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Resumo— Este trabalho avalia a utilizacao de diversas técnicas para resolver o problema de predigao de curto
prazo de energia solar a ser produzida em uma estagao fotovoltaica. Dentre os métodos escolhidos para o trabalho
estdo o modelo de Persisténcia, o modelo Autorregressivo Integrado de Médias Méveis (ARIMA), o método de k
vizinhos mais préximos (kNN) e modelo de Maquinas de Aprendizado Extremo (ELM). A base de dados utilizada
no trabalho foi um conjunto de medigoes intervaladas em 30 minutos de irradiacao solar, registradas em uma
estacdo fotovoltaica. Os métodos foram comparados em termos de rapidez e acuracia.

Palavras-chave— Energia Solar, Séries Temporais, Predicao, kNN, ARIMA, Maquinas de Aprendizado Ex-
tremo

Abstract— This work evaluates the application of several techniques to solve very short-term solar forecasting
problems. The methods chosen are: Persistence, Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) k-Nearest
Neighbors (kNN) and Extreme Learning Machines (ELM). The database used in the study was a set of dis-
continuous measurements in 30 minutes solar irradiation observed in a photovoltaic station. The methods were

compared in terms of speed and accuracy.
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1 Introducao

Nas ultimas duas décadas, energias renovaveis
como fotovoltaica, edlica, dentre outras, tém se
posicionado como relevantes fontes de geracao de
eletricidade em redes de energia no mundo todo.
Especificamente a energia fotovoltaica, cuja capa-
cidade instalada mundial era de meros 1 GWp no
ano 2000, atingiu ao fim de 2014 um patamar de
178 GWp (IEA, 2014). Em alguns paises da Eu-
ropa, a produgao de energia solar ji integra per-
centuais significativos durante dias de intensa ex-
posicao solar, mais comuns no verao. Por exem-
plo, a Itdlia com cerca de 8% de sua demanda
sendo provida por fotovoltaicas, a Alemanha com
um valor superior a 6% e a Grécia, préxima de 6%
(IEA, 2014). Tal cenério incentiva a incorporagao
de energia solar a redes energéticas que operam
com outras fontes de energia, como as fésseis.
Um dos maiores desafios desta incorporacao e
operagao de sistemas de energia solar é lidar com o
aspecto varidvel dessa fonte de energia, cuja dispo-
nibilidade estd sujeita a condigoes climéticas como
movimento de nuvens e pressao atmosférica, den-
tre outros. Além disso, é necessario considerar que
sua produgao é suspensa durante o periodo no-
turno. Tudo isso evidencia a importancia da utili-
zacao de um método de predigao que possa descre-
ver com boa precisao a variabilidade associada a
esse sistema (Nobre, 2015). Para trabalhos desta

ISSN 2525-8311

natureza, o termo predicao de muito curto prazo
se aplica a predigoes de horizontes na escala de mi-
nutos a horas, enquanto o termo predi¢ao de curto
prazo ja se refere a horizontes um pouco maiores,
na escala de horas a dias. Como abordado por
(Taylor, 2008) e (Charytoniuk and Chen, 2000), a
predicao de muito curto prazo tem importancia no
auxilio a operagoes de gerenciamento de plantas
energéticas cujo contexto possa demandar maior
rapidez na resposta, como escalonamento e comer-
cializacao. Este trabalho é focado na predicao de
energia solar de muito curto prazo, mais especifi-
camente horizontes de 30 minutos, por se tratar de
uma faixa de intervalo muito representativa dessa
modalidade de predigdo. Os dados utilizados fo-
ram registrados em um sistema de energia solar lo-
calizado em uma regiao tropical, especificamente
em Cingapura.

Para predigoes de muito curto prazo hé ainda
um aspecto adicional, que é a necessidade de um
retorno rapido por parte do modelo, de modo que
haja um tempo hébil para a tomada de decisao
dentro de um intervalo de tempo tao reduzido.
Portanto, junto de uma boa acurécia, os mode-
los de predicao de curto prazo requerem um bom
desempenho em termos de velocidade de retorno.

Em geral, modelos de predicao de carga de
energia possuem necessidades similares de técnicas
com boa capacidade de lidar com relagoes comple-

1823



XXI Congresso Brasileiro de Automatica - CBA2016
UFES, Vitéria - ES, 3 a 7 de outubro

xas entre entrada e saida, o que incentiva a ado-
¢ao de modelos de Inteligéncia Artificial (Raza and
Khosravi, 2015). No caso especifico de energia so-
lar, os trabalhos de Mellit and Pavan (2010) e Pe-
dro and Coimbra (2012) utilizam para a solucdo
do problema Redes Neurais Artificiais.

