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(TLwi)
(WEKA)
(ZCAS)
(C,yee)
[DNI(h)]
[lo(h)]
[6Ra(Ma)]

Relative Mean Bias Error (%).

Root Mean Square Error.

Relative Root Mean Square Error (%).

Sequential Minimal Optimization.

Support Vector Machines ou Maquinas de Vetores de Suporte.
Support Vector Regression.

Fator de Turbidez de Linke (adimensional).

Turbidez de Linke (metodologia de Djafer e Irbah).

Fator de correcéo da turbidez de Linke (adimensional).
Turbidez Linke (metodologia de Li e Lam) (adimensional).
Waikato Environment for Knowledge Analysis.

Zona de Convergéncia do Atlantico Sul.

Parametros da RBF.

Irradiancia solar direta na incidéncia medida (Wm™) (na hora).
Constante solar (=1367 Wm™) (na hora).

Espessura Optica integrante (admensional).

[Ork (M,)] Espessura optica integrante de Rayleigh (admensional).

RoeR
(Eo)

Sdao a distancia instantanea e a distancia média entre a terra-sol.

Fator de correcéo de excentricidade da Orbita terrestre (adimensional).
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1. RESUMO

A irradiacdo direta na incidéncia normal (Hp) possui papel
importante no manejo de culturas agricolas, na utilizacdo como fonte de energia
renovavel e na modelagem atmosférica. Apesar de sua importancia em diferentes areas,
medidas pontuais de Hy ndo sdo facilmente disponiveis nos centros de pesquisas, devido
ao elevado custo de exportacdo dos sensores e suas manutencdes periddicas. Os
modelos estatisticos tém sido desenvolvidos e utilizados para estimativa de H, nos
locais onde ndo sdo monitorados. Estes modelos, normalmente, utilizam a Hg como
varidvel de entrada, pois é a varidvel mais comumente medida em estacdes
solarimétricas. Os modelos estatisticos correlacionam a fracdo transmitida da irradiacdo
direta na incidéncia normal (kt,) com transmissividade atmosférica (kt) ou com a razdo
de insolacdo (n/N). Recentemente as técnicas de Aprendizado de Maquinas foram
inseridas para estimativa de H,. Teoricamente, sdo técnicas que apresentam alto
desempenho na estimativa de modelos e gerar valores estimados mais precisos de Hy
que os modelos estatisticos. O trabalho esta divido em 4 capitulos divididos da seguinte
forma. Capitulo 1: Propor a utilizacdo da técnica Maquina de Vetor de Suporte — SVM e
da Redes Neurais Artificiais para estimativa de H, e comparar com 0s modelos
estatisticos, testando diferentes varidveis de entrada, . Capitulo 2: Comparar a SVM
com o0s modelos estatisticos. Capitulo 3: Comparar Rede Neural Artificial - RNA com
0os modelos estatisticos, utilizando o algoritmo Backpropagation. Capitulo 4:
Modelagem da turbidez atmosférica de Linke com Hy. A fracdo transmitida de Hy, (ktp) é
modelada para obter Hy,. Para treinamento e validacdo dos modelos € utilizado um banco
de dados de 13 anos (1996 — 2008), medidos na estacdo radiométrica localizada na
Faculdade de Ciéncias Agronémicas — FCA/UNESP (22,85°S; 48,45°W e 786m).

Foram testadas diferentes variaveis de entrada para verificar qual a melhor na estimava



dos modelos. Os indices estatisticos: MBE, rMBE, RMSE, rRMSE, d de Willmott e o
erro percentual (%) séo utilizados para validar os modelos. Os modelos foram propostos
e avaliados nas parti¢cfes de tempo: horaria e diaria. Os resultados mostraram que 0s
modelos estatisticos estimam Hy, com resultados (20% < rRMSE < 30%). Os modelos
propostos (SVM e RNA) geram resultados melhores que os modelos estatisticos e sao
indicados para estimativa de H, (rRMSE < 20%). O modelo da SVM estima Hy, melhor
que RNA, por isso seu uso é tido como a primeira escolha entre os modelos.

Palavras — chave: Redes Neurais Artificiais, Maquina de Vetores de Suporte, Variaveis

Climaticas.



MODELING OF DIRECT IRRADIATION AT NORMAL
INCIDENCE IN BOTUCATU: MACHINE  LEARNING,
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Agronomy/Irrigation and Drainage) — Faculty of Agricultural Sciences, University of
Séo Paulo State.

Author: CICERO MANOEL DOS SANTOS
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2. SUMMARY

The direct irradiation at normal incidence (Hp) is an important
role in the management of crops, in the use as a renewable energy source and
atmospheric modeling. Despite its importance in different areas, specific measures Hy,
are not readily available in research centers, due to the high cost of exporting the
sensors and periodic maintenance of the sensors. Statistical models have been
developed and used to estimate Hy in places where they are not monitored. These
models usually use the Hg as input variable, as is the variable most commonly measured
in solarimetric stations. Statistical models correlate to the fraction transmitted at Hy, (Ktp)
with atmospheric transmissivity (kt) or insolation ratio (n/N). Recently the Machine
Learning techniques (ML) were inserted for estimation of Hp. Theoretically, these
techniques have greater capacity to model and generate more precise values of Hy, that
statistical models. The work is divided into four chapters divided as follows. Chapter 1:
To propose the use of Support Vector Machine (SVM) and Artificial Neural Networks
(ANN) technical to estimate H, and compare the statistical models, testing different
input variables. Chapter 2: To compare the SVM with the statistical models. Chapter 3:
To compare Artificial Neural Network ANN) with statistical models using the
backpropagation algorithm. Chapter 4: Modeling of atmospheric turbidity Linke with
Hp. The kt, is modeled for get indirectly Hy. The validation methodology of the models
with typical and atypical year is adopted and evaluated. It used a database of 13 years
data (1996-2008), measured in radiometric station located at the Faculty of Agricultural
Sciences - FCA/UNESP (22.85° S, 48.45° W and 786m. Different input variables are
tested in the models to see if the estimate is improving. The variables used are: Hy, Hg,
solar insolation (n), air temperature and relative humidity the other variables were
obtained by mathematical equations. Statistical indices: MBE, rMBE, RMSE, rRMSE, d



Willmontt and percent error (%) are used to validate the models. The models are
proposed and evaluated in time: hourly and daily partitions. The results show that the
statistical models estimate Hp with acceptable results (rRMSE < 20% <30%). The
proposed models (SVM and ANN) generate better results than the statistical models and
are suitable for estimation of H, (rRMSE <20%). The model of SVM estimates Hy
better than ANN, so its use is considered the first choice among the models.

Keywords: Neural Artificial Network, Support Vector Machine, Climatological

Variables.



3. INTRODUCAO: Problematica e Objetivos

A sociedade contemporanea caracteriza-se, sobretudo, pelo
elevado desenvolvimento da ciéncia e tecnologia e, conseqiientemente, do aumento
populacional. Neste sentido, vive-se em um mundo em que a robdtica, a informatica e o
consumo energético sdo requisitos que ditam e expressam o qudo desenvolvido é um
pais.

O Brasil, inserido neste contexto, e diante da globalizacédo e do
capitalismo sem fronteiras, ja usufrui de tais inovacGes, embora, na maioria dos casos,
seja mero importador. Devido ao crescente consumo energético e as inumeras estiagens
na Gltima década, o Brasil sofreu com numerosos apagdes devido a matriz energética
brasileira, praticamente, ser de origem hidrica.

Na expectativa de suprir a demanda energética nacional
diferente pesquisas para o0 aproveitamento de fontes alternativas de energia
promissoras/renovaveis ganharam destaque, tais como edlica, energia das marés,
geotérmica, biomassa e, principalmente, a energia de origem solar.

Com uma distancia média de (D = 1,5x10% km) entre a Terra e 0
Sol, praticamente toda a energia que chega a Terra (topo da atmosfera e superficie
terrestre) € que define o clima, as atividades humanas e 0s processos que ocorrem no
sistema solo-planta-atmosfera (LIOU, 2002). O Sol é uma esfera com raio de (R =

6,96x10° km) e massa (M =~ 1,99x10% kg), toda radiacdo solar é gerada pela conversdo



de quatro atomos de hidrogénio estaveis para um atomo de hélio em reagdes termo-
nucleares.

A radiagéo solar [que inclui a luz visivel (0,40 <A < 0,76 um),
infravermelho (0,76 <A < 4,00 um) e a radiacao ultravioleta (0,10 < A < 0,40 um)] ¢
transmitida para o espaco em todas as direcGes e somente uma pequena fracdo chega ao
topo da atmosfera terrestre (IQBAL, 1983). Ao interagir com a atmosfera, cerca de 30%
da radiagdo é absorvida ou espalhada pelos seus constituintes. A absor¢do ocorre, em
grande parte, na faixa do ultravioleta, pelo ozoénio, pelo vapor d’agua, didoxido de
carbono, pelas moléculas e os atomos em comprimento de onda discreto (LOUCHE et
al., 1988). A absorcdo por 0z6nio ocorre na estratosfera, acima das camadas onde
outras moléculas gasosas ou processos de espalhamento por aeross6is ocorrem
(GUEYMARD, 2003). O espalhamento é causado pela interacdo da radiacdo com
aerossois, principalmente. As nuvens também contribuem com a reflexdo e absorcéo,
principalmente, quando combinam o tipo, nimero e espessura da camada.

A radiacdo solar que chega a Terra (topo da atmosfera até a
superficie terrestre) de todas as direcGes por unidade de area e por unidade de tempo €
definida como irradiancia solar global (I, Js* m? = W m™), que ao ser integrada em
intervalos de tempo especificos define-se irradiacéo solar global (Hg, MJ m™).

A Hg é a soma da irradiagdo direta (Hp) com irradiacdo difusa
(Hg). A Hg possui sua direcdo alterada por espalhamento na atmosfera terrestre.
Convertida para um plano de incidéncia normal através da divisdo pelo cosseno do
angulo zenital, a Hp torna-se irradiacéo direta na incidéncia normal (Hp). Regida pela lei
de Beer — Bouguer — Lambert, a Hy, é emitida para a superficie da terra com 0 mesmo
angulo que foi incidente na atmosfera. De acordo com a lei de Beer — Bouguer —
Lambert, a atenuacdo da luz através de um meio é proporcional a distancia percorrida
no meio e ao fluxo local de radiacdo. Neste sentido, a Hy, € a energia total incidente por
unidade de tempo, numa unidade de area perpendicular a superficie terrestre na direcdo
do disco solar (HALTHORE et al., 1997).

Conhecer as regides que possuem maior incidéncia de Hy €
extremamente importante em estudos de energias renovaveis, tomadas de decisdes no
manejo agricola e estudos climéaticos. No Brasil, a conversdo da energia solar em
energia elétrica € uma alternativa de energia renovavel para a complementacdo da
matriz energética, devido & grande extensdo territorial (A ~ 8.515.767,049 km?) e

localizacéo geografica.



A Hy é a principal componente no processo de conversdo
fotovoltaico (conversdo direta da energia solar em elétrica), nas aplicagBes térmicas
(aquecimento de &gua e iluminacdo natural de ambientes) para residéncias e centros
comerciais. Numa perspectiva futura, espera-se que mais uma porcentagem maior da Hy
que chega a superficie terrestre seja aproveitada nas novas tecnologias energeéticas.

Na agricultura, a H, é uma das varidveis responsaveis pelo
processo de Evapotranspiracdo (ET) e esté relacionado com a produtividade potencial
da cultura. Pequena fracdo da Hy incidente é utilizada para a realizacdo da fotossintese,
parte é absorvida pela clorofila e outra fracdo para o crescimento das plantas
(MONTEITH, 1977; ALLEN, 1996; PEREIRA et al., 2002). H, é parametro
fundamental, também, no balanco hidrico e manejo adequado de irrigacdo. Aplicado no
contexto agronémico, a Hy assume grande importancia quando é utilizada em painéis
fotovoltaicos em ambientes automatizados controlando sistemas de irrigacao.

Uma longa serie de H, pode ser obtida atraves de um
pireliometro de termopilha acoplado a um rastreador solar instalado em estagGes
solarimétricas de superficie (GUEYMARD, 2010), com o monitoramento continuo e
manutencdo periodica. Indiretamente, H, pode ser obtida da diferenca entre medidas de
Hg e da irradiacdo solar difusa (Hp). Contudo, as componentes Hp e a Hy sdo poucas
monitoradas nos principais centros de pesquisa do mundo. A escassez de medidas de Hy
e Hp sdo ocasionadas pelo elevado custo de aquisi¢do e manutencao dos sensores e seus
itens adjacentes (cabos conectadores). Outra dificuldade na obtencdo de medidas de Hp,
consiste na correcdo mediante um fator multiplicativo que leva em conta a largura e o
raio do anel de sombreamento, a latitude do local, a declinacdo solar, o0 angulo do nascer
do sol e um fator para a condicdo de nebulosidade (OLIVEIRA et al., 2001), que eleva o
erro da medida.

Embora seja essencial nos projetos e na simulacdo de sistemas
de energia solar, em aplicacbes para concentradores para elevar a temperatura do
sistema (energia térmica), em sistemas fotovoltaicos, no monitoramento de tendéncias
de turbidez atmosféricas e na poluicdo durante longos periodos (Batlles et al., 2000;
Gueymard, 2003), a Hy, é pouco monitorada quando comparada com a irradiagdo solar
global (Hg), a insolacdo solar (n), temperatura do ar e umidade relativa.

Na auséncia de sensores, a maneira mais pratica de se obter
valores confiaveis de H, € através da modelagem. Diferentes modelos tém sido

propostos e utilizados na estimativa de Hy,: Os modelos de natureza fisica ou de



transferéncia radiativa (BIRD:HULSTROM, 1980; YANG et al., 2001; GUEYMARD,
2012; BEHAR et al, 2015) e modelos estatisticos ou empiricos que relacionam a Hy
com a transmissividade atmosférica (kt = Hg/Hg) [Ho é a irradiacdo solar no topo da
atmosfera) e a razdo insolacdo solar (n/N) [N € o fotoperiodo] (ORGILL et al., 1977;
REINDL et al., 1990; LOUCHE et al., 1991; BATLLES et al., 2000; INEICHEN,
2008). Recentemente, com o desenvolvimento das ferramentas computacionais e de
novos métodos estatisticos, as técnicas de Aprendizado de Maquinas (AM) ganharam
grande destaque na modelagem solar.

As técnicas AM tém sido amplamente utilizadas e vém
mostrando ser uma ferramenta poderosa na previsao e regressdo de dados em diversas
areas. Entre as técnicas de AM a Rede Neural Artificial (RNA) e a Maquina de Vetores
de Suporte (SVM) séo as mais utilizadas. A RNA, gue esta cada vez mais recebendo
atencdo na resolucdo de problemas complexos, €& conhecida como funcgdes
aproximadores universais e sdo capazes de aproximar todas as fun¢Ges ndo-lineares
continuas para precisdo arbitraria (Jian, 2009). Por sua natureza robusta e sua
capacidade de compensar erros sistematicos, nos ultimos anos a Multilayer Perceptron
(MLP), um algoritmo de treinamento de RNA, é usado por muitos pesquisadores para
estimar a Hg (Yadav e Chandel, 2014).

A SVM, originalmente, foi desenvolvida por Vapnik (1995) e
tem sido amplamente aplicada em diferentes areas, tais: engenharia, informatica,
climatica (Raghavendra e Deka, 2014; Luna et al., 2014; Mohammadi et al., 2015). As
técnicas de AM ja estdo implementadas em softwares gratuitos e de cddigo aberto para
reduzir o tempo dos usuarios.

