).
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®)
A (ltima fase de pré-processamento representa a separacao
do conjunto de dados para o treino, o teste e a validacdo. De
acordo com Chollet (2018) e Géron (2017), um balanco
comum de separac¢do sdo 80% para treinamento e 20% para
teste. Dessa forma, foram dedicados 7008 dados a primeira
e 1752 a segunda, enquanto que para a validacdo dos
modelos foram utilizados 652.

3.3. Arquitetura das Redes

De acordo com Braga et al. (2000), a definicdo da
arquitetura de uma RNA é um parametro importante na sua
concepgdo, uma vez que ela restringe o tipo de problema
que pode ser tratado pela rede. Nesta definicdo, fazem parte
0 nimero de camadas da rede, o nimero de nés por camada,
o tipo de conexdo entre nos e a topologia da rede, etc.

As Tabelas 2, 3 e 4 descrevem a composi¢do de cada
modelo de deep learning que alcangou o melhor resultado
individualmente de acordo com as métricas de desempenho,
sendo elas: Rede Neural de Avango Profundo (DFF, do
inglés Deep Feed Forward), a Memdria de Curto Prazo
Longa (LSTM, do inglés Long short-term memory) e Rede
Neural Convolucional (CNN, do inglés Convolutional
Neural Network). As redes que alcancaram os melhores
resultados possuiam algumas caracteristicas em comum,
como: a fungéo de ativacéo Relu, a funcdo de perda MSE, a
funcdo de otimizagdo Adam e o0 nimero de épocas.

Tabela 2. Hiperpardmetros da rede DFF.
N° de camadas ocultas 6
32,16, 16, 16, 8, 4, 2
NP° de neurdnios na camada de saida | 1
0,005
0,0131

NP° de neurdnios por camada oculta

Taxa de aprendizagem

Taxa de perda final

Tabela 3. Hiperparametros da rede LSTM.
N° de camadas ocultas 1

N° de neurdnios por camada oculta | 32

N° de neur6nios na camada de saida | 1
0,005
0,0123

Taxa de aprendizagem

Taxa de perda final

Tabela 4. Hiperpardmetros da rede CNN.

N° de camadas ocultas 7

Ne° de filtros na primeira camada 32

N° de neurdnios por camada oculta | 32,32,32,322,1

N° de neurdnios na camada de saida | 1

Taxa de aprendizagem 0,0005

Taxa de perda final 0,0136

4. RESULTADOS
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As Tabelas 5, 6 e 7 representam as métricas de erros para 0s
modelos de aprendizado profundo, DFF, LSTM e CNN,
utilizados no trabalho, respectivamente. Espera-se que o
melhor modelo tenha 0 menor MSE, RMSE e MAPE e VAF
e R2 mais proximos de 1. E possivel verificar nos resultados
gue o modelo CNN superou ambos os concorrentes em
todas as métricas, uma vez que obteve MSE, RMSE e
MAPE inferior aos demais , como também VAF e R2 mais
préximos de 1.

Tabela 5. Métricas de desempenho dos modelos para os
dados de treinamento.

Treinamento
Modelo MSE RMSE MAPE VAF R?
DFF 152,2513 12,339 4,9628 | 0,9989 | 0,9981
LSTM 447,7274 | 21,1596 6,2312 | 0,9951 | 0,9941
CNN 98,9014 9,9449 4,1518 | 0,9992 | 0,9988

Tabela 6. Métricas de desempenho dos modelos para os
dados de teste.

Teste
Modelo MSE RMSE | MAP VAF R2
E
DFF 131,1241 | 11,4509 | 3,5502 | 0,9989 | 0,9981
LSTM 445,3267 | 21,1028 | 5,3168 | 0,9949 | 0,9943
CNN 86,474 | 9,2991 | 2,9221 | 0,9992 | 0,9990

Tabela 7. Métricas de desempenho dos modelos para os
dados de validacéo.

Validacéo
Modelo MSE RMSE | MAPE | VAF R?
DFF 155,2798 | 12,4611 | 5,0992 | 0,9989 | 0,9983
LSTM | 426,9237 | 20,6621 | 6,1278 | 0,9958 | 0,9951
CNN 102,3165 | 10,1152 | 4,2819 | 0,9992 | 0,9989

As Figuras 4, 5 e 6 apresentam os graficos de disperséo de
residuos das previsdes para os modelos DFF, LSTM e CNN,
respectivamente.

De acordo com Moretin e Bussab (2010), a diferenca entre
os dados e 0 modelo constitui os residuos, conforme (9).
y=y+e 9)

sendo: y, o valor verdadeiro; y, o valor previsto pelo
modelo; € e a parte aleatdria (residual). Basicamente, sdo 0s
residuos que nos dizem se 0 modelo é adequado ou ndo para
representar os dados. Logo, esses residuos indicam
caracteristicas que as redes ndo aprenderam, como também
variagcOes naturais pertencentes aos dados que nao puderam
ser explicados pelo modelo.
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Fig. 4. Residuos do modelo DFF.
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Fig. 5. Residuos do modelo LSTM.
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Fig. 6. Residuos do modelo CNN.