Este trabalho propoe resolugao do problema
de predigao de energia solar a curto prazo a par-
tir da utilizagao de diversas técnicas. O aspecto
variavel das curvas de irradiagao solar ao longo
do ano incentiva uma avaliagao ampla de diferen-
tes abordagens para o problema, no sentido de se
identificar qual o caminho mais promissor a ser
seguido.

O artigo é organizado da seguinte maneira:
Secao 2 descreve os dados usados para a predigao;
Secao 3 discute a etapa de pré-processamento dos
dados; Secao 4 descreve os métodos avaliados no
estudo; Secao 5 demonstra os experimentos rea-
lizados; Segao 6 conclui o artigo com discussoes
sobre os resultados e propostas de trabalhos futu-
TOS.

2 Fonte de Dados

Os dados usados neste trabalho foram obtidos em
uma estacao de energia solar localizada em Cin-
gapura. A estacao é componente de uma rede
instalada ao longo da ilha pelo SERIS - Solar
Energy Research Institute of Singapore (Instituto
de Pesquisas em Energia Solar de Cingapura) -
como parte de um projeto de pesquisa da enti-
dade. Com o objetivo de obter leituras com uma
boa resolugao espacial, 25 estagoes do projeto fo-
ram distribuidas pela regiao usando uma malha
de 5x5 km como referéncia. A Figura 1 exibe essa
distribuicao.
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Figura 1: Mapa de Estagées do SERIS em Cinga-
pura.

A observagao foi feita a partir de registros de
irradiacao solar, minuto a minuto, com uma taxa
de amostragem de 1 Hz. Desse modo, os valores
de 30 minutos usados no trabalho correspondem
a médias calculadas a partir dos registros minuto
a minuto. As especificagoes da aparelhagem uti-
lizada no trabalho, bem como a andlise das me-
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digoes avaliadas, indicam um erro na ordem de
+0.2%.

Dado que o foco deste trabalho é somente nos
aspectos de predicao do modelo, apenas uma es-
tacgao central foi escolhida para a andlise. Ela estd
indicada na Figura 1 pelo nimero 402.

3 Pré-processamento

Como discutido anteriormente, os valores obser-
vados para irradiagao solar podem ser interpreta-
dos como séries temporais com componentes de
tendéncia e sazonalidade. E nesse caso, melho-
res resultados de predicao passam pela mitiga-
¢ao ou eliminagdo desses componentes (Zhang and
Qi, 2005).

Neste trabalho, o processo de extragao de ten-
déncias foi realizado a partir detecgao de sua ver-
sao suavizada, calculada com a aplicacao de um
filtro de médias méveis. Isso significa que, dada
uma série y, seus valores suavizados sao represen-
tados por ¢, calculados conforme descrito a seguir
em 1.

L = 1 (1)
L, = (L+L+13)/3
IN?, = (I1+12+I3+I4+15)/5
Ii = (L+IL+1Li+1I5+16)/5
j(t) = Lo+ Lia+ L+ T+ 1i42)/5
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Figura 2: Observagoes de irradiacao solar de 1o
de Abril de 2013 a 05 de Abril de 2013 e seus
valores suavizados.

A Figura 2 demonstra um exemplo de valores
suavizados para um periodo de observagoes. A
suavizacao foi feita a partir de um filtro de médias
moveis com um intervalo de 5 observagoes.

No caso dos dados utilizados para este traba-
lho, o processo de extragao de tendéncia consiste
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exatamente na remocao da componente I, repre-
sentada pelos dados suavizados, de dentro das ob-
servagoes de irradiacao solar, representadas por I.
Desse modo, os valores restantes, que contém os
dados sem a tendéncia, Iy, passam a constituir a
série temporal utilizada no estudo. Esta compo-
nente I também pode ser interpretada como a
parte estocdstica da série temporal. Um processo
de extragao da componente estocastica para ana-
lise da série temporal baseado na suavizacao dos
dados é também observado no trabalho de (Pedro
and Coimbra, 2012). No entanto, é adotado um
método diferente para a suavizacao dos dados.