Apesar do sucesso em muitas areas, ndo existem na literatura
trabalhos sobre a aplicacdo da SVM na estimativa da H, e poucos sdo os trabalhos
utilizando RNA (Alam et al., 2006; Tomar et al., 2012; Kaushina et al., 2014). Para o
Brasil escasso sdo os trabalhos utilizando RNA e SVM na estimativa da Hy. Estimativas
precisas de Hy sdo de extrema importancia para a verificacdo das regides com grande
potencial solar e para instalagbes de futuras de usinas solares. Avaliando resultados
numa microescala é um passo muito importante para aplicacéo e avaliagdo dos modelos
numa escala maior.

Diante das consideracdes, esta pesquisa tem como objetivos: 1-
gerar e avaliar modelos de estimativa de H, com base nas relacBes estatisticas que

correlacionam a fracdo transmitida da irradiacdo direta na incidéncia normal (kt,) com



kt (Liu e Jordan, 1960) e kt, x n/N (Angstrém, 1924), nas parti¢des horaria e diaria; 2-
avaliar a potencialidade e propor a utilizagdo de SVM na estimativa de Hy, a partir de
kty; 3- Avaliar e propor a utilizacdo de RNA na estimativa de Hy, a partir de kty; 4-
Comparar os resultados dos modelos estatisticos com os modelos gerados com SVM e
RNA. 5 — Avaliar diferentes variaveis de entrada na estimativa de Hy,. 5- Indicar a
melhor metodologia para estimativa de H, 6- Testar uma nova metodologia de
validacéo, ano tipico e atipico, selecionado no banco de dados; 7- Avaliar o efeito dos
aerossois e vapor d’agua em Hy, a partir do modelo parameétrico.

O estudo sera desenvolvido em Botucatu — SP. Para atingir
estes objetivos a tese estd dividida em 4 capitulos, o primeiro capitulo intitulado
“AVALIAQAO DE MODELOS DE RNA E SVM NA ESTIMATIVA DA
IRRADIACAO DIRETA NA INCIDENCIA NORMAL (H,) COM DIFERENTES
VARIAVEIS DE ENTRADA”; 0 segundo capitulo intitulado: “ESTIMATIVA DA
FRAGAO TRANSMITIDA DA IRRADIACAO DIRETA NA INCIDENCIA
NORMAL UTILIZANDO SVM COM ALGORITMO SEQUENTIAL MINIMAL
OPTIMIZATION”; o terceiro capitulo com titulo ESTIMATIVA DA
IRRADIACAO DIRETA NA INCIDENCIA NORMAL: REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS E MODELOS ESTATISTICOS”; o quarto capitulo com titulo
“VARIABILIDADE TEMPORAL DA TURBIDEZ ATMOSFERICA E
ATENUACAO DE DNI EM BOTUCATU/SP, REGIAO COM QUEIMADAS”.
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4. AVALIACAO DE MODELOS DE RNA E SVM NA ESTIMATIVA DA
IRRADIACAO DIRETA NA INCIDENCIA NORMAL (Hp) COM DIFERENTES
VARIAVEIS DE ENTRADA.

4.1 RESUMO
Dados de irradiacdo direta na incidéncia normal (Hp) sdo essenciais para calibracdo de

satélites, projetos e simulacGes de plantas de usinas solares concentradas. As medidas
de Hy, séo escassas, por isso, estimativas com modelos sdo recomendadas. Este trabalho
estima Hy utilizando Rede Neural Artificial (RNA) e Maquina de Vetores de Suporte
(SVM). Séo avaliados quinze modelos gerados de RNA e Quinze modelos gerados de
SVM com diferentes varidveis de entrada. As diferentes varidveis de entrada também
sdo avaliadas. Sdo utilizadas RNA do tipo Perceptron de Multiplas camadas (MLP). A
funcdo Radial Basis Function (RBF) de Kernel é adotada na SVM. Os modelos foram
avaliados nas escalas horaria e diaria. Dados de 13 anos, medidos numa estacao
solarimétrica localizada em Botucatu/SP, foram utilizados para o treinamento e
validacdo. O Relative Mean Bias Error (rMBE), Relative Root Mean Square Error
(rRMSE), o coeficiente de determinacéo (R?) e d de Willmott foram usados para na
avaliagdo dos modelos. Os valores de R? obtidos dos modelos séo elevados. Dentre as
variaveis de entrada avaliadas, a transmissividade atmosférica da irradiagdo global (kt),
a constante solar integrada (Hs:) e a razdo de insolagdo (n/N) foram as mais relevantes
nos modelos. Os valores de rMBE e rRMSE, nas duas parti¢cGes de tempo, dos modelos
de SVM séo menores que os valores obtidos com a RNA. Os modelos horarios possuem
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maiores valores de rRMSE que os modelos diarios. Os modelos melhoraram as
estimativas de Hyp em relagdo a outros resultados da literatura. A SVM possui melhor
desempenho na estimativa de H, que a RNA. Portanto, as estimativas sdo mais precisas

e a SVM ¢ recomendada como a primeira op¢do na estimativa de H, com bons valores.

Palavras — chave: Radiacdo solar; aprendizado de maquina; WEKA.

4.2 INTRODUCAO

Estudos recentes mostram a relevancia de medidas confiaveis de
irradiacdo direta na incidéncia normal (Hy) para calibracdo de satélites (AL-RASHEEDI
et al.,, 2014), para modelagem atmosférica e sob condicdo de céu sem nuvens na
conversdo em energia elétrica a partir das tecnologias de concentradores solares (CST),
como os sistemas de energia solar concentrado (CSP) e os sistemas fotovoltaicos
concentrados (CSPV) (LAW et al., 2014). O interesse de Hy para tecnologia CSP é
devido a irradiacdo difusa (Hp) ndo ser eficientemente concentrada, pois os sistemas de
energia solar sdo mais eficientes em condi¢des de céu sem nuvens do que em condigdes
de céu com nebulosidade (GUEYMARD, 2003). Na modelagem atmosférica a Hy, é
destaque em estudos climaticos e de poluicdo, com aplicacdo em conforto térmico de
edificios e iluminacdo natural de ambientes. Devido ao pre¢co competitivo no mercado
de energia e a reducdo de custo, nos Gltimos anos, a energia solar concentrada e
fotovoltaica tém se tornado uma das principais fontes energéticas alternativa para
futuro. Portanto, medidas de longo prazo de Hy sdo essenciais para o planejamento
financeiro, a andlise de desempenho e desenvolvimento das tecnologias de sistemas de
energia solar.

Embora existam conjuntos de dados de radiacdo solar e varios
mapas solarimétricos no mundo, estes geralmente ndo sdo detalhados o suficiente para
ser usado para a determinacdo de energia solar disponivel em &reas pequenas
(BADESCU et al., 2013). Além disso, mapas solares e medidas de H, ndo séo
facilmente disponiveis na maioria dos locais do mundo. As medidas de Hy sdo obtidas
através de pirelibmetros. O grande problema encontrado para obtencdo de medidas de
Hy reside no elevado custo de aquisicdo do sensor, dos sistemas de rastreamentos, dos

dispositivos adjacentes e da necessidade de manutencdo periddica para garantir a
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precisdo das medidas (BERTRAND et al., 2015). Na auséncia destes sensores, estudos
tém sido realizados para recuperacao de série histdrica e fornecer estimativas nos locais
onde as medigdes ndo sdo realizadas ou nédo estéo facilmente disponiveis.

A estimativa, normalmente, é a partir de modelos baseados na
transferéncia radiativa (codigos computacionais sofisticados) ou utilizando modelos de
decomposi¢do. Os modelos baseados nos complexos principios fisicos de transferéncia
radiativa sdo Uteis na condi¢do de céu sem nuvens e levam em consideracao a atenuacao
de Hy, por aerossois, espalhamento de Rayleigh, absorcdo pelo ozbnio, absorcdo pelo
vapor d’agua e gases (GUEYMARD, 2003). Porém, o uso dos modelos de transferéncia
radiativa num local de interesse é limitado devido a escassez dos dados de entrada
necessarios para a modelagem. J& os modelos de decomposi¢do sdo empiricos por
natureza, ajustados localmente e calculam Hy a partir da irradiacdo global (Hg). Estes
modelos correlacionam as fragdes das componentes de Hy (fracdo transmitida, kty,), de
He (transmissividade atmosférica, kt), de Hp (fragdo difusa, kp) ou da razdo de
insolagdo (r’ = n/N) (GUEYMARD:RUIZ-ARIAS, 2014). Quando séo utilizadas muitas
variaveis de entrada, os modelos de composicao tornam-se complicados, demorados € 0
uso de regressdo linear multiplo torna-se inadequado (LOPEZ et al., 2005). No entanto,
estes modelos tém incertezas intrinsecas, que tornam-se limitada seu uso. Portanto, a
estimativa de Hy, ndo é tdo simples. Assim, novas metodologias sdo necessarias quando
as existentes tornam-se limitadas ou ineficientes para algumas situacdes.

Por isso, técnicas de aprendizado de maquinas (AM) tém sido
utilizadas na modelagem solar e vém mostrando ser boa ferramenta na previséo e
regressdo de dados. Existem vérias técnicas de AM, incluindo as Rede Neural Artificial
(RNA) e Maquina de Vetor de Suporte (SVM), que sdo as mais utilizadas (JIAN, 2009;
YADAV:CHANDEL, 2014; RAGHAVENDRA:DEKA, 2014; LUNA et al., 2014,
MOHAMMADI et al.,, 2015b). As técnicas de AM ja estdo disponibilizadas em
softwares gratuitos e de codigo aberto para facilitar a utilizacdo e o tempo dos usuérios.
O software Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA), por exemplo,
possui seu conjunto de algoritmos de AM amplamente utilizado com sucesso em
diversas areas (TONG:ZHU, 2009; TUFEKCI, 2014; YADAV:CHANDEL, 2015). Por
ndo necessitarem de suposicdes prévias sobre as relagdes entre os dados de entrada, as
técnicas RNA e SVM estdo implementadas no WEKA e podem ser facilmente

utilizados.
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Apesar do sucesso de aplicacdo em muitas areas, escassos Sao 0S
trabalhos referentes a aplicacdo da SVM na estimativa de Hy e poucos sdo os trabalhos
utilizando RNA (ALAM et al., 2006; TOMAR et al., 2012; KAUSHINA et al., 2014).
No Brasil, inclusive, trabalhos utilizando RNA e SVM na estimativa da Hy, Sd0 escassos
ou inexistentes. Portanto, as aplicacdes de RNA e, principalmente, SVM na area das
energias renovaveis tém sido minimo (RAMLI et al., 2015). Assim, os principais
objetivos deste estudo sdo: - Analisar a estabilidade, a preciséo e explorar o potencial de
RNA e SVM na estimativa de Hp; - Investigar as principais variaveis de entrada na
modelagem de Hy; - Comparar e indicar a melhor técnica para modelagem de Hy. Para
uma analise mais ampla, os modelos s&o avaliados nas parti¢des horérias e diarias. Os
resultados servem como um estudo de caso, pois 0 governo brasileiro tem crescente
interesse na utilizacdo de novas energias renovaveis para suprir a matriz energética atual
(hidroelétrica). O Brasil é o quinto pais mais extenso do mundo, porém, apenas alguns
centros de pesquisas medem Hp, de rotina. Assim, tem-se a necessidade de novas
metodologias para o mapeamento de H, num local e expandir para todo territorio. O
trabalho esta dividido em secGes. A secdo 2 mostra brevemente as técnicas RNA e SVM
utilizadas, o software utilizado, as varidveis de entrada e os indices de validacdo. O
local e as caracteristicas do conjunto dos dados na modelagem sdo apresentados na
seccdo 3. Na sec¢do 4 sdo discutidos os resultados do trabalho. O trabalho é concluido na

secédo 5.

4.3 DESCRICAO DOS METODOS UTILIZADOS

A metodologia é dividida em duas partes. A primeira consiste na
estimativa da irradiacdo direta na incidéncia normal usando RNA. A segunda parte
envolve a estimativa de Hy utilizando SVM. O local para estudo de caso selecionado é
Botucatu, cidade localizado no estado de S&o Paulo/Brasil. Na estimativa de Hy €
necessario organizar o conjunto de dados e escolher adequadamente o algoritmo. A
descricdo do local e dos dados utilizados é apresentada na se¢do 3. Os modelos de RNA
e SVM foram testados e avaliados atraves da ferramenta computacional WEKA (secéo
2.3).
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4.3.1 Rede Neural Artificial

A RNA é um sistema computacional de processamento de
informagdes que consistem num grupo interconectado de neurdnios artificiais que se
baseiam na estrutura, no método de processamento e na capacidade de aprendizagem do
cerebro (HAYKIN, 1998). A RNA é capaz de armazenar o conhecimento e compreender
a complexa relacdo ndo-linear entre os dados de saida e os de entrada, abrangendo
problemas de regressdo, modelos de previsdes e outras aplicacdes em diferentes areas
(KHALIL et al., 2005; FIORIN et al., 2011). Elas sdo compostas de unidades de
processamento simples e, normalmente, estruturadas em trés camadas distintas: entrada
que apresenta os dados selecionados para o modelo, a camada oculta que processa 0s
dados e a camada de saida que produz os resultados (LORENA et al., 2011). Por ter alta
capacidade de auto-organizacdo e processamento temporal, a RNA resolve problemas
de alta complexidade (LUNA et al., 2014). Dentre as redes neurais existentes, o
Perceptron de Mdltiplas Camadas (MLP) é bastante utilizado.

A MLP é um sistema de processamento de informacdes
massivamente paralelo e distribuido, aplicado com éxito a um modelo para muitos
problemas ndo-lineares (BISHOP, M. 1995). A MLP aprende com exemplos de dados
por amostragem e s@o conhecidas por serem aproximadores universais de uma grande
classe de funcdes que determinam o melhor peso, e em alguns casos a estrutura da rede
(PANIAGUA-TINEO et al., 2011). A estrutura basica da MLP trata-se de uma camada
de entrada (X;j), camada oculta com pesos de ligagdes (wij) e uma camada de saida (y;).
A saida da rede (y;) pode ser modelada conforme (LAM et al., 2008):

yi= Z?:l w; X+ 6; (1)

onde xj; € o sinal de entrada a partir de neurdnios de ordem j (para a camada de
entrada), w;; € o peso da ligagéo direta do neurdnio j para neurdnio i (na camada oculta)
e 6; é a bias do neur6nio i. A saida dos neurbnios é calculada pela aplicacdo de uma
funcdo de ativagdo. A funcdo de ativacdo utilizada € tipicamente sigmdide padrédo
(Equacéo 2).

fO) = )

1+exp(—x)]
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Existem muitos algoritmos de aprendizado, especificos para
determinados modelos de redes neurais. Neste trabalho a MLP foi treinada usando o
algoritmo de treinamento backpropagation e o termo momentum. Este algoritmo baseia-
se na regra de aprendizagem por correcdo de erros e consiste em duas passagens pelas
diferentes camadas das redes: um passe para frente, a propagacdo e um passe para tras, a
retropropagacdo. No passo para frente, um padrdo de atividade é aplicado aos nds
sensoriais da rede e os seus efeitos se propagam através da rede camada por camada. O
termo momento é utilizado para aumentar a taxa de aprendizado (HAYKIN, 1998;
HAYKIN, 2001).