Tendo em vista que, em um modelo ideal o residuo de
previsdo seria zero em todos 0s pontos. Quanto mais
préximo da linha, menor é o erro. Observando todos os
graficos é perceptivel a assimetria dos residuos em torno do
zero, visto que existem mais valores aglomerados abaixo
(DFF e LSTM) e acima (CNN).

De forma geral, as medidas de assimetria referem-se a
forma da curva de uma distribuicdo de frequéncias. Para
uma curva ou distribuicdo de frequéncias simétricas, a
média, a moda e a mediana sdo iguais. Para uma curva
assimétrica, a média distancia-se da moda, e a mediana
situa-se em uma posicao intermediaria. Por outro lado, se a
distribuicdo de frequéncias se concentrar do lado esquerdo,
de modo que a cauda a direita seja mais alongada que a
cauda a esquerda, teremos uma distribuicdo assimétrica
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positiva ou a direita média distancia-se da moda, e a
mediana situa-se em uma posicdo intermediaria (Favero e
Belfiore, 2017) .

Outra medida fundamental a tomada de decisdo do modelo,
tendo em vista desempenhos semelhantes é observar o custo
computacional dos algoritmos. Dessa forma a tabela 8
apresenta o tempo decorrido em segundos (s) para processar
cada rede e suas quantidades de totais de parametros.

Logo, 0 modelo CNN também se destaca nesse quesito,
tendo em vista que seu processamento foi 23,55% mais
eficiente em relacdo ao tempo quando comparado ao DFF e
17,88% mais eficiente que 0 LSTM.

Tabela 8. Custo computacional

DFF LSTM CNN
Earm“eno 1321 4385 4357
Tempo(s) | 215,63 200,74 164,84

A Figuras 7 mostra a previsao de todas as redes em relacéo
aos dados reais para um determinado trecho dos dados, na
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qual é possivel verificar que as previsdes possuem
comportamentos parecidos e seguem a dindmica das
estimativas esperadas.

Adicionalmente as métricas de desempenho, foi aplicado o
teste Friedman nas previsdes obtidas pelos diferentes
modelos utilizados, considerando que estas sdo distintas.
Assim, o conjunto de validacéo foi verificado e retornou os
valores de statistics igual a 140,956 e p-valor igual a O.
Estes resultados implicam que a hipétese nula é rejeitada, o
que corrobora com a disting&o dos trés modelos.

Para verificar o resultado do teste de Friedman, também foi
aplicado o teste post hoc de Bergmann-Hommel e
observou-se quais modelos diferem entre si, ao nivel de
significancia de 5%, conforme a Tabela 8.

Tabela 9. Resultados do teste Bergmann-Hommel.

DFF LSTM CNN
DFF --- 6,09e-08 0,0001
LSTM 6,09e-08 --- 1,55e-10
CNN 0,0001 1,55e-10 ---

200 250 300 350

Fig 7. Previsdes dos modelos de aprendizado profundo no intervalo de 1 més.

5. CONCLUSAO

Este trabalho visou comparar os resultados de trés modelos
de aprendizado profundo aplicados na previsdo de dados
histéricos da irradiacéo solar global (w/m?2) de uma estacgao
solarimétrica situada em uma cidade do interior do nordeste
brasileiro.

A arquitetura do modelo CNN implementado, melhor em
performance no estudo, se diferencia da abordagem tipica,
pois é usualmente aplicado para problemas 3D e 2D,
entretanto continua sendo eficiente quando aplicado a
tensores unidimensionais.

Assim, além da previsdo da irradiacdo, foram utilizadas as
técnicas de pré-processamento, para aumentar a acuracia
dos resultados obtidos pelos modelos de inteligéncia
artificial e, diversas métricas de desempenho para avaliar os
modelos utilizados.
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Os resultados demonstraram que 0s modelos propostos
conseguem seguir o comportamento dos dados com uma
boa acuracia, embora o modelo de convolucional tenha
obtido os melhores indicadores. Esse modelo também se
destacou pelo seu tempo de processamento, precisando de
poucas épocas para evoluir até o resultado esperado.

Por fim, foram aplicados dois testes ndo paramétricos, pois
a distribuicdo dos dados ndo é normal, para confirmar a
hip6tese de que os modelos pareados ndo sao iguais Apos a
aplicacdo dos testes, foi verificado que apesar dos dados de
entrada serem 0s mesmos, existem  diferencas
estatisticamente significantes na comparacdo dos grupos, ou
seja, a distribuicdo das previsdes dos modelos DFF, LSTM
e CNN ndo sdo as mesmas.

Em relacdo a trabalhos futuros, sugere-se a exploracdo de
novos conjuntos de dados de irradiacdo solar, como também
a adicdo de varidveis para testar o impacto nos resultados,
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além da aplicacdo de outros modelos de aprendizado
profundo para comparacdo com estes resultados.
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