T=1I4+1, (2)

Em resultados preliminares deste trabalho,
foi observado que melhores valores foram obtidos
quando o processo de extracao de tendéncias des-
crito acima foi realizado. Portanto, todos os mé-
todos de predigao avaliados neste trabalho utili-
zaram como dados a série temporal descrita por
Idt-

Outro aspecto citado no inicio desta secao
se refere & sazonalidade. No entanto, seu tra-
tamento neste contexto se constitui em uma ta-
refa mais complexa, visto que condi¢oes climati-
cas sao afetadas por diferentes fatores ao longo
do ano. Portanto, neste trabalho o ajuste de sa-
zonalidade nao é realizado durante esta etapa de
pré-processamento, mas deixado a cargo de cada
método de predigao, caso este o realize.

4 Métodos

Nesta secao sao descritos os métodos de predigao
utilizados neste trabalho.

4.1 Persisténcia

O modelo de Céu Limpo representa os valores para
irradiacao solar em que as demais variaveis clima-
ticas sao ignoradas. Com esse modelo, a predi-
cao de irradiagao solar poderia ser calculada com
boa precisao através de um modelo deterministico.
Porém, nas situacoes reais as condigoes climaticas
sao também influenciadas por uma componente
estocdstica que afeta fortemente o resultado final
de uma predigao.

O modelo de Persisténcia é um método de
predicao bem comum, que geralmente é utilizado
como uma referéncia na comparagdo com outros
métodos propostos. Ele assume que a predigao é
realizada em cima de condigoes climéticas iguais
as observadas no tempo corrente. Ou seja, o hori-
zonte de predicao seria calculado a partir do valor
atualmente observado. Para tanto ele combina o
valor corrente observado com valores extraidos do
modelo de Céu Limpo, conforme descrito na equa-
¢ao abaixo:
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Ics,t-l—l s€ Ics,t =0

I(:S,t+1 (3)

Teer = “E I sendo

Onde I+ representa o valor de irradiacao so-
lar para céu limpo no tempo ¢t. Ainda que seja
considerado um método mais simples, o modelo
de Persisténcia pode apresentar bons resultados
em algumas ocasioes. Por exemplo, em regioes
onde os padroes climédticos mudam muito pouco
ou de maneira mais lenta. Portanto, sob algu-
mas condigoes bem especificas, este método pode
apresentar desempenhos préximos aos de outros
métodos mais avangados.

4.2 ARIMA

O método ARIMA - Autoregressive Integrated Mo-
ving Average, ou modelo Autorregressivo Inte-
grado de Médias Mdveis é um dos mais popula-
res modelos de predi¢ao de séries temporais (Box
et al., 2008). Ele combina um componente autor-
regressivo com um componente de médias mdéveis.
Sua representagao usual, ARIM A(p,d,q), se re-
fere, respectivamente, aos graus de autorregressao,
integragao e médias moveis, ou seja, p indica a or-
dem autoregressiva, d é o grau de diferenciacao e
q representa a ordem do componente de médias
moveis.

Um modelo ARIMA para uma série temporal
representada por I; pode ser escrito da seguinte
maneira:

onde I; é o resultado da predicao t, I; sao os va-
lores da série temporal, ¢; é uma componente au-
torregressiva, f; ¢ uma componente de médias moé-
veis, L é a componente de defasagem, € é um erro
irredutivel associado.

o(L) = (1= il (6)
O(L)=[1- Xq: 0;L7 (7)

Os parametros ¢; e 0; estdo associados com as
componentes autorregressiva e de médias moveis,
respectivamente, enquanto €; representa o erro ir-
redutivel associado. L’ representa a componente
de defasagem, onde dado z;, temos L¥x; = x4,

A avaliacdo da correlacgdo entre os valores da
série temporal podem auxiliar na elaboragao de
um modelo ARIMA mais adequado em termos de
seus parametros. O gréafico de autocorrelacao para
a componente estocastica de observagoes em in-
tervalos de 30 minutos é exibido na Figura 3. No

1825



XXI Congresso Brasileiro de Automatica - CBA2016
UFES, Vitéria - ES, 3 a 7 de outubro

Sample Autocorrelation Function
1 T T T

051 - q

Sample Autocorrelation
L o
R
le

iy

5 10 15 20
Lag

Figura 3: Grdfico de autocorrelacdo para a com-
ponente estocdstica.
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Figura 4: Grdfico de correlagdo parcial para a
componente estocdstica.

grafico é possivel observar valores positivos para
um alto ntdmero perfodos (lags), o que sugere um
modelo ARIMA com algum grau de diferenciagao.
O gréfico de autocorrelagao parcial, descrito na
Figura 4, apresenta um corte logo nos primeiros
lags, o que indica a utilizacao de componentes de
autorregressao e médias méveis em graus menores.