4.3.2 Méquina de Vetor de Suporte (SVM)

Méaquina de Vetor de Suporte (SVM) é um método de
aprendizagem de maquinas derivado da teoria de aprendizagem estatistica introduzidos por
Vapnik (1995), desenvolvido a partir da hipdtese de minimizagdo do risco estrutural para
minimizar o risco empirico (ou de treinamento) e o intervalo de confianca, a fim de alcancar
uma boa capacidade de generalizacdo (RAGHAVENDRA:DEKA, 2014). A SVM tem
ganhado destaque em muitas areas do conhecimento para solu¢do de complexos problemas
de reconhecimento de padrdes, classificagdo, analise de regressdo e previsdo
(MOHAMMADI et al., 2015a).

A regressao com SVM consiste em estimar uma funcdo de acordo
com um determinado conjunto de dados definidos: {(x;, yl-)}’i’zl, onde x; € R é o vetor de
caracterizacdo que representa as variaveis de entrada; y; € {—1,+1} é asaidaen é o
namero total de conjuntos de dados (TABARI et al., 2012). Neste estudo, os vetores de
entrada x; referem-se a irradiacdo global (Hg), a transmissividade atmosférica de Hg (kt),
a constante solar integrada no topo da atmosfera (Hsc), a irradiagdo solar no topo da
atmosfera Hp, a massa Gtica relativa do ar (m;), o cosseno do angulo zenital (CosZ), a
irradiacdo direta no topo da atmosfera diaria (Hsc), temperatura do ar (maxima, minima
e média), umidade relativa do ar (UR), duracdo do brilho solar e a razdo de insolagédo
(r’=n/N) (n ¢é durag¢do do brilho solar ¢ N o fotoperiodo), y; refere aos valores de Hp.
Maiores detalhes da teoria e da evolucdo da SVM podem ser encontrados em (VAPNIK,
1998).

O desempenho e a capacidade de aprendizado da SVM na

regressdo sdo atribuidos ao uso do conjunto de funcGes de Kernel, que diagramam as
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informaces para um espaco de dimensao mais elevado (PIRI et al., 2015), isso faz com que
a SVM seja uma escolha vidvel para abordar varios estudos de radiagdo solar, que é por
natureza nao-linear (RAMEDANI et al., 2014). Embora novas funcbes estejam sendo
propostas, as quatro funcbes basicas de Kernel sdo: linear, polinomial, Radial Basis
Function (RBF) e sigmoidal. Pela eficiéncia computacional, simplicidade e adaptacdo para
otimizacdo de problemas mais complexos, neste estudo a funcdo Radial Basis Function
(RBF) de Kernel é considerada para a regressao de SVM.

Para permitir maior flexibilidade na aplicacdo de RBF € necessario
ajustar adequadamente os parametros C (custo), y (gamma) e € (épsilon). Os parametros C e
v sdo mutuamente dependentes entre si, baixos valores de C produz um aprendizado de
maqguina com ma aproximacao e valores elevados geram um aprendizado de maquina mais
complexo (RAGHAVENDRA:DEKA, 2014). Quanto mais baixo o valor de y maior o
ndmero de vetores de suporte e complexa serd a aprendizagem para a maquina. Neste
estudo, os valores de C e vy sdo testados pelo método da tentativa e aqueles com a melhor
precisdo na validacdo-cruzada sao escolhidos. O parametro € é aplicado para ajustar 0s
dados de treinamento.

A SVM utilizada é a compilacdo LibSVM integrada para a
classificacéo de vetores de suporte, regressao e estimativa de distribuicdo (disponivel no
site: http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/). Maiores detalhes de sua estrutura
funcional sdo encontrados em (HSU et al., 2003; CHANG:LIN, 2011). A LibSVM é
implementada e utilizada através do Waikato Environment for Knowledge Analysis
(WEKA).

4.3.3 Software utilizado

O Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) é um
conjunto de algoritmos de AMs para tarefas de mineracdo de dados, disponivel em:
<http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/> (HALL et al., 2009). Fornecendo ao usuario
uma programacgdo em Java, 0 WEKA contém ferramentas para pré-processamento de
dados, classificacdo, regressdo, clustering, regras de associacdo e visualizacdo. O
WEKA possui a op¢édo da escolha da porcentagem de dados para o treinamento e para a
validagdo, definida como Percentage Split. A escolha dos dados a partir dessa
ferramenta é aleatoria, sem tendéncia na modelagem. Considerando o Percentage Split

do WEKA, 70% da série foi utilizada para o treinamento e 30% para a validacdo e teste.


http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
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O algoritmo J48, implementado no WEKA, é utilizado para classificar as variaveis de
entrada mais relevantes para estimar Hy,.

As correlagdes entre H, com outras varidveis de entrada séo
mostradas na Tabela 1. Os dados de entrada para os modelos de RNA e SVM consistem
em variaveis dependentes e independentes. Diferentes combinacbes com as variaveis de
entrada foram formadas nas parti¢fes horéria e diaria. No trabalho os modelos treinados
com a MLP s&o simbolizados como RNA e com SVM os modelos da técnica SVM.

Tabela 1. Variaveis de entrada para os modelos de RNA e SVM.

RNA SVM Variavel de Entrada
HRNA1  HSVM1 Hg
HRNA2  HSVM2 HG", k"
HRNA3  HSVM3 Hg", ki, Hsc,
Horario Hy" HRNA4  HSVM4 Hg, k¢, Hse, Ho*
HRNA5  HSVM5 Hg", ki, Hse, Ho™, my
HRNA6  HSVM6 Hg", ki, Hse, Ho*, my, CosZ
HRNA7  HSVM7 k¢, Hse, Ho", m;, CosZ
DRNA1 DSVM1 Hg
DRNA2  DSVM2 Hg, k&
DRNA3  DSVM3 Hg", ke, |_d|scd
o d DRNA4 DSVM4 Hs”, ki, Hs", Ho®
Diario Hp DRNAS DSVM5 He, k" Hscd’ He, 1
DRNA6  DSVM6 ke, Hs", Ho™, 1
DRNAY DSVM7 Tmax, Tmin, Tmed, UR, n
DRNAS DSVMS8 Hg", Tmax, Tmin, Tmed, UR, n

Hp: € a irradiacdo direta na incidéncia normal (MJ m™); kt: é a transmissividade atmosférica
de Hg; H: a constante solar integrada no topo da atmosfera (4,92 MJm™); Hy: é a irradiagéo
solar no topo da atmosfera (MJm™); m,: é a massa 6tica relativa do ar; CosZ: é o cosseno do
angulo zenital; Hy.": é a irradiacdo direta no topo da atmosfera (MJm?) e r’: é a razéo de
insolacdo (n/N). x: representa a particao de tempo (horario — h, diario — d).

4.3.4 Calculo das variaveis (Ho, N, Hsc%, m,)

A irradiacdo solar no topo da atmosfera (Ho) foi calculada de
acordo com equac6es descritas em (SOUZA et al., 2005), Eq. (3):

2mD]

Ho = I [1+0,033c0s (52

)] X [(sine sind) + (cos cosb sinw)] 3

em que |, é a constante solar (= 1367 Wm™), DJ é o dia juliano comegando em 1 de
janeiro (para primeiro de janeiro, DJ = 1, e para 31 de dezembro, DJ = 365), ¢ ¢ a
latitude local (em graus), & é a declinagdo solar (em graus) Eq. (4), s € 0 &ngulo solar

horéario do nascer do sol (em graus) Eq.(5).
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5 = 23,45 x sin [Z22122Y)] @)

0s = cos”[—tan(¢p) X tan(d)] (5)
O fotoperiodo (N) ¢ calculado conforme a Eq.(6):

N = 2z X Mg (6)

15

A irradiacdo direta no topo da atmosfera diaria (Hs’, MIm™?) é

obtida multiplicando a constante solar integrada (Hs. = 4,921 MJm™) pelo fotoperiodo,
(Eq. 7):

HL = 4,921 x N (7

A massa oOtica relativa (m,) foi calculada conforme (Cafiada et
al., 1993).

4.3.5 Indices estatisticos utilizados para a determinacéo da eficiéncia dos métodos

Diversos indices estatisticos podem ser utilizados para avaliar o
desempenho dos modelos de estimativa de H,. Alguns indices sdo usados aqui para
avaliar os modelos de RNA e SVM: Relative Mean Bias Error (rMBE), Relative Root
Mean Square Error (rRMSE), coeficiente de determinacdo (R®) e d de Willmott
(ESCOBEDO et al., 2011). rMBE e rRMSE sao expressos em porcentagem da média da

medida. As definicdes destes indices sdo dadas pelas seguintes equacdes:

i (Hg-Hwm)

rMBE (%) = 100 X —~— (8)

1
|:Z;(=1(HE_HM)2 2

rRMSE (%) = 100 x -———— 9)
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RZ = [ _Ziza(Hm—Hm)®xNi, (Hp —Hp)® (10)
\/Z%(zl(HM_FIM)ZXJZi(:l(HE_FIE)Z

_ Z?:l(HE_HM)Z (12)
T, (JH|+[Hy])®

em que: Hg representa os valores estimados, Hy 0s valores medidos, |H}5| o valor

absoluto da diferenca Hg — Hy;, em que Hy;, representa a média de Hy, |H1'v[| representa

o valor absoluto da diferenca Hy; — Hy e Hg a média dos valores estimados. X(z

1 . T . , ~ .-
- ) HM) é o valor médio da medida e x o nimero de observagdes. O indice rMBE

descreve a tendéncia média dos valores estimados em superestimar (valores positivos)
ou subestimar (valores negativos) com relacdo as medidas. O valor 6timo de rMBE ¢é 0.
Os indices rRMSE e R? s&o frequentemente utilizados. O valor 6timo de rRMSE ¢é 0.
Bons modelos devem ter valores baixos de rRMSE e rMBE. O valor de R? varia de 0 a
1 e quanto maior seu valor melhor o ajuste do modelo. O indice de concordancia de
Willmontt “d” indica o qudo perto as estimativas estdo das medidas correspondentes a
linha de comparagdo 1:1. O valor de “d” igual a 1 corresponde a uma combinagédo
perfeita. Para descobrir qual modelo pode ter um desempenho consistentemente alto,
(GUEYMARD:RUIZ-ARIAS, 2015), elaboram uma série de critérios para avaliacdo de
modelos de Hy. Diferentes intervalos de rRMSE sdo definidos para avaliar a acuracia
dos modelos (JAMIESON et al., 1991; HEINEMANN et al., 2012):

Excelente se (excellent if) rRMSE < 10%j;

Bom se (good if) 10% < rRMSE < 20%;

Aceitavel se (fair if) 20% < rRMSE < 30%;

Pobre se (poor if) rRMSE > 30%.

Neste trabalho, estes intervalos servirdo como parametros para
classificar a precisdo dos modelos na estimativa de Hy, e definir o modelo mais
recomendado. Aqui sera considerado erros baixos para [rMBE| < 10%. A importancia de
utilizar critérios decorre do fato de que qualquer erro na estimativa de recursos solares
podem ter um efeito negativo sobre a simulacdo de poténcia, a capacidade de banco e o
sucesso global de grandes projetos de energia solar (GUEYMARD:RUIZ-ARIAS,
2015).
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4.3.6 Descricao do local de estudo e da base de dados

Os dados utilizados neste trabalho foram medidos na Estacédo
Radiométrica situada na Faculdade de Ciéncias Agronémicas da UNESP de Botucatu
(latitude 22,85°S, longitude 48,45°W e altitude 786m). A regido possui elevado
gradiente de altitude, entre 400 a 500 m na regido mais baixa (depressao periférica) e
entre 700 a 900 na regido serrana (Planalto Ocidental). Com bioma de cerrado e de mata
atlantica, possui clima temperado quente (mesotérmico), verdo quente e Umido com
elevada precipitagdo e inverno seco (ESCOBEDO et al., 2011). Com temperatura do ar
média anual de 20,46+2,21°C, o més mais quente € fevereiro (23,216+1,20°C) e 0 mais
frio julho (17,16+1,33°C). A umidade relativa do ar varia de 62,61+8,88% (agosto) a
76,26+8,24% (fevereiro). A precipitacdo média anual acumulada é de 1.494,10 mm. O
periodo mais chuvoso ocorre de outubro a marco e o menos chuvoso entre abril e
setembro. No periodo chuvoso, a precipitacdo é causada pela Zona de Convergéncia do
Atlantico Sul (ZCAS). No periodo seco, a precipitacdo é do tipo frontal originada do
encontro das massas de ar frias e secas vindas da regido sul com as massas quentes e
umidas, da regido sudeste.

Neste estudo Hy foi medida por um pirelidmentro da Eppley NIP
acoplado a um rastreador solar ST3 da Eppley, a Hg por piranémetro Eppley PSP e a
insolacdo solar por um heliégrafo convencional do tipo Campbell-Stokes. A
temperatura do ar foi obtida por termémetro de maximo e de minimo, a umidade
relativa do ar foi medida pelo higrografo, instalados dentro de um abrigo meteoroldgico.
As medidas sdo do periodo de fevereiro de 1996 a dezembro de 2008. Os sensores sao
verificados diariamente para reposicionamento quando necessario. As medi¢fes em
irradiancia sdo realizadas a cada 5 s, com armazenamento de média a cada 5 min. As
irradiancias (Wm™) sdo integradas em intervalos de tempo especificos para obtencdo
das irradiacdes (MJm?) a partir de programas para andlise de radiacdo
(CHAVES:ESCOBEDO, 2000). Os radidbmetros sdo aferidos anualmente, para
diferentes coberturas de céu, pelo método comparativo sugerido pela Organizacao
Mundial de Meteorologia (WMO, 2008). Como ndo ha nenhum procedimento
definitivo, ideal ou amplamente aceito para melhor controle de qualidade dos dados de
irradiagdo, cada centro de pesquisa tipicamente adota seu proprio método, que implica
em alguns podem ser mais rigorosos que outros (GUEYMARD:RUIZ-ARIAS, 2015).
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4.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Inicialmente, a RNA e SVM foram treinadas e, posteriormente
utilizadas na estimativa de Hp,. Nos modelos de RNA foram considerados os valores:
Learning rate = 0,3; momentun = 0,2 e number of iteration = 500. As camadas ocultas
(hiddenlayers) foram testadas variando de 1 — 10, porém o valor padrdo do WEKA foi
adotado pelo melhor ajuste encontrado. No WEKA o padrdo das camadas ocultas é
definido como “a” = [(varidveis de entrada + classes)/2]. No treinamento da SVM a
selecdo e a utilizacdo apropriada da funcdo de Kernel tém grande precisdo sobre os
dados modelados e sobre os modelos de SVM (CHEN et al., 2011). Os trés parametros
ajustados da RBF foram: C, y e . Na selecdo destes, fixou-se o valor de € em 0,005 ¢
foram realizados inUmeros ensaios com diferentes combinacGes para C e y. Entdo, os
melhores valores e utilizados foram: C = 50, y = 0,2 e £ = 0,005. Duas combinac@es dos
parametros da RBF sugeridos para a Hg foram testadas: € = 100; y = 0,3; £ = 0,001
(RAMEDANI et al., 2014) e C =400,y =0,01; ¢ = 0,4 (MOHAMMADI et al., 2015b),
mas os valores de R? gerados para os modelos com estes parametros foram menores que

o0s obtidos neste trabalho para H, (Tabela 2).

Tabela 2. Coeficientes de determinacdo (R?) dos modelos de RNA e SVM.

Horério Diario

RNA R? SVM R® RNA R? SVM R?
HRNA1 053 HSVM1 052 DRNAl1 049 DSVM1 055
HRNA2 088 HSVM2 088 DRNA2 088 DSVM2 0.88
HRNA3 088 HSVM3 088 DRNA3 088 DSVM3 0.88
HRNA4 088 HSVM4 088 DRNA4 088 DSVM4 0.88
HRNA5 088 HSVM5 088 DRNA5 092 DSVM5 0.88
HRNA6 088 HSVM6 088 DRNA6 092 DSVM6 0.88
HRNA7 088 HSVM7 086 DRNA7 069 DSVM7 0.45
*ok *ok ok ok DRNA8 0.62 DSVM8 0.5

Os valores de R” para os 15 modelos (7 horario e 8 diario) para
RNA e SVM, correspondem aos valores obtidos seguindo a metodologia Percentage
Split do WEKA. Os modelos com os mais baixos valores de R? estdo destacados em
negrito. Os maiores valores de R? foram obtidos com os modelos diarios. O menor valor
de R? (0,45) foi para (DSVM7 e DSVM8) e o maior valor de R? (0,92) para trés
modelos (DRNA5, DRNA6 e DSVMS5). Nos modelos horérios a partir de HRNA2 e
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HSVM2 os valores de R? s30 basicamente os mesmos (0,88) para todas as combinacdes
de variaveis. A excecéo é para 0 HSVM7 que tem R? (0,86). Na modelagem diéria R?
melhorou com a adicéo de kt (DRNA2 e DSVM2), nos modelos seguintes R? continua
0s mesmos valores até a adicdo da razdo de insolacdo, que melhorou o valor de R? para
0,92 nos modelos (DRNA5, DRNAG). Os modelos (DRNA7, DRNA8, DSVM7 e
DSVMS8) ndo melhoram os valores de R% Em geral, a similaridade nos valores de R?
entre (RNA e SVM) e a eficiéncia na modelagem ganha grande destaque,
principalmente quando os parametros sdo ajustados adequadamente e sdo utilizadas
boas medidas (LORENA et al., 2011).

Além de verificar a melhor técnica de aprendizagem de
maquina, este estudo também identifica as varidveis climaticas de entrada que tém
importancia na determinacdo de Hy. Para isso, foi utilizado o algoritmo J48 do WEKA
como classificador das variaveis de entrada mais relevantes. Obteve-se nos modelos
horario: kt e Hs; nos modelos diérios: kt e razdo de insola¢do (n/N). Observa-se que 0s
melhores valores de R? s&o para os modelos com a adicéo destas variaveis. O kt e a m,
como as variaveis de entradas mais relevantes na modelagem de H, é destacada no
estudo de (LOPEZ et al., 2005). Nas se¢des seguintes serdo analisados se 0s melhores

resultados coincidem com os modelos que possuem as variaveis de entrada destacadas.
4.4.1 Analise do desempenho dos modelos horario

Com escassez de trabalhos que utilizam AMs na estimativa de
Hy (YADAV:CHANDEL, 2014), os resultados aqui limitam-se a poucas comparacoes
com a literatura, mas enfatiza-se, desde ja, a importancia de explorar e validar novas
metodologias de estimativa de H, para suprir a demanda mundial de informac6es
solarimétricas para diferentes aplicacdes, incluindo calibracdo de satélites, mapeamento
solarimétrico e recuperando séries histéricas. A discussdo seguinte enfatiza o
significado da selecdo adequada das variaveis de entrada para melhorar a precisao da
estimativa de Hy por meio da RNA e SVM.

Na avaliacdo dos resultados com os modelos (HRNA e HSVM)
foram utilizados os indices de validacdo (rMBE, rRMSE e d) (Figuras 1a, b, c). Todos
0s modelos superestimam (rMBE > 0). Os valores de rMBE com RNA sdo em média
10,75% maiores que os obtidos com SVM. Os resultados de rRMSE e “d” com os

modelos de SVM sédo respectivamente, menores e maiores, que 0s gerados com 0s
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modelos de RNA. Os HSVM1 e HRNAL apresentaram precisdo pobre na estimativa de
Hy", (rRMSE = 50,05%) com HSVM1 e (rRMSE = 52,79%) com HRNAL. Os valores
de rMBE (20,16% com HRNA1 e 3,51% com HSVM1) e “d” (0,82 com HRNAI1 ¢ 0,85
com HSVM1) destes modelos foram os maiores e 0os menores dos modelos horario,
respectivamente. O resultado comprova que apenas Hg" como variavel de entrada ndo ¢
recomendada para estimar Hy", pois, a variagdo temporal de H, quando comparada com
a Hg é maior (MEYER et al., 2009), portanto, maior a dificuldade para modelarem e
baixa serd a correlacdo entre as duas componentes. Entdo, novas varidveis de entrada
sd0 necessarias para gerar modelos e estimativas melhores para Hp
(MARQUEZ:COIMBRA, 2011). Por isso, nos modelos seguintes foram adicionadas
novas varidveis. Com a adi¢do do kt nos modelos HRNA2 e HSVM2 houve melhora
nos valores de rMBE, rRMSE e d. Assim, os modelos HRNA2 e HSVM2 estimam H,"
com rRMSE = 25,18% e rRMSE = 19,89%, respectivamente, e superestimam as
medidas com rMBE = 14,12% e rMBE = 1,16% para HRNA2 e HSVMZ2,
respectivamente. O HSVM2 tem melhor “d” (0,98) que HRNA2 (0,96). O uso de kt
como variavel de entrada € interessante por ser um indicativo da cobertura de nuvens,

elimina o efeito astrondmico e evidéncia o efeito climatico.
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Figura 1. indices de validagdo dos modelos RNA e SVM na estimativa da Hy". a)
tMBE, b) rRMSE e c) “d”.

Nos modelos HRNA3 e HSVM3 a Hs pouco melhorou a
estimativa. A inser¢do de Ho (HRNA4) melhorou rRMSE em ~ 2% quando comparado
com 0 HRNAS3 e em = 2,5% com relacdo ao HRNA2. Os modelos HRNA5 e HRNA7
tém resultados similares ao HRNA4. Assim, a m, como variavel de entrada nos modelos
de redes neurais pode ser utilizada na estimativa de Hy". O melhor desempenho entre os
modelos das redes é para HRNAG6: rMBE = 8,73%, rRMSE = 21,64% e d = 0,97. Com a

insercdo de novas variaveis houve melhora gradativa nos modelos de redes neurais.
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Contudo, ndo existe diferenca significativa nos valores de rRMSE e “d” para os
modelos HRNA4 — HRNA7. Com excec¢do de HRNAL, as combinagdes das variaveis
de entrada dos modelos de rede neural podem ser utilizadas na estimativa de H".

Nos modelos de SVM (HSVM2 — HSVMY), a adicao de novas
varidveis de entrada ndo melhorou significativamente a estimativa de Hy". Nestes
modelos, os valores de rMBE ficaram entre 0,95 e 1,75%, rRMSE entre 19,06 e 19,98%
e d > 0,97. Portanto, a SVM mostra melhor estabilidade na modelagem de Hy" que a
RNA. Algumas modifica¢des nos pardmetros da funcdo RBF (C e y) foram realizadas
para verificar se a estimativa para 0os modelos separadamente melhorava. Como nao
houve ganho na modelagem, os valores ja destacados continuam fixos. Assim, a
estabilidade ocorre quando € definido corretamente o valor do parametro C e entdo, 0s
valores discrepantes dos parametros sdo facilmente supridos. Portanto, os resultados
confirmam que a SVM é capaz de produzir resultados precisos
(CRISTIANINI:TYLOR, 2000), tem maior capacidade de generalizacdo e potencial de
rastrear dados historicos para melhorar a previsdo futura de séries (HAN et al., 2007).

Os resultados deste estudo assemelham-se aos encontrados por
Eissa et al. (2013), que utilizaram RNA para estimar Hy" por imagem de satélite e
obtiveram (rRMSE = 26,10% e rMBE = -6,01%). Linares-Rodriguez et al., (2015)
mostram que na literatura estimativas de Hy" a partir de satélites ttm em média rRMSE
~35,00%. A partir de um método proposto, Fernandez-Peruchena et al., (2014),
geraram uma série climética de Hy, com valores a cada 1 min e encontraram erro médio
> 30,0%. Gerando série sintética a cada 5 min de Hp, Grantham et al., (2013), obtiveram
rMBE = -0,40% e rRMSE = 16,30%. A diferenca dos resultados local para os
supracitados esta relacionada a metodologia adotada. O método utilizado pelos autores
apresenta condices de céu em intervalos com incremento de 0,01, que é diferente da
metodologia local. Os resultados locais sdo melhores que os obtidos por Polo et al.,
(2011), que relataram rRMSE = 31,0% na geracdo de uma série de Hy a cada 10 min a
partir de uma determinada série horaria. Linares-Rodriguez et al., (2015) estimaram Hy"
por satélites, utilizando cinco modelos de RNA, e obtiveram rRMSE entre 24,23 e
37,60%. Isto mostra que os modelos locais e as variaveis utilizadas tém melhor
desempenho na estimativa de Hy". Esta diferenca deve-se, principalmente, aos maiores
erros esperados quando sdo utilizados os produtos de satélites. Os valores de rMBE
encontrados por Linares-Rodriguez et al.,, (2015) assemelham-se aos obtidos

localmente.
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Os graficos de caixa mostram o0s erros entre as medidas e as
estimativas de Hy" com os modelos HRNA (Figura 2a) e HSVM (Figura 2b). Dentro de
cada caixa, a marca central mostra a média de todos os valores de erro. Por padréo, a
caixa é determinada pelos percentis 25 e 75. Os bigodes sdo determinados pelos
percentis 5 e 95. Com exce¢do dos modelos HRNAL e HSVM1, os demais tém caixa
estreita, ou seja, as estimativas sdo mais confiaveis. Estes resultados concordam com o

desempenho dos modelos analisados com os indices de validagéo.
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Figura 2. Box plots de erros dos quatorze modelos horéario. a) HRNA e b) HSVM.

Com base no rRMSE os modelos HRNA1 e HSVM1 tém
precisdo pobre, os modelos HRNA2 — HRNA7 tém precisdo aceitvel e os modelos
HSVM2 — HSVMTY precisdo boa. Os resultados observados em Botucatu séo favoraveis
para a aplicacdo da SVM e RNA. No entanto, mostram que SVM possui melhor
desempenho na estimativa de Hy" que RNA.

A dispersdo entre H," medida e estimada, pelas modelos que
tiveram a pior precisdo e o com melhor precisdo sdo mostrados nas Figuras (3a-d). Os
modelos HSVM1 (Figura 3a) e HRNAL1 (Figura 3b) tiveram a maior dispersdo. A
elevada dispersio para estes modelos é causada pelo efeito climético de Hy" ser maior
que o efeito astrondmico. Ou seja, a variabilidade temporal de Hy", numa atmosfera com
nuvens, é diferente da variagdo temporal de Hg" sob a mesma atmosfera. As nuvens séo
as principais responsaveis pela reducdo de Hg, na auséncia das nuvens os aerossois sao
0s principais responsaveis pela reducdo de Hy" (GUEYMARD, 2012), que dependendo
da concentragdo de aerossoOis na atmosfera, a reducdo para Hy, pode varia de 30% a
100% e para Hg ¢é inferior a 10%. O vapor d’agua na atmosfera, atuando como

absorvedor, também reduz significativamente os valores de Hy,. Devido & baixa relagéo
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entre 0 aumento e a reducdo destas radiacbes, a Hg sozinha ndo deve ser aplicada
diretamente na estimativa de H, (LAW et al., 2014). Os modelos HRNAG (Figura 3c) e
HSVM3 (Figura 3d) tiveram os menores espalhamentos e mostram boa concordancia.
As curvas dos demais modelos ndo sdo mostradas, mas possuem comportamentos
similares aos dos modelos supracitados. Por fim, as dispersdes evidenciam que para as

variaveis de entrada ideais a RNA e a SVM AMs séo capazes de modelar a Hy".
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4.4.2 Andlise do desempenho dos modelos diario

Os indices de validacdo (rMBE, rRMSE e d) dos modelos
diarios mostram que a estimativa com SVM é melhor que a estimativa com RNA
(Figura 4a, b, c). Os modelos que tém como variavel de entrada somente Hg®, DRNAL e
DSVML, estimaram com rRMSE = 26,91% e rRMSE = 22,08%, respectivamente. Com
a insercao de kt, o DRNA2 reduziu em = 4,65% o valor de rRMSE comparado com
DRNAI. O modelo DRNAS3 ndo tem melhora na estimativa com a adi¢éo de Hscd ao ser
comparado com DRNA2. O DRNA4 melhorou a estimativa (rMBE = 2,14%, rRMSE =
18,64% e d = 0,97) com a variavel Hy adicionada. Quando se compara DRNA4 com
DRNALI a reducao de rRMSE foi = 8,30%, com DRNA2 de = 3,60% e com DRNA3 de
~ 3,50%. Quando comparado o rMBE do DRNA4 com estes modelos, a melhoria ¢
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mais significativa. O modelo DRNA5 mostra rMBE = 6,41%, rRMSE = 17,44% e d =
0,98. Enquanto que, 0 DRNAG resultou em rMBE, rRMSE e d iguais a 6,93%, 17,15%
e 0,98, respectivamente. Nestes modelos (DRNA5 e DRNAG) a inser¢do da razdo de
insolacdo (n/N) melhorou os valores de rRMSE e d, no entanto, aumentou o rMBE em =~
4,43% em comparacdo com DRNAA4. Portanto, a combinacgédo das variaveis de DRNA4

¢ a mais indicada.
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Figura 4. indices de validagdo dos modelos RNA e SVM na estimativa de Hy’. a)
rMBE, b) rRMSE e ¢) “d”.

As piores estimativas sdo para os modelos baseados em Tmax,
Tmin, Tmed, UR e n. Assim, 0 DRNA7 e DRNAS resultaram em rRMSE iguais a
51,67% e 52,51%, respectivamente. Para estes modelos os valores de rMBE (-43,27%
com DRNAT7 e -41,60 com DRNAS8) e d (0,68 com DRNAT7 e 0,66 com DRNAS) sédo
0S maiores e menores, respectivamente. Portanto, as variaveis utilizadas ndo sdo
recomendadas para estimativa de Hy’. Os modelos DRNA2, DRNA3, DRNA7 e
DRNAB8 subestimaram as medidas, enquanto que os demais superestimaram.

Os modelos de SVM tem menores rMBE que 0s modelos de
RNA. O DSVML1 é o unico modelo de SVM a subestimar (rMBE = -1,74%). A adicdo
de novas variaveis de entrada melhorou a precisdo dos modelos de SVM. Os modelos
DSVM2 — DSVM6 tém rMBE no intervalo de 0,24 a 1,29% (média = 0,87 + 0,39%),
rRMSE no intervalo de 15,38% a 18,36% (média = 17,07+1,19%) e d = 0,98. Os
modelos DSVM7 e DSVMB8 sdo os de SVM com o pior desempenho. Isto é explicado
pelas variaveis de entrada. Apesar dos vetores de entrada da SVM serem bastante
flexiveis, as variaveis de entrada (Tmax, Tmin, Tmed, UR e n), ndo foram facilmente
incorporadas aos modelos. Sendo Hp, fortemente atenuada pelos constituintes
atmosféricos, muito provavelmente, a substituicdo destas variaveis de entrada por

informagodes de aerossois e vapor d’agua resultaria em melhoria na estimativa. Neste
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trabalho ndo sdao considerados os aerossois € o vapor d’agua por serem varidveis nao
facilmente disponiveis.