Como os dados avaliados neste trabalho se
constituem em medigoes separadas por intervalos
de 30 minutos, cada entrada do modelo utilizou
48 medigoes, representando um componente sazo-
nal completa. Para os demais parametros citados
anteriormente, os valores escolhidos foram p = 1,
d=1leqg=1.

4.8  k-Nearest-Neighbors

O modelo kNN - k-Nearest-Neighbors, ou k-
vizinhos mais proximos, é uma técnica ampla-
mente usada em reconhecimento de padroes e clas-
sificacdo. Basicamente, ele consiste na medigao
das distancias entre o elemento em avaliacao e os
demais elementos do espago amostral, de modo
que os k elementos considerados de menor distan-
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cia (os k-vizinhos mais préximos) sdo utilizados
para definir qual a classe ou valor do elemento em
avaliagao. No caso do problema em questao, o ob-
jetivo é definir um valor de predi¢ao com base na
observagao das séries temporais presentes na base
de treinamento. Isso ocorre a partir da compara-
¢ao entre a série temporal utilizada para a predi-
¢ao e as demais presentes na base de treinamento.
Por exemplo, dada uma série temporal extraida da
base de treinamento representada por < Py, O; >,
onde:

Pt =
Ot ==

(Ist,ta Ist,tfh Ist,t72> v 7Ist,t7n) (8)

Tot 141

E dada uma série de entrada usada para teste
@, de mesmo tamanho de P;, esta é comparada
com todas as séries temporais presentes na base
de treinamento. Essa comparacao consiste no cal-
culo da distancia, que é feito a partir da seguinte
equagao:

n

Z(Ps,i = Q1,)? 9)

i=1

Dist(s) =

Onde s é uma série temporal pertencente a
base de treinamento. Calculadas as distancias, as
k séries temporais da base de treinamento com
os menores valores sao usadas no resultados da
predicao. Esse valor é calculado pela média dos
valores O; dos k vizinhos mais préximos.

O valor mais adequado para k foi obtido de
maneira empirica. Diversas faixas de valores fo-
ram avaliadas em termos de acuricia sendo esco-
lhido para este trabalho k = 12.

4.4 Madquinas de Aprendizado Extremo

Maéquinas de Aprendizado Extremo (Exztreme Le-
arning Machines - ELM) (Huang et al., 2006) pos-
suem uma arquitetura similar a uma rede neural
artificial de camada unica. Elas diferem, no en-
tanto, quanto ao processo de aprendizado. Seu
algoritmo é baseado na teoria de minimizacao do
risco empirico e requer somente uma iteracao.
Considerando n amostras no formato (x;,y;) €
XxY,i=1,...,N, onde:

T; = |1, @9,y Tin) com X C R™ e y; =
[Yi1, i, - Yim] com Y C R™. O processo de trei-
namento consiste basicamente em duas etapas:

1. Encontrar um mapeamento intermedidrio

H = f(XZ) (10)

O mapeamento intermedidrio H é um resul-
tado de uma funcao de ativacao f aplicada
a uma projecao feita com a entrada X e um
conjunto de pesos Z, onde um peso z; co-
necta um nodo de entrada ¢ a um nodo j per-
tencente a camada escondida. Os valores de
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Z sao escolhidos aleatoriamente. O objetivo é
converter a entrada original em um problema
solucionavel linearmente.

2. Encontrar uma solugao para o problema li-
near
Y =HW (11)

ondeY éa solucao e W é uma matriz de pesos
que conecta a camada escondida com a camada de
saida. Para resolver este problema, os valores de
W sao obtidos a partir da base de treinamento
Y e a pseudoinversa de Moore-Penrose do mape-
amento Ht, como descrito abaixo:

W =YHft (12)

Obtida a matriz W, o modelo é treinado e
pode ser aplicado a amostras de teste seguindo
passos similares. Dado um conjunto de dados de
entrada Xyest:

Htest =
Y;Sest =

W Xiest Z) (13)
HtestW (14)

Neste trabalho, o modelo usa como entrada
um trecho da série temporal de irradiacao solar re-
ferente a observagoes passada. Por exemplo, dado
um instante corrente ¢ e um conjunto de n ob-
servacoes anteriores, o modelo usa como dados de
entrada as observacoes registradas nos instantes
de t —n at com o objetivo de predizer o valor y a
ser observado no instante t 4 1.