Similarmente aos modelos horéarios, 0s DRNA e DSVM tiveram
melhores precisdes com a insercdo de outras variaveis. No caso dos modelos DRNAL e
DSVML, a explicacdo para a precisdo pobre pode ser resumindo da seguinte maneira: as
nuvens na atmosfera resultam em reducéo dos valores de Hy?, que causam elevacéo na
irradiacdo difusa diaria (Hp"). Essa dindmica na atmosfera faz com que nos dias de céu
claro a Hg" e a Hp? sejam elevadas. Enquanto que, nos dias de céu nublado a Hy? tende a
zero e a He® é reduzida significativamente a valores menores, mas superiores aos
valores de H,? devido & componente Hp? que eleva os valores de He. Esta dindmica faz
com que a relagéo entre Hy e Hg seja baixa, que influencia na modelagem. Portanto, o0s
resultados mostram que a insercdo de mais variaveis melhora a estimativa de Hy® com
RNA e SVM.

Os gréficos de caixa mostram 0s erros entre as medidas e as
estimativas de H," com os modelos DRNA (Figura 5a) e DSVM (Figura 5b). Dentro de
cada caixa, a marca central mostra a média de todos os valores de erro. Por padrdo, a
caixa é determinada pelos percentis 25 e 75. Os bigodes sdo determinados pelos
percentis 5 e 95. Com excegdo dos modelos DRNA1, DRNA7, DRNA8, DSVML1,
DSVM7 e DSVM8, os demais tém caixa estreita, ou seja, as estimativas sdo mais
confiaveis. Estes resultados concordam com o desempenho dos modelos analisados com

os indices de validacéo.
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Figura 5. Box plots de erros dos dezesseis modelos diario. a) DRNA e b) DSVM.

Com base em rRMSE o0s modelos DRNA1, DRNA2, DRNA3 e
SVML1 tém preciséo aceitavel, os modelos DRNA4 — DRNA6 e DSVM2 — DSVM6 tém
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precisdo boa e os modelos DRNA7 — DNRA8 e DSVM7 — DSVMB8 tem preciséo pobre.
Portanto, a SVM possui melhor desempenho na estimativa de Hy? que RNA.

Algumas combinagBes possiveis foram consideradas para
encontrar um conjunto de variavel de entrada e a técnica de aprendizado mais favoravel
na estimativa de Hy’. Oito modelos com diferentes combinaces de varidveis de
entradas foram estabelecidos. Os valores estimados de Hy,? com RNA e SVM em

funcdo das medidas para os melhores e piores modelos séo apresentados (Figuras 6a -

f).
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Figura 6. Dispersdo dos dados medidos e estimados por RNA e SVM para Hy’: a)
DRNAL, b) DSVM1, c) DRNA4, d) DSVM5, €) DRNAS e f) DSVMS.

A dispersdo com os modelos DRNA1 (Figura 6a) e DSVM1
(Figura 6b) comprovam a baixa correlagcdo entre Ho! e He'. Os modelos DRNA4
(Figura 6¢) e DSVM5 (Figura 6d) mostram que muitos pontos estdo ao longo da linha
ideal de comparacdo (1:1) e representa boa concordancia entre os valores medidos e 0s
estimados. A capacidade de cada modelo e a técnica para oferecer estimativas precisas

esta relacionada com a selecdo adequada das varidveis de entrada. Por isso, nos modelos
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DRNAS8 (Figura 6e) e DSVMB8 (Figura 6f) muitos pontos estdo distantes da linha 1:1.
As elevadas superestimativas para DRNA8 e DSVMS8 séo observadas nas curvas de

disperséo.

4.5 CONCLUSOES

O trabalho apresentado aqui avalia dois métodos de aprendizado
de maquinas para estimativa de Hy nas particdes, horaria e diaria, e foram utilizados 13
anos de dados de alta qualidade para treinamento e validacdo. A RNA e SVM foram
introduzidas na no WEKA. Foram utilizados diferentes variaveis de entrada para
identificacbes das que apresentam melhores correlagdes com Hy. A estimativa de Hy e
avaliacdo de métodos sdo de grande importancia para aplicacdo na area de conversdo de
energia solar e na localizagdo de areas com potencial para instalagdo de usinas.

Na estimativa de H, com a SVM, recomenda-se a utilizacdo dos
parametros: C =50,y = 0,2 e € = 0,005, para a RBF. O trabalho no tinha o interesse de
avaliar outras funcGes de Kernel. Todavia, outros trabalhos podem ser considerados na
avaliacdo da flexibilidade de outras funcGes na estimativa de Hy,. As variaveis de entrada
mais relevantes nos modelos foram a Hy., kt e a razdo de insolagdo. Quando existe
relagdo significativa entre as varidveis de entrada e a modelada, a insercdo de mais
variaveis melhora a estimativa de Hp.

A dispersdo pelas duas técnicas de AMs mostra boa
concordancia para a maioria dos modelos. Portanto, estes resultados evidenciam que
ambas as técnicas de AMs sdo capazes de modelar a Hp nas duas particGes de tempo
(horaria e diaria) com resultados satisfatorios.

A partir dos resultados observados em Botucatu, as técnicas de
AMs foram capazes de contornar e modelar as diferentes combinagdes de dados de
entrada em todas as condi¢des atmosféricas. Neste trabalho o desempenho das técnicas
de AMs nao foi comparado com modelos estatisticos ou de transferéncia radiativa. A
comparagdo dos resultados € somente entre as duas técnicas. Os modelos HRNAL e
HSVML1 tiveram as piores estimativas dos modelos horario. Os modelos HRNAG6 e
HSVM3 tém as melhores estimativas. Na modelagem diaria, os modelos DRNAS8 e
DSVMB8 tiveram as piores estimativas. Enquanto que, as melhores estimativas sao
observadas para os modelos DRNA4 e DSVM5. Os resultados sdo favoraveis para a

aplicacdo da RNA e SVM. Em geral, a SVM possui melhor precisdo na estimativa que
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RNA e ¢é indicada como a primeira opgdo. A exploracdo e validacdo de novas
metodologias de estimativa para suprir a demanda de informagfes solarimétricas para
diferentes aplicagdes séo de grande importancia em estudos atuais.

Os resultados sdo importantes para serem utilizados para
comparacdo e calibracdo de dados de satélites, melhorando a resolucdo temporal e
espacial. Os modelos podem ser aplicados a outros locais onde existem outras variaveis
medidas, recuperando da série histdrica ou conjunto de dados. Trabalhos futuros devem
ser considerados para analise de outras variaveis meteoroldgicas na modelagem de Hp.
Analise das técnicas para intervalos de tempo menores € interessante para projetos
solares. A fim de determinar medidas precisas, a validacdo da SVM em outros locais
torna-se interessante. A avaliagdo da RNA e da SVM na estimativa de outras irradiagdes
sdo propostas para trabalhos futuras, ja que a demanda de informacGes solarimétricas

aumenta rotineiramente.

4.6 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ALAM, S.; KAUSHIK, S. C.; GARG, S. N. Computation of beam solar radiation at
normal incidence using artificial neural network. Renewable Energy, v.31, p.1483-
1491, 2006.

AL-RASHEEDI, M.; GUEYMARD, C. A.; ISMAIL, A.; AL-HAJRAF, S. Solar
Resource Assessment over Kuwait: Validation of Satellite-derived Data and Reanalysis
Modeling. EuroSun 2014 / ISES Conference Proceedings (2014).

Badescu, V.; Gueymard, C. A.; Cheval, S.; Oprea, C.; Baciu, M.; Dumitrscu, A
lacobescu, F.; Milos, I.; Rada, C. Accuracy analysis for fifty-four clear-sky solar
radiation models using routine hourly global irradiance measurements in Romania.
Renewable Energy, v.55, p.85-103, 2013.

BERTRAND, C.; VANDERVEKEN, G.; JOURNEE, M. Evaluation of decomposition
models of various complexity to estimate the direct solar irradiance over Belgium.
Renewable Energy, v.74, p.618-626, 2015.

BISHOP, M. C. Neural Networks for pattern recognition. Oxford University Press,
1995.

CANADA, J.; PINAZO, J. M.; BOSCA, J. V. Determination of Angstrém's turbidity
coefficient at VValencia. Renewable Energy, v.3, p.621-626, 1993.



32

Chang, C.-C.; Lin, C.-J. LIBSVM: a library for support vector machines. ACM
Transactions on Intelligent Systems and Technology, 2:27:1--27:27. 2011. Software
available at: <http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm>.

CHAVES, M.; ESCOBEDO, J. F. A software to process daily solar radiation data.
Renewable Energy, v. 19, p. 339-344, 2000.

CHEN, J-L.; LIU, H-B.; WU, W.; XIE, D-L. Estimation of monthly solar radiation from
measured temperatures using support vector machines — A case study. Renewable
Energy, v.36, p. 413-420, 2011

CHEN, S.-T.; YU, P.-S. Pruning of support vector networks on flood forecasting.
Journal of Hydrology, v.347, p.67-78, 2007.

Cristianini, N.; Tylor, J. S. An Introduction to Support Vector Machines and Other

Kernel-Based Learning Methods, Cambridge University Press, UK, 2000.

EISSA, Y.; MARPU, P. R.; GHERBOUDJ, I.; GHEDIRA, H.; OUARDA, T. B. M. J;;
CHIESA, M. Atrtificial neural network based model for retrieval of the direct normal,
diffuse horizontal and global horizontal irradiances using SEVIRI images. Solar
Energy, v.89, p.1-16, 2013

ESCOBEDO, J. F.; GOMES, E. N.; OLIVEIRA, A. P.; SOARES, J. Ratios of UV, PAR
and NIR components to global solar radiation measured at Botucatu site in Brazil.
Renewable Energy, v.36, p.169-178, 2011.

FERNANDEZ-PERUCHENA, C. M.; BLANCO, M.; BERNARDOS, A. Generation of
series of high frequency DNI years consistent with RNA annual and monthly long-term
averages using measured DNI data. Energy Procedia, v. 49, p. 2321 — 2329, 2014.
FIORIN, D. V.; MARTINS, F. R.; SCHUCH, N. J.; PEREIRA, E. B. Aplicacdes de
redes neurais e previsdes de disponibilidade de recursos energéticos solares.
Revista Brasileira de Ensino de Fisica, v.33, p.1309-1320, 2011. [in Portuguese].
GRANTHAM, A. P.; PUDNEY, P. J.; BOLAND, J. W.; BELUSKO, M. Synthetically
Interpolated Five-minute Direct Normal Irradiance. 20th International Congress on
Modelling and Simulation, Adelaide, Australia, 1-6 December 2013.

GUEYMARD, C. A. Direct solar transmittance and irradiance predictions with
broadband models. Part I: Detailed theoretical performance assessment. Solar Energy,
v. 74, p. 355-379, 2003.

GUEYMARD, C. A. Temporal variability in direct and global irradiance at various time
scales as affected by aerosols. Solar Energy, v.86, p.3544-3553, 2012.


http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm

33

GUEYMARD, C. A.; RUIZ-ARIAS, J. A. Extensive worldwide validation and climate
sensitivity analysis of direct irradiance predictions from 1-min global irradiance. Sol.
Energy (2015), http://dx.doi.org/10.1016/j.solener.2015.10.010.

GUEYMARD, C. A.; RUIZ-ARIAS, J. A. Performance of Separation Models to Predict
Direct Irradiance at High Frequency: Validation over Arid Areas. EuroSun 2014 / ISES
Conference Proceedings (2014).

HALL, M.; FRANK, E.; HOLMES, G.; PFAHRINGER, B.; REUTEMRNA, P.;
WITTEN. I. H. The WEKA Data Mining Software: An Update; SIGKDD
Explorations, v.11, Issue 1, 2009.

HAN, D.; CHAN, L.; ZHU, N. Flood forecasting using support vector machines.
Journal of Hydroinformatics, v.9, p. 267-276, 2007.

HAYKIN, S. Neural networks: A comprehensive foundation. 2nd ed. Hamilton:
Prentice Hall, 1998, 897p.

HAYKIN, S. Redes Neurais: Principios e préatica. Trad. Paulo Martins Engel. — 2. Ed.
— Porto Alegre: Bookman, 2001, 900p. [in portuguese]

HEINEMANN, A. B.; VAN OORT, P. A. J.; FERNANDES, D. S.; MAIA, A. H. N.
Sensitivity of APSIM/ORYZA model due to estimation errors in solar radiation.
Bragantia, Campinas, v. 71, n. 4, p.572-582, 2012.

Hsu, C. C.; Chang, C. C,; Lin, C. J A practical guide to support vector classification.
2010. <http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/papers/cuide/quide.pdf>.

JAMIESON, P. D.; PORTER, J. R.; WILSON, D. R. A test of the computer simulation
model ARC-WHEAT1 on wheat crops grown in New Zealand. Field Crops Research,
v.27, p.337-350, 1991.

JIAN, Y. Computation of monthly mean daily global solar radiation in China using

artificial neural networks and comparison with other empirical models. Energy, v. 34,
p.1276-1283, 2009.

KAUSHINA, N. D. TOMAR, R. K.; KAUSHIK, S. C. Artificial Neural Network model
based on interrelationship of direct, diffuse and global solar radiations. Solar Energy,
v. 103, p.327-342, 2014.

KHALIL, A. F.; MCKEE, M.; KEMBLOWSKI, M.; ASEFA, T. Basin scale water
management and forecasting using artificial neural networks. Journal of The

American Water Resources Association, v.41, p.195-208, 2005.


http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/papers/cuide/guide.pdf

34

LAM, J. C.; WAN, K. K. W.; LIU, Y. Solar radiation modeling using ANNs for
different climates in China. Energy Conversion and Management, v.49, p.1080-1090,
2008.

LAW, E. W.; PRASAD, A. A,; KAY, M.; TAYLOR, R. A. Direct normal irradiance
forecasting and its application to concentrated solar thermal output forecasting — A
review. Solar Energy, v.108, p.287-307, 2014.

LINAREZ-RODRIGUEZ, A.; QUESADA-RUIZ, S.; POZO-VAZQUEZ, D.; TOVAR-
PESACOR, J. Na evolutionary artificial neural network ensemble model for estimating
hourly direct normal irradiances from Meteosat imagery. Energy, v.91, p.264-273,
2015.

LOPEZ, G.; BATLLES, F-J. Y.; TOVAR-PESCADOR, J. Selection of input parameters
to model direct solar irradiance by using artificial neural networks. Energy, v.30,
p.1675-1684, 2005.

LORENA, A. C.; JACINTHO, L. F. O.; SIQUEIRA, M. F.; GIOVANNI, R.;
LOHMANN, L. G.; CARVALHO, A. CP.LF; YAMAMOTO, M. Comparing
machine learning classifiers in potential distribution modelling. Expert Systems with
Applications, v.38, p.5268-5275, 2011.

LUNA, A. S.; PAREDES, M. L. L.; OLIVEIRA, G. C. G.; CORREA, S. M. Prediction
of ozone concentration in tropospheric levels using artificial neural networks and
support vector machine at Rio de Janeiro, Brazil. Atmospheric Environment, v. 98,
p.98-104, 2014.

MARQUEZ, R. COIMBRA, C. F. M. Forecasting of global and direct solar irradiance
using stochastic learning methods, group experiments and the NWS data-base. Solar
Energy, v.85, p.746-756, 2011.

MEYER, R.; BEYER, H. G.; FANSLAU, J.; GEUDER, N.; HAMMER, A.; HIRSCH,
T.; HOYER-KLICK, C.; SCHMIDT, N.; SCHWANDT, M. Towards Standardization
Of CSP Yield Assessments. SolarPACES, Germany, 1-8, 2009.

MOHAMMADI, K.; SHAMSHIRBAND, S.; ANISI, M. H.; ALAM, K, A;
PETKOVIC, D. Support vector regression based prediction of global solar radiation on
a horizontal surface. Energy Conversion and Management, v.91, p.433-441, 2015b.
MOHAMMADI, K.; SHAMSHIRBAND, S.; TONG, C. W.; ARIF, M.; PETKOVIC,
D.; CHE, S. A new hybrid support vector machine—wavelet transform approach for
estimation of horizontal global solar radiation. Energy Conversion and Management,
v.92, p.162-171, 2015a.



35

PANIAGUA-TINEO, A.; SALCEDO-SANZ, S.; CASANOVA-MATEO, C.; ORTIZ-
GARCIA, E. G.; CONY, M. A.; HERNANDEZ-MARTIN, E. Prediction of daily
maximum temperature using a support vector regression algorithm. Renewable
Energy, v.36, p.3054-3060, 2011.

PIRI, J.; SHAMSHIRBAND, S.; DALIBOR PETKOVIC, D.; TONG, C. W
REHMAN, M. H. Prediction of the solar radiation on the Earth using support vector
regression technique. Infrared Physics & Technology, v.68, p.179-185, 2015.

POLO, J.; L. ZARZALEJO.; MARCHANTE, R.; NAVARRO, A. A simple approach to
the synthetic generation of solar irradiance time series with high temporal resolution.
Solar Energy, v.85, p.1164-1170, 2011.

RAGHAVENDRA, S.; DEKA, P. C. Support vector machine applications in the field of
hydrology: A review. Applied Soft Computing, v.19, p.372-386, 2014.

RAMEDANI, Z.; OMID, M.; KEYHANI, A.; SHAMSHIRBAND, S;
KHOSHNEVISAN, B. Potential of radial basis function based support vector regression
for global solar radiation prediction. Renewable and Sustainable Energy Reviews,
v.39, p.1005-1011, 2014.

SOUZA, JK. L.; NICACIO, R. M.; MOURA, M. A. L. Global solar radiation
measurements in Maceio, Brazil. Renewable Energy, v. 30, p. 1203-1220, 2005.
TABARI, H.; OZGUR KISI, O.; EZANI, A.; TALAEE, P. H. SVM, ANFIS, regression
and climate based models for reference evapotranspiration modeling using limited
climatic data in a semi-arid highland environment. Journal of Hydrology, v.444-445,
p.78-89, 2012.

TOMAR, R. K.; KAUSHIKA, N. D.; KAUSHIK, S. C. Artificial neural network based
computational model for the prediction of direct solar radiation in Indian zone. Journal
of Renewable and Sustainable Energy 4, 063146 (2012); doi: 10.1063/1.4772677.
TONG, K-Y.; ZHU, H. Support vector machine for classification of walking conditions
of persons after stroke with dropped foot Hong-yin Lau. Human Movement Science,
v.28, p. 504-514, 2009.

TUFEKCI, P. Prediction of full load electrical power output of a base load operated
combined cycle power plant using machine learning methods. Electrical Power and
Energy Systems, v.60, p.126-140, 2014.

VAPNIK, V. N. Statistical learning theory. New York: Wiley, 1998.

VAPNIK, V. N. The nature of statistical learning theory. New York: Springer, 1995.
Verlag. Mitchell, T. (1997). Machine learning.McGraw Hill.



36

WILLMOTT, C. J. On the validation of models. Physical Geography, Delaware, v. 2,
p. 184-194, 1982.

WMO — WORLD METEOROLOGICAL ORGANIZATION. Guide to meteorological
Instruments and Methods of Observation. WMO-n°8, Seventh Edition, 2008, p.1-
681, Geneva, Switzerland.

YADAV, A. K.; CHANDEL, S. S. Solar energy potential assessment of western
Himalayan Indian state of Himachal Pradesh using J48 algorithm of WEKA in ANN
based prediction model. Renewable Energy, v.75, p.675-693, 2015.

YADAYV, A. K.; CHANDEL, S. S. Solar radiation prediction using Artificial Neural
Network techniques: A review. Renewable and Sustainable Energy Reviews, v.33, p.
772-781, 2014.



37

5. ESTIMATIVA DA FRACAO TRANSMITIDA DA IRRADIACAO DIRETA
NA INCIDENCIA NORMAL UTILIZANDO SVM COM ALGORITMO
SEQUENTIAL MINIMAL OPTIMIZATION.

5.1 RESUMO
Neste trabalho, o algoritmo Sequential Minimal Optimization (SMOy) foi utilizado na

estimativa da fragdo transmitida da irradiagcdo direta na incidéncia normal (kty). A
funcdo Radial Basis Function (RBF) de Kernel foi empregada para regressdo. Trés
modelos estatisticos (#M1, #M2 e #M3) foram desenvolvidos e comparados com trés
modelos treinados com o algoritmo SMO (SMO1, SMO2 e SMO3). As variaveis de
entrada utilizadas foram: (1) transmissividade atmosférica da irradiacdo solar global (kt)
e (2) razéo de insolagdo (n/N) (onde n é a duracdo do brilho solar e N o fotoperiodo).
Para garantir uma analise completa, os modelos foram avaliados na parti¢do horaria e
diéria. Foram utilizadas medidas de 13 anos para regido de Botucatu — SP. Na avaliacao
dos modelos foram usados: Relative Mean Bias Error (rMBE), Relative Root Mean
Square Error (rRMSE), erro percentual relativo (e) e d de Willmott. Os resultados
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mostram que o SMO é preciso e tem desempenho melhor que os modelos #M. O
modelo horéario (SMO1), resultou em rMBE = 1,79%, rRMSE = 26,28% e d = 0,97. No
modelo diario (SMO2) o rMBE, rRMSE e d foram 1,32%, 17,69% e 0,98,
respectivamente. O desempenho dos modelos de SMO ¢é aceitavel (-10% < e < 10%).
Por altimo, o desempenho da SMO na estacdo chuvosa e seca é analisado para verificar
a influéncia das nuvens, aerossois ¢ vapor d’agua na dispersdo das estimativas e 0
aumento dos erros. No modelo horario a estagao chuvosa apresenta rRMSE =~ 9,00%
maior que na esta¢do seca. Na modelagem didria o rRMSE ¢ = 6,10% maior na estagdo
chuvosa que na estacdo seca. Eliminado o efeito das nuvens, os aerossois de queimadas
agricolas e ambientais, assim como, o vapor d’dgua aumenta o espalhamento na
estimativa de kt, em Botucatu. Os resultados mostram que o SMO estima kt, com
desempenho confidvel em comparacdo com os modelos estatisticos e pode ser utilizado

na estimativa de Kty

Palavras-chave: SVM; transmissividade atmosférica; razdo de insolacdo; WEKA.

5.2 INTRODUCAO

A irradiacdo global (Hg), irradiacdo difusa (Hg) e a irradiacéo
direta na incidéncia normal (Hp) possuem grande importancia em estudos climaticos,
agronémicos, na engenharia e como fonte de energia renovavel. A Hg é monitorada por
muitos centros de pesquisas, no entanto, poucos sao 0S que monitoram rotineiramente
Hpg € mais escassas sdo as medidas de Hy, (KOTTI et al., 2014). O conhecimento da
variabilidade espacial e temporal de Hp, € indispensavel na concepcdo e
dimensionamento de projetos para geracdo de energia solar limpa e renovavel, incluindo
fotovoltaica, térmica e as tecnologias concentradas (BLANC et al., 2015). O aumento na
procura por medidas confiaveis de radiacdo solar é resultante do desenvolvimento de
novas tecnologias para 0 uso de recursos energéticos renovaveis, principalmente, em
substituicdo dos combustiveis fosseis. Isto é impulsionado pela demanda mundial de
energia, pelos riscos ambientais de muitos paises e pela mudanga no clima da terra. Nos
ultimos anos tém-se buscado meios de se obter H, nos locais onde ndo existem estaces

solarimétricas para geracdo de curvas anuais ou de mapas.
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Mapas solares podem fornecer informacdes do potencial solar e
da variabilidade anual de H, nas diferentes regides. Como a Hy, é alterada pela
profundidade Otica do aerossol, vapor d’agua e fortemente afetada pela dindmica de
nuvens (GRANTHAM et al., 2013), dados de alta qualidade séo de grande relevancias
para diminuir erros na simulacéo de projetos de usinas solares (Fernandez-Peruchena et
al., 2015), permitindo uma modelagem precisa e confidvel.

Nos locais onde ndo existem estacdes solarimétricas com
sensores monitorando H,, a modelagem torna-se uma alternativa na estimativa e
avaliacdo dos recursos solares. Para isso, varias metodologias tém sido utilizadas para
estimar diretamente ou indiretamente Hp. Liu e Jordan (1960) propuseram a relagéo
entre a fracdo transmitida da irradiacdo direta na incidéncia normal (kt,) e a
transmissividade atmosférica da irradiacdo global (kt) para obter indiretamente Hp,.

A relacdo proposta por Angstrom (1924) tem sido utilizada para
correlacionar kt, com a razé@o de insolagdo (n/N). Estas correlagbes sdo modificadas e
utilizadas na obtencéo de Hy nas diversas particdes de tempo. Maxwell (1987) propés
um modelo que correlaciona kt, e kt. Perez et al., (1990) obtiveram melhores
estimativas de Hp a0 modificaram o modelo de Maxwell.

Louche et al., (1991) sugeriram um modelo polinomial que
estima Hy, a partir de kt. Fernandez-Peruchena et al., (2014), desenvolveram um método
para estimativa horaria (Hp") a partir de medidas diarias da irradiacdo solar global.
Padovan et al., (2014) estimaram H, com diferentes modelos estatisticos para
instalagbes de sistemas de concentradores solares e obtiveram resultados com boa
precisdo.A fim de obter resultados precisos e os melhores locais para instalacdo de
usinas solares, (BEHAR et al., 2015) analisaram 17 modelos de transferéncia radiativa
na Argélia.

Modelos de transferéncia radiativa, a partir de satélites, tém sido
desenvolvidos e utilizados, no entanto, a resolucéo néo é suficiente para avaliar sistemas
solares (BEYER et al., 2010; VIANA et al., 2011), pois ndo produzem boa precisao na
estimativa e os dados de satélites ndo estdo facilmente disponiveis.

Nos ultimos anos, Maquina de Vetores de Suporte (SVM)
ganharam grande destaque na modelagem solar. A SVM tem sido utilizada numa série
de estudos para estimar a Hg e tem mostrado ser mais eficiente que os modelos
empiricos (CHEN et al., 2013; CHEN:LI, 2014; PIRI et al., 2015). Técnicas de

aprendizado de maquinas (AM) foram implementadas em ferramentas computacionais
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para analise de dados. Dentre elas, destaca-se a Waikato Environment for Knowledge
Analysis (WEKA), que tem seu conjunto de algoritmos de AM amplamente utilizados
com sucesso em diversas areas (LORENA et al., 2011; YADAV:CHANDEL, 2015).
Entre os algoritmos disponiveis para a SVM, o Sequential Minimal Optimization (SMO)
é destaque por resolver problemas complexos com programacédo quadratica sequencial,
possuindo aplicacdo nas diferentes areas de pesquisas (PLATT, 1998). Zhang et al.,
(2009) verificaram que SMO é eficiente para resolucdo de problemas de selecdo
probabilistica de carteira (portfélio). Oliveira (2006) mostra superioridade do SMO
quando comparado com outras técnicas de AM. Zhang et al., (2011) mostraram que 0
custo de transacdo em forma de V (V-Shaped transaction cost) pode ser contabilizado
com SMO. Apesar do sucesso da aplicacdo em determinadas areas, o0 SMO é um
algoritmo de regressao que ndo tem sido avaliado na modelagem solar e,
principalmente, nos problemas de predicao de Hy,.

Neste sentido, busca-se neste trabalho que o SMO pode ser
aplicado com sucesso na estimativa de kt, a partir de medidas de Hg e n, através do
WEKA. As relacgdes neste trabalho sao de kty X kt (horario e diario) e kty X n/N (diario).
O desempenho do SMO ¢é comparado com o desempenho dos modelos estatisticos com
as mesmas variaveis de entrada, ajustados com dados locais. Este trabalho também
discute a validacdo dos modelos com duas bases de dados, aqui definidas de ano tipico
(AT) e ano atipico (AAT). O trabalho esta organizado da seguinte forma: na
metodologia sdo mostrados os dados utilizados, o local, descri¢do da SVM, descricdo de
SMOreg, dos modelos estatisticos, descricdo da obtencdo da base de validacdo e os
critérios de validacdo. O desempenho dos modelos é apresentado nos resultados e
discussdo. Um estudo de caso é realizado para verificar o desempenho do SMO em duas
estacOes distintas: chuvosa e seca, destacando o efeito das nuvens, aerossois e vapor

d’agua.

5.3 MATERIAL E METODOS

5.3.1 Local de estudo e dados

Neste trabalho, os dados utilizados foram da cidade de Botucatu,
localizada no Estado de Sao Paulo — Brasil. Botucatu é a sexta mais populosa cidade da
regido Centro-Oeste Paulista (138.000 habitantes) e possui area total de 1.483,642 km?.
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A Estacdo de Radiometria solar esta situada na Faculdade de Ciéncias Agrondmicas da
UNESP/Botucatu (latitude 22,85°S; longitude 48,45°W e altitude 786m). A Figura 1
ilustra a localizacdo de Botucatu e da estacdo radiométrica. Botucatu é a Unica cidade da
regido Centro-Oeste Paulista que possui medidas confiaveis de Hy, de longo prazo.
Devido a problemas técnicos no pirelibmentro, a estacdo parou de monitorar H, em
2009. Mas continua monitorando rotineiramente outras radiacbes (Hg e Hg por
exemplo). Neste sentido, a estimativa de H, usando novas técnicas é de grande

importancia para ampliacdo da série historica e recuperacao de dados.

BOTUCATU

Figura 1. Localizacdo da estacdo radiométrica.

Com bioma de Cerrado e Mata Atlantica, Botucatu possui clima
temperado quente (mesotérmico), verdo quente e Umido com elevada precipitagdo e
inverno seco (Escobedo et al., 2011). Com base numa série climatica de 38 anos (1971 a
2009), a precipitacdo média anual acumulada é de 1.494,10 mm, com chuvas mensais
entre 40,12+41,76 mm (junho) e 270,49+110,36 mm (janeiro). A umidade relativa do ar
varia de 62,61+8,88% (agosto) a 76,26+8,24% (fevereiro), com média anual de
69,93+4,44%. A temperatura do ar varia de 23,21+1,20°C em fevereiro a 17,16+1,33°C
em julho e temperatura do ar média anual de 20,46+2,21°C. O periodo mais chuvoso
ocorre de outubro a marco (primavera-verao) e 0 menos chuvoso entre abril e setembro.
No periodo chuvoso, a precipitacdo é causada pela Zona de Convergéncia do Atlantico
Sul (ZCAS). No periodo seco, a precipitacdo € do tipo frontal originada do encontro das
massas de ar frias e secas vindas da regido sul com as massas quentes e Umidas, da
regido sudeste do Brasil.
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Para uma modelagem mais precisa, 0 uso de uma longa série
climatica é de grande importancia na &rea solar. Neste estudo, foram utilizadas dados
de irradiacdo direta na incidéncia normal (Hy), irradiacdo global (Hg) e duragdo do
brilho solar ou insolacédo solar (n), periodo de fevereiro de 1996 a dezembro de 2008. A
Hy foi obtida por pirelibmentro da Eppley NIP acoplado a um rastreador solar ST3 da
Eppley, por sua vez, Hg foi monitorada por piranémetro Eppley PSP e n foi obtido por
heliégrafo convencionais do tipo Campbell-Stokes. Os dados de H, e Hg foram
separados nas particdes de tempo horaria e diaria. A n foi utilizada na modelagem
diaria. Os sensores na estacdo radiométrica sao aferidos anualmente pelo método

comparativo sugerido pela Organizagdo Mundial de Meteorologia (WMO, 1981).