5 Experimentos

Alguns experimentos foram realizados com o ob-
jetivo de avaliar o desempenho dos métodos de
predicao descritos anteriormente, em termos de
velocidade de processamento e exatidao. Como
mencionado anteriormente, os dados de entrada
utilizados foram a componente estocastica das ob-
servacoes de irradiacao solar. No entanto, a com-
paracao final de exatidao dos resultados foi feita
com os dados reais registrados, obtidos a partir
da equagao I = I4 + I, conforme discutido na
Secao 3.

A base de dados usada para treinamento e tes-
tes é composta de observagoes de irradiacao regis-
tradas em intervalos de 30 minutos. Tanto a base
de treinamento quanto a base de testes possuem
cerca de uma ano de observagoes, cada uma.

1. Dados de Treinamento:
de Abril - 2013 a Margo - 2014
2. Dados de Teste:

de Abril - 2014 a Margo - 2015
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Figura 5: Valores observados nas medi¢oes de ir-

radiacdo e valores retornados pelo método Persis-
téncia.

1000

Medices

900 ELM

800

700 |

600

500

400

Irradiagdo (W/m?)

300

200

100

. . L .
0 6 12 18 24
Tempo (Horas)

Figura 6: Valores observados nas medi¢coes de ir-
radiacao e valores retornados pelo método ELM.

Essa divisao resultou em 17.513 amostras de
treinamento e 17.280 amostras para teste. A pro-
posta de se utilizar um ano inteiro para testes foi
avaliar o desempenho de predicao sob diferentes
condigoes climéaticas.

Os dados de entrada para todos os métodos
(exceto ARIMA, cujo formato de entrada foi dis-
cutido na segdo que descreve o método) foram for-
matados em 6 observacoes sequenciais de irradia-
¢ao solar. Em outras palavras, dada uma obser-
vacao corrente t, os dados de entrada foram cons-
tituidos das observagoes registradas no intervalo
de t — 5 a t, com o objetivo de predizer o valor
futuro ¢t + 1. No caso do modelo ELM, outro pa-
rametro adotado foi o valor de 12 neurénios para
a camada escondida da rede. As Figuras 5, 6, 7 e
8 ilustram os valores calculados pelos métodos de
predicao avaliados neste trabalho em comparagao
com os dados medidos em um dia de observagoes
de irradiacao. O dia utilizado foi 02 de abril de
2014, que faz parte da base utilizada para testes.

O modelo ELM possui em seu algoritmo de
treinamento uma componente aleatéria. Uma vez
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que essa caracteristica pode influenciar no resul-
tado final, o modelo foi executado 30 vezes e o re-
sultado final registrado a seguir foi gerado a partir
de uma média de todas as execugdes. Além disso o
desvio padrao para os resultados também foi apre-
sentado.

As métricas escolhidas para avaliar a exati-
dao dos métodos foram a Raiz Quadrada do Erro
Médio Quadratico (Root Mean Square Error -
RMSE) e sua versao normalizada (nRMSE). Am-
bas sao descritas nas equagoes abaixo:

RMSE =

As Tabelas 1 e 2 demonstram os resultados
agrupados por més da predicao em termos de acu-
racia para os métodos analisados. Nos resultados,
dois modelos obtiveram os melhores resultados:
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kNN e ELM, sendo este tltimo ligeiramente su-
perior em alguns meses avaliados. Outro aspecto
a se destacar foi o bom desempenho do modelo
de Persisténcia, que a principio foi usado como
referéncia para os demais modelos. Tal situacao
pode ser explicada por cenarios em que ha pouca
alteracao climética. O modelo ARIMA teve pior
desempenho dentre os avaliados, o que sugere que,
para que este consiga contemplar melhor as séries
temporais em andlise, possa ser necessaria a incor-
poragao de uma componente que consiga modelar
mais adequadamente a sazonalidade associada ao
problema. O kNN, por sua vez, teve um desem-
penho acima do modelo de referéncia, mas ainda
inferior ao ELM. Um ponto a ser destacado neste
modelo é a auséncia de uma etapa de treinamento,
0 que em um primeiro momento pode ser obser-
vado como uma vantagem. A longo prazo, no en-
tanto, em um contexto de alteragbes nos padroes
climéaticos vigentes, o modelo pode encontrar pro-
blemas para realizar uma eventual readaptagao.

Tabela 1: Erro de Predi¢cio - RMSE.