5.3.2 Maquina de Vetor de Suporte (SVM)

A SVM é um método de Aprendizagem de Maquina
supervisionado derivado da teoria de aprendizagem estatistica, que analisa bancos de
dados e reconhece padrdes. Este método é baseado no principio da minimizacdo do
risco estrutural, que tenta minimizar um limite superior de erro de generalizacdo em vez
de minimizar o erro de treinamento local (CHEN et al., 2015). A SVM é amplamente
utilizada na classificacdo, analise de regressdo e previsao de problemas complexos. O
principio fundamental é fazer a correlacdo por meio do mapeamento nao-linear dos
conjuntos de dados de entradas para um espago de alta dimens&o, usando um conjunto de
funcdes de Kernel (VAPNIK, 1995; VAPNIK, 1998).

Neste trabalho o algoritmo Sequential Minimal Optimization
(SMO) é utilizado para regressdo. SMO é um algoritmo simples que rapidamente soluciona
e resolve problema de SVM com programacéo quadratica seqliencial de menor otimizacao
possivel com dois multiplicadores de Lagrange (SMOLA:SCHOLKOPF, 2004). Os
multiplicadores de Lagrange devem obedecer a uma restricdo de igualdade linear. Em cada
etapa, SMO escolhe dois multiplicadores de Lagrange para otimizacdo em conjunto e
atualiza 0 SMO para os novos valores 6timos (ZHANG et al., 2009).

Pela eficiéncia computacional, simplicidade e adaptacdo para
otimizacg&o de problemas mais complexos, neste estudo a funcdo a Fungdo de Base Radial
(RBF) de Kernel é a escolhida para regressdo com SMO. Um Kernel K é uma fungéo que
recebe dois pontos x; e X; do espaco de entradas e computa 0 produto escalar desses
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dados no espaco de caracteristicas e a utilidade dos Kernels esta, portanto, na
simplicidade de seu célculo e em sua capacidade de representar espacos abstratos
(LORENA:CARVALHO, 2007). Na utilizagdo da RBF, primeiramente é necessario
ajustar adequadamente os parametros C (custo), y (gamma) e € (épsilon). Os paramentos C
e y sdo mutuamente dependentes, baixos valores de C produzem um AM com méa
aproximacdo e valores muito altos geram um aprendizado de méaquina mais complexo
(RAGHAVENDRA:DEKA, 2014). Os valores de C e vy, séo testados empiricamente e
aquele com a melhor precisdo na validagcdo-cruzada séo selecionados. Depois da escolha
dos melhores valores de C ey 0 conjunto de dados € treinado para geracdo do modelo final.
Ja o0 valor de ¢ controla como a fungdo vai ajustar os dados de treinamento. Foi utilizado a
Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) para treinamento do algoritmo
SMO.

A WEKA ¢ um conjunto de algoritmos de AM para tarefa de

mineracdo de dados, disponivel: <http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/> (Hall et al.,

2009). Fornecendo ao usuario uma programacao em Java, 0 WEKA contém ferramentas
para pré-processamento de dados, classificacdo, regressdo, clustering, regras de
associacdo e visualizagdo. Foram estabelecidas correlagdes entre kt, com kt e kt, com
(n/N) (Tabela 1). Maiores detalhes sobre mineracdo de dados e o uso WEKA sdo

encontrados em (Witten et al., 2011).

Tabela 1. Modelos de SMO.

Particio Modelo Relagdo

Horario SMO1 kty" vs kt"
Diario SMO?2 Kty vs kt
Diario SMO3 kty,? vs (n/N)°

5.3.3 Modelos Estatisticos

Os modelos estatisticos foram desenvolvidos conforme
metodologias existentes na literatura e s3o baseados em Liu e Jordan (1960) e Angstrom
(1924). O primeiro modelo utiliza relagbes entre kt;, com a kt. Estas fragdes estdo
representadas pelas relacBes: kt§ = Hy/H3. e k§ = HE/H§, onde X representa as
parti¢des horéria (h) e diéria (d), Hi é a irradiacéo direta na incidéncia normal e HX. é a

constante solar integrada no topo da atmosfera, HE é a irradiacdo global e Hy é a
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irradiacdo solar no topo da atmosfera. As equacGes de estimativa foram ajustadas por
regressdo polinomial entre as correlagdes ktX e k¥. A fragdo transmitida diaria ktd foi

relacionada com a razéo de insolagéo (r = n/N).
5.3.4 Geracdo dos modelos estatisticos

As Figuras 2 (a, b) apresentam a correlacdo entre kt, e kt
utilizadas para geracdo dos modelos estatisticos a partir de uma regressao. Foi utilizada
uma série climatica de 13 anos (1996 a 2008), na particdo de dados horaria utilizaram-se
47.217 horas (Figura 2a) e na diaria 4.304 dias (Figura 2b). Os dados foram analisados
através de uma curva de dispersdo e os valores inconsistentes foram excluidos com
metodologia similar a (JOURNEE:BERTRAND, 2011). Na curva existe uma gama de
valores de kt, relacionado a Gnico valor de kt. Este efeito é devido as diferentes
coberturas de nuvens. Nas regressdes para as correlacdes horérias e diarias foram feitos
um ajuste com polindmio do 4°. O uso de polindmio de grau superior a 4 ndo resultou
em quaisquer melhoria no coeficiente de correlagdo no ajuste dos modelos. As

melhorias ocorreram a partir da segunda casa decimal, que torna-se insignificativa.
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Figura 2. a) kt," x kt"; b) kt,® x kt®; ¢) kt," x n/N.

A Figura 2 (c) apresenta a correlagdo entre kty® e (n/N)%. Neste
modelo foi utilizado 4.042 dias. As maiores dispersdes séo para valores de (n/N)® > 0,50
e um Gnico valor de (n/N)? pode corresponder a diferentes valores de kt,". A queima do
heliograma pode ser a principal causa da dispersdao. O modelo foi gerado através de
ajuste polinomial do 2° grau. Funcdes de grau superior ndo resultaram em melhorias no
ajuste do modelo. Os modelos estatisticos gerados e seus respectivos coeficientes de

determinacéo (R?) sdo mostrados na Tabela 2.
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Tabela 2. Modelos estatisticos gerados.

Modelo R?
h _ _ _ 2 3 _
M1 kty = —0,035 :&Z75 x kt — 4,805 x kt= + 12,503 x kt 7,906 075
d_ _ _ 2 3 _
#M2 ktb = 0,1214};&,768 X kt — 8,213 x kt* + 16,617 X kt 9,584 0,81
#M3 ktd = 0,007 + 0,239 x (n/N) + 0,285 x (n/N)? 0,74

5.3.5 Base de dados para o treinamento e validacdo dos modelos

Para validagdo, aqui foi utilizada duas base de dados das
irradiagBes (horaria e diaria) denominadas por ano tipico (AT) e ano atipico (AAT), as
quais foram selecionadas da série. A selecdao do AT e AAT foram através de analises
estatisticas onde foi comparado para cada més do ano o valor da irradiacdo média
horéria entre — anos considerando o intervalo de variacdo do desvio padrdo da média
total com o valor da irradiacdo média de cada ano. A Figura 3 apresenta o exemplo da
selecdo dos meses de fevereiro e agosto. As colunas representam a irradiacdo horéria
média de cada ano, a linha horizontal continua representa a irradiacdo media entre -

anos (média dos valores médios dos 13 anos de dados) com o desvio padrao.
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Figura 3. Comparacdo do valor da irradiacdo média entre - anos com desvio padréo e o
valor da irradiacdo média do ano, para 0s meses: a) Fevereiro e b) Agosto.

O processo de selegdo da base de dados do AT é similar ao
processo de selecdo do Ano Meteorologico Tipico (WMO, 1981). Para 0 més de
fevereiro, o AT foi 2004, enquanto que em agosto foi 2003. Nestes dois meses, 0S
valores das irradiagdes médias inter-anos praticamente coincidiram com os valores das

irradiagbes médias do ano. Ao contrario, no AAT, os valores das irradiacdes médias do
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ano estdo mais distantes (para acima ou baixo) dos valores das irradiacdes médias inter-
anos. Assim para 0 més de fevereiro, o AAT foi 2003, enquanto que para agosto foi
1998. A constituicdo da base dos meses para o AT e AAT é representada na Tabela 3.

Tabela 3. Base que constituem o ano tipico (AT) e ano atipico (AAT).

Meses
J F M A M J J A S O N D
AT 04 04 98 06 O/ 98 00 03 96 97 06 04
ATT 98 03 00 08 03 03 08 98 03 03 98 96

5.3.6 Calculo Ho_do fotoperiodo (N) e Hg®

A irradiagdo global no topo da atmosfera (Ho MJm™) foi calculada de acordo
com equagdes descritas em (SOUZA et al., 2005), Equagéo (1):

Hy =1, [1 + 0,033cos (Z:T]ZI)] X [(sing sind) + (cose cosd sinwg)] 1)

em que |, é a constante solar (= 1367 Wm™), DJ é o dia juliano iniciando em 1 de
janeiro (para primeiro de janeiro, DJ = 1, e para 31 de dezembro, DJ = 365), ¢ ¢ a
latitude local (em graus), 6 ¢ a declinag@o solar (em graus) EqQ. (2), ®s € 0 angulo solar

horéario do nascer do sol (em graus) Equacéo (3).

§ = 23,45 x sin [ 22120 ¥
wg = cos~[—tan(p) X tan(d)] (3)
O fotoperiodo (N, em horas) € calculado conforme a Equacédo(4):

2
N = 1—5 X g (4)
A irradiacéo direta na incidéncia normal no topo da atmosfera diaria (Hs.", MIm’
%) é obtida multiplicando a constante solar integrada (Hs = 4,921 MJm?) pelo

fotoperiodo, (Eq. 5):

HY =4,921 x N (5)

5.3.7 Indicadores de validagdo

O Relative Mean Bias Error (rMBE), Relative Root Mean

Square Error (rRMSE), erro percentual relativo (e), d de Willmott e coeficiente de



47

determinacdo (R®), foram utilizados para certificar a precisdo dos modelos
desenvolvidos (Escobedo et al., 2011; Santos et al., 2014). Valores positivos (negativos)
de rMBE indicam superestimativa (subestimativa). O rRMSE d& a precisdo a curto
prazo das estimativas com relacdo aos dados medidos. Um erro percentual relativo (e)
entre -10 e +10 % na validacdo de modelos € considerado aceitavel (Ertekin e Yaldiz,
2000). O indice de ajustamento “d” varia de 0 a 1 e representa a total discordancia ou a
concordéancia perfeita, respectivamente, entre as medidas e as estimativas
(WILLMOTT, 1982). Os indices séo obtidos pelas relacdes:

Y1 (Hg—Hy)

rMBE = 100 X —*—— (6)
X 1
[zigl(HE—HM)Z 2

rRMSE = 100 x ~ )

_ B X
e = [%] x 100 (8)
X _ 2
d — _ 21=1(HE HM) (9)

' ' 2
23 (|Hg|+[Hu])

em que: Hg representa os valores estimados, Hy os valores medidos, |HE| o valor

absoluto da diferenca Hg — Hy, em que Hy, representa a média de Hy, |HM| representa

o valor absoluto da diferenca Hy, — Hy e Hg a média dos valores estimados. X(z

1 . o T . , ~ ~
=3 HM) é o valor médio da medida e x o nimero de observacdes. Recomendacbes

X

quantitativas sdo por vezes usadas para validacdo de modelos: rMBE dentro de +10% e
rRMSE < 20%, que indica bom ajuste entre as estimativas por modelos e as medidas na
superficie (Badescu et al., 2013). Neste trabalho, os seguintes critérios sdo utilizados
para classificar os modelos (Jamieson et al., 1991; Heinemann et al., 2012):
Excelente se (excellent if) rRMSE < 10%j;
Bom se (good if) 10% < rRMSE < 20%;
Aceitavel se (fair if) 20% < rRMSE < 30%;
Pobre se (poor if) rRMSE > 30%.

O R? fornece uma medida da relacdo linear entre os valores
medidos e estimados. Os valores de R? variam de 0 a 1, e quanto maior seu valor,

melhor o ajuste do modelo:

R? = 2z (Hv—Hw)? -3 (Hg—Hm)?
Xiz, (Hy—Hpm)?

(10)
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5.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste trabalho, o algoritmo SMO foi utilizado para estimar a
fracdo transmitida da irradiacdo direta na incidéncia normal (ktp). O desempenho do
SMO foi comparado com modelos estatisticos. Os resultados obtidos sdo desenvolvidos
e discutidos, primeiramente, para a disperséo dos valores estimados com base na
validacdo do AT e AAT, em seguida sdo analisados os valores de rMBE, rRMSE e d.
Os resultados mais significativos sao mostrados.

Primeiramente foram encontrados os valores dos parametros da
funcdo RBF de Kernel. Os parametros da RBF: C, € e y foram ajustados através de
inimeros ensaios com diferentes combinacGes. Foram considerados 0s seguintes
conjuntos de valores dos parametros C, € e y: C = {10, 50, 100, 200 e 400}, ¢ = {0,001;
0,002; 0,003; 0,004 e 0,005} e y = {0,1; 0,2; 0,3; 0,4 e 0,5}. Portanto, para SMO com a
funcdo RBF de Kernel foram realizados 60 simulacgdes, empiricamente abrangendo as
diferentes combinagdes dos parametros. Os valores com melhor ajuste nos modelos
foram utilizados: € = 50, € = 0,005 e y = 0,2. A Tabela 4 mostra o R? de ajuste dos
modelos de SMO. Os maiores valores de R? indicam os modelos gerados estdo bem
correlacionados. Os modelos apresentam elevados coeficientes de determinagdo (R? >
0,867).

Tabela 4. Coeficiente de determinacdo dos modelos SMO.

Modelo SMO1 SMO2 SMO3

R? 0,88 0,89 0,87

5.4.1 Andlise de precisdo dos modelos SMO1, SMO2 e SMO3

A dispersdo de kty" medido e estimado, com os modelos SMO1
e SMO2 séo lineares com a linha ideal de comparacdo (1:1) (Figuras 4 a, c¢), nas duas
bases de validacdo (AT e AAT). Os resultados com o ano tipico serdo identificados com
(*) e os resultados com o ano atipico serdo identificados com (**). O modelo SMO1
estimou kt,® com valores entre 0,05 e 0,626. Isto mostra que o algoritmo SMO gera boa
estimativa de kty". Ja as distribuictes de freqiiéncia dos residuos (A) sdo mostradas na
Figura (4 b, d). O A é a diferenca entre as medidas e as estimativas. Os valores de A

para estes modelos tem frequéncias para valores proximos de zero, com uma
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distribuicdo simétrica. Sdo observados maiores valores de A com SMO1, isto pode estar
relacionado com as condi¢Ges atmosféricas de nebulosidade em que kt estd sob
condicdo de céu parcialmente nublado e/ou tendendo a limpa. Nos resultados da
disperséo horaria, ja observados que valores baixos da massa tica (m,) (1 — 1,25) o kty"
pode chegar a 0,75, para valores médios de m, (1,25 — 2,5) o kt," chega a 0,70 e valores
altos de m, (2,50 — 5,58) o kty" ndo supera 0,60 (YOUNES et al., 2005). De fato, nos
valores elevados de m,, as medidas e/ou estimativas de kt," tendem a zero devido ao
efeito de espalhamento e absorcdo na atmosfera.