RMSE

Meés Persistence | ARIMA | kNN ELM

2014-04 | 84.7667 92.2204 80.6711 | 79.7529 + 0.2564
2014-05 | 80.1549 93.6016 79.1877 | 76.4931 £ 0.6512
2014-06 | 66.0692 70.4749 64.2329 | 60.6537 & 0.2723
2014-07 | 74.7301 78.2315 72.4574 | 69.3097 + 0.2850
2014-08 | 81.9827 83.0472 78.5713 | 75.6961 £ 0.2094
2014-09 | 64.5804 81.2112 67.1694 | 62.4151 4 0.3093
2014-10 | 73.1025 85.8366 70.2621 | 68.8848 4 0.3145
2014-11 | 88.9649 86.4535 78.1195 | 76.1150 + 0.2844
2014-12 | 78.2640 88.9237 76.4641 | 74.9684 £+ 0.3761
2015-01 | 80.3508 78.6993 76.0221 | 76.2232 4+ 0.3073
2015-02 | 71.8613 74.4020 69.3758 | 68.3714 4 0.2315
2015-03 | 82.9459 83.0699 80.4487 | 78.1325 + 0.3205

Tabela 2: FErro de Predigao Normalizado -
nRMSFE.

nRMSE (%)

Meés Persistence | ARIMA | kNN ELM

2014-04 | 26.0970 28.3981 24.8361 | 24.5534 +0.0789
2014-05 | 25.2920 29.5008 24.9868 | 24.1365 + 0.2055
2014-06 | 20.4130 21.9464 19.8457 | 18.7398 £ 0.0841
2014-07 | 24.2044 25.6209 23.4683 | 22.4488 + 0.0923
2014-08 | 28.0606 28.5605 26.8930 | 25.9088 + 0.0717
2014-09 | 17.9420 22.8274 18.6613 | 17.3404 + 0.0859
2014-10 | 22.2266 26.0694 21.3630 | 20.9442 + 0.0956
2014-11 | 31.2467 30.0230 27.4375 | 26.7335 + 0.0999
2014-12 | 28.2985 31.9184 27.6477 | 27.1069 + 0.1360
2015-01 | 23.9825 23.2046 22.6905 | 22.7506 + 0.0917
2015-02 | 20.2438 21.1003 19.5436 | 19.2607 £ 0.0652
2015-03 | 24.5532 24.7428 23.8140 | 23.1283 + 0.0949

Durante os experimentos, outro aspecto tam-
bém avaliado foi o tempo de processamento dos
métodos durante treinamento e testes. As Tabe-
las 3 e 4 apresentam os resultados. Para o mé-
todo ARIMA, a etapa de treinamento corresponde
a etapa de estimativa dos parametros, realizada
através do método de Méxima Verossimilhanca.
Nao ha etapa de treinamento para o método kNN.
Sobre os resultados das Tabelas 3 e 4, ha de se des-
tacar a boa velocidade de processamento do ELM
nas fases de treinamento e teste, o que sugere uma
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viabilidade de se incorporar a ele uma etapa de
treinamento posterior (durante as execugoes) sem
um prejuizo ao desempenho do sistema como um
todo.

Tabela 3: Tempo de Treinamento em sequndos.
Tempo de Treinamento
ARIMA | kNN | ELM
38.6510 - 8.2736

Tabela 4: Tempo médio de teste em segundos.
Tempo de Teste
ARIMA | kNN | ELM
0.2410 0.1652 | 0.0113

6 Conclusao e Trabalhos Futuros

Os resultados avaliados reforcam a expectativa ini-
cial de um melhor desempenho para o modelo de
Maéquinas de Aprendizado Extremo, por este pos-
suir uma maior capacidade de adequacao a pa-
droes mais complexos. No entanto, hé ainda pon-
tos de melhoria que podem ser avaliados. Um
ponto seria a observacao de outras variaveis cli-
maéticas, seguido de um estudo da relacao entre
elas e os valores de irradiacao solar. Além disso,
outra questao a ser estudada seria a relagao entre
os valores de irradiacao solar observados em dife-
rentes estacoes de um mesmo sistema, se analisa-
dos em funcao do tempo e localizacao geogréfica.
Nesse contexto, alteragoes mais agudas em deter-
minadas estagoes poderiam indicar um prentincio
de variacoes de porte similar em outras estagoes
vizinhas. A expectativa é de que essa avaliagao de
novas varidveis possa trazer uma maior robustez
para o modelo em analise.
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