Os aerossois sdo, depois das nuvens, 0s principais atenuadores
de Hy" (kt,") e responséveis por essa reducdo (CEBECAUER et al., 2011). As anélises
horérias e diarias nas bases de AT e AAT podem ser Uteis em estudos de impacto na
utilizacdo da tecnologia fotovoltaica e de concentradores solares. Pois, esta abordagem

considera duas condi¢des adversas dos valores esperados da radiacgéo.
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Figura 4. Dispersdo dos valores de kt, medido versus estimado através de: a) SMO1 e
¢) SMO2. Distribuicdo de frequéncia dos Residuos (A): b) SMO1 e d) SMO2. Ano
tipico (AT) e Ano Atipico (AAT).
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O *SMOL1 superestima em 1,79% e **SMO1 subestima em -
1,51% (Figura 5a). A validacdo do modelo horério teve maior espalhamento com a base
de dados do AT (*SMOL1) rRMSE = 26,28%, ja o AAT (**SMO1) mostra rRMSE =
24,23% (Figura 5b). O indice “d” foi elevado e igual nas duas bases de validagédo d =
0,97 (Figura 5c). O espalhamento é explicado pela particdo de tempo considerado,
quantidade de dados utilizados na validagdo e pela variacdo temporal de H," e Hg"
causada pelas nuvens e pelos aerossois. Assim, valores de H, em particdes de tempo
menores sdo mais dificeis de gerar modelos, por serem mais sensivel a variabilidade
temporal nas diferentes condi¢Ges atmosféricas (Gueymard, 2010). Portanto, sendo uma

estimativa horaria, 0 SMO1 estima com aceitavel preciséo.
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Figura 5. indices de validago dos SMO1 e SMO2. *resultados com ano tipico (AT).
**resultados com ano atipico (AAT).

O modelo SMO2 tem boa generalizagdo na estimativa de kt®.
Para *SMQO?2 os indices de validacdo rMBE, rRMSE e d séo 1,32%, 17,70% e 0,98,
respectivamente. O **SMO2 subestimou as medidas em -3,85%, tem espalhamento de
15,50% e d = 0,98. O desempenho do modelo SMO2 melhor que SMO1 comprova a
superioridade do modelo gerado na parti¢do diaria sobre a horaria.

Na validacdo com AT, *SMO2 superestimou as medidas e com
AAT **SMO2, subestimou. Neste caso, a superestimativa é causada pela maioria dos
meses utilizados na elaboracdo do AT possuir valores médios de Hy abaixo da média de
cada més e, na base do AAT, a maioria dos meses tiveram valores médios acima da
média de cada més, ocasionando a subestimativa. Considerando o indice rRMSE, os
resultados obtidos mostram que SMO2 estima com boa preciséo (rRMSE < 20%).

Os valores dos indices de validacdo (rMBE, rRMSE e d) e 0
grafico de dispersdo do modelo SMO3, validado com AT e ATT, sdo apresentados na

Figura (6a). A estimativa com o0 SMO3 mostra que 0s pontos crescem com a linha ideal
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de comparacdo. A distribuicdo de freqiéncia de A é simétrica com a maior valores

proxima de zero (Figura 6b).
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Figura 6. Dispersdo e indices de validacdo do modelo SMO3 na estimativa de kt,? (a) e
A (b).

Considerando o rRMSE, 0 SMO3 estima kt," com boa preciséo.
A validacdo com o AT (*SMO3) estima com: rMBE = 0,45%, rRMSE = 18,21% e d =
0,98 e **SMO3 com (rMBE = -1,78%, rRMSE = 19,14% e d = 0,97) (Figura 6a).
Similar a validacdo dos modelos SMO1 e SMO2, o modelo SMO3 com o AAT
subestimou as medidas e com AT superestimou. Na estimativa diaria, o desempenho do
SMO com a relacéo kt,® vs kt & melhor que o desempenho com a relagéo kt,* em funcéo
de n/N. Isto evidencia que kt é uma varidvel importante na modelagem de kty. Assim, 0
mais provavel é que problemas na queima do heliograma e erros operacionais na leitura

afete a estimativa de kt," a partir de n/N.
5.4.2 Andlise de precisdo dos modelos

O grafico de dispersdo mostra alta correlacdo entre os valores
estimados de kt, por #M1 (Figura 7a) e #M2 (Figura 7c). A maior dispersédo com #M1
ocorre no intervalo (0,20 < k," < 0,50), onde se encontra uma maior densidade de ponto.
E notério a influencia das condic@es de cobertura de céu sobre os modelos, quando se
observa valores baixos, médios e elevados. Por isso, os valores de H, em particdo de
tempo menor s&o mais dificeis de modelar devido a variabilidade da cobertura de
nuvens e de outros constituintes atmosféricos (Padovan e Del Col, 2010). A distribuigdo

de frequéncia para os valores de A para #M1 é simétrico (Figura 7b). Nos valores baixos
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de kt,", a distribuicdo de freqiiéncia de A mostra que as estimativas sd0 maiores que as
medidas. Enquanto que, para os valores altos, nota-se que as estimativas s&é0 menores
que as medidas. Isto é causado pelo efeito das coberturas de nuvens. J& que uma

situacdo corresponde ao periodo de céu nublado e na outra a condicédo de céu claro.
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Figura 7. Dispersdo de kt, medido e estimado, com a frequéncia de A, respectivamente,
para o modelo #M1 (a) e (b) frequéncia de A, modelo #M2 (c) e (d) freqliéncia de A.

A estimativa com o #M2 apresenta alta correlacdo. A
distribuicdo de freqiiéncia de A tem maiores valores proximos de zero (Figura 7d). A
dispersdo é explicada pelas nuvens e pelos processos fisicos de transferéncia radiativa
na atmosfera (espalhamento e absorcdo pelos constituintes atmosféricos), pois existe um
grande numero de combinacbes de cobertura de nuvens e aerossoOis que ird gerar o
mesmo valor de kt, mas ndo se pode esperar que cada combinagdo produza um valor
unico de kt, (BALARAS, 1990).

Os valores dos indices rMBE, rRMSE e d dos modelos #M1 e
#M2, nas bases de AT e AAT, séo apresentados nas Figuras 8 (a, b, ¢). Os dois modelos
tém desempenho aceitaveis (20% < rRMSE < 30%). O *#M1 possui maior
espalhamento (rRMSE = 26,51%), menor subestimativa (rMBE = -0,61%) e indice de

concordancia d = 0,97. Similarmente aos modelos de SMO, esperava-se que *#M1
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resultasse em superestimativa das medidas. Contudo, esta subestimativa pode estar
relacionada com o baixo desempenho do modelo estatistico quando comparado com o
algoritmo SMO. A validacdo com **#M1 resultou em rMBE e d iguais a -3,73% e 0,97,
respectivamente. Utilizando o modelo de Louche et al., (1991), Bertrand et al., (2015)
obtiveram na Belgica valores de kt, com erros elevados (rMBE = 14,90% e rRMSE =
31,90%). Estes sdo maiores que os valores obtidos neste trabalho. Outros modelos
avaliados por Bertrand et al., (2015) também apresentaram erros maiores aos obtidos
com #M1 e aos modelos de SMO para Botucatu. A validacdo com **#M2 tem a maior

subestimativa (rMBE = -6,07%) e d = 0,96.
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Figura 8. Indices de validacdo dos modelos #M1 e #M2. (*) Ano tipico e (**) Ano
Atipico.

A dispersdo e os valores dos indices de validacdo do modelo
#M3 sdo mostrados na Figura (9a). A disperséo de kt,’ medido em funcéo da estimativa
é maior para valores de kt,’ > 0,4. A distribuicdo de frequéncia do residuo (A) de #ME3
é simétrica (Figura 9b). A validacdo com **#M3 apresentou rRMSE = 22,89% e
subestimativa (rMBE = -6,86%). O *#M3 subestimou (rMBE = -3,45%), rRMSE =
20,79% e d = 0,96. Com base nos valores de rRMSE, o desempenho de #M3 estima
com precisdo aceitavel. Os resultados aqui apresentados sdo satisfatdrios e o grafico de
dispersdo mostra a limitagdo que o #M3 possui quando comparado com a SMO3.
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Figura 9. Dispersdo e valores dos indices de validacdo do modelo #M3 na estimativa de
kt,, () dispersdo e (b) A.

5.4.3 Andlise comparativa entre a precisdo de SMO e os modelos estatisticos

Para verificar a adequacdo da SMO na estimativa de kt,, as
precisbes comparam-se com os modelos estatisticos. Estd comparacdo é feita para
mostrar qual a metodologia tem melhor estimativa de k.

Os resultados de rMBE obtidos com SMO ja discutidos, em
média, sdo menores que dos modelos estatisticos. Nas duas bases de validacdes com
SMO1 — SMO3 os valores de rRMSE sdo (0,28 — 4,99%) menores que 0os modelos
estatisticos (#¥M1, #M2 e #M3). O indice “d” obtido com SMO discutidos anteriormente
é semelhante aos obtidos com os modelos estatisticos. A validacdo dos modelos da
SMO na base do AT tem predominancia de superestimar e com 0 AAT em subestimar.

A Figura 10 mostra o erro percentual relativo (e) obtido na
validacdo dos modelos. Considerando os limites de variacdo de e (+£10%), os resultados
obtidos sdo aceitaveis para os modelos aqui avaliados. Em geral, a validacdo com 0s
modelos de SMO mostram menores valores de e quando comparado com os resultados
dos modelos #M. Nos modelos de SMO validados com AT os valores de e foram
negativos e quando validados com AAT foram positivos. Maiores desempenho dos
modelos gerados com as técnicas de AM , com relacdo aos modelos empiricos
(estatisticos) sdo destacados destacada na literatura (Mohammadi et al., 2015; Chen et
al., 2015; Shamshirband et al., 2015). Por fim, a comparacdo pareada dos modelos aqui

apresentados mostra que SMO tem potencial para estimar Ktp,.
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Figura 10. Erro percentual relativo (e, %) dos modelos: a) SMO ¢ b) #M. (*) Ano

tipico e (**) ano atipico.

5.4.4 Andlise de precisdo de SMO nas estacOes chuvosa e seca: estudo de caso.

Nesta secdo um estudo de caso para avaliacdo de SMO é
desenvolvido. A série de 13 anos é separada em duas: estacdo chuvosa e estacdo seca.
Do total dos dados utilizados de cada estacéo, 80% foram utilizados para treinamento e
20% na validagdo. Esta divisdo é considerada para analisar o efeito das nuvens, dos
aerossois e do vapor d’agua no desempenho da SMO e na dispersdo de kt,. Este estudo
é motivado pela regido de Botucatu ser fortemente afetada pela queima de cana de
acucar para a colheita mecanizada e queimadas florestais, que aumentam
significativamente a concentracdo de materiais particulados na atmosfera local (Codato
et al.,, 2008). O vapor d’agua na atmosfera tem origem das represas hidroelétricas
situadas num raio de 70 km de Botucatu e, muito provavelmente, das usinas
sucroalcooleira no periodo da colheita e moagem em regides adjacentes. Nesta se¢do, 0s
modelos sdo simbolizados como SMO1.1 (kt," em funcéo de kt, horério), SMO2.2 (kt’
em funcdo de kt, diario) e SM0O3.3 (kt,® em funcéo de n/N, diario).

As Figuras 10 (a, b, ¢) mostram os valores dos indices de
validacao e a dispersdo das estimativas para 0os modelos na estagdo chuvosa e na estacéo
seca. Na estacdo chuvosa SMO1.1 gerou maiores erros (rMBE = 2,45%, rRMSE =
30,89% e d = 0,96) que na estacdo seca (rMBE = 1,87%, rRMSE = 21,80% e d = 0,97)
(Figura 11a). Neste modelo, observa-se que os pontos sdo mais dispersos na estacdo

chuvosa que na seca. Assim, o resultado confirma que na estagéo chuvosa tem aumento
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de ~ 9% do espalhamento de kt," com relacdo a estacdo seca. Este resultado é devido ao
efeito das nuvens, principalmente. Eliminado as nuvens, os aerossois de queimadas
agricolas e florestais, assim como, o vapor d’agua das represas podem ser os fatores
responsaveis pelo espalhamento da kt,". Analisando os valores de rRMSE, na estacéo

chuvosa a estimativa tem precisdo pobre e na estacdo seca precisdo aceitavel.
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Figura 11. Dispersdo e indices de validacdo. a) SMO1.1, b) SM0O2.2 e ¢) SM03.3.

Na estimativa com SMO2.2, os indices de validacdo na estacéo
chuvosa tém rMBE = -8,55%, rRMSE = 22,80 % e d = 0,97 e na estagdo seca: rMBE =
-5,67, rRMSE = 16,69 % e d = 0,97 (Figura 11b). Neste modelo, a dispersdo tem o
melhor ajuste da estimativa para a estacdo seca. Estes resultados mostram o efeito que
as nuvens tem no desempenho de SMO2.2 na estacdo chuvosa, principalmente, nos
valores de kt,® menores que 0,40. Na estacdo chuvosa a estimativa é aceitavel e na
estacdo seca 0 modelo estima com boa precisdo. O SM03.3 estima com aceitaveis
rRMSE nas duas esta¢bes (Figura 11c). O valor do rRMSE na estacdo chuvosa
(22,06%) € menor que na estacdo seca (24,67%). Os resultados observados com
SM02.2 e SM03.3 sdo justificados pelo aumento das nuvens no periodo chuvoso,
enquanto que, na auséncia das nuvens, os aerosséis ¢ o vapor d’agua elevam o
espalhamento. Com relacdo a variavel de entrada, kt estima com erros menores que n/N.
Por fim, o SMO mostra ser eficiente para estimativa de kt, nas diferentes condicGes
atmosféricas e tem potencial para aplicacdo em locais de interesse com resultados

satisfatorios.

5.5 CONCLUSOES

O trabalho comparou o desempenho dos modelos gerados pela

AM SVM, com uso do algoritmo SMO com modelos estatisticos nas parti¢cdes horaria e
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diaria. Os modelos SMO1, SMO2 e SMO3 apresentaram bons ajustes na modelagem,
com elevados coeficientes de determinacdo (R?). Os valores de R? gerados pelos
modelos de SMO sdo maiores que dos modelos estatisticos. Para a fungdo de Kernel
RBF os parametros utilizados e recomendados na modelagem de kt, séo: C = 50, y=0,2
e € = 0,005. As variaveis de entrada foram capazes de modelar kt,. Na estacdo seca 0s
aerossois e o vapor d’agua sdo responsaveis pela atenuacao da radiagdo e no aumento de
rRMSE. J& na estacdo chuvosa, o aumento de 9% no espalhamento é causado pela
atenuacdo da radiacdo pelas nuvens. A comparacdo mostra desempenho superior dos
modelos de SMO com relacdo aos estatisticos. O SMO ¢ indicado para estimativa da kt;,
como a primeira opc¢do devida sua capacidade de generalizacdo e adequacéo.

Os resultados mostraram que o SMO pode servir como uma
alternativa promissora para resolver problemas com programacdo quadratica para
estimar kt,, com capacidade de fornecer maior precisdo em comparacdo com outras
técnicas existentes. O SMO também pode ser utilizado para a estimativa de kt, em
regides para as quais ndo existem dados de radiacdo e tenha condicfes climaticas
semelhantes a Botucatu-SP. Os resultados obtidos, também, agregam importancia da
aplicacdo de SMO para recuperacdo de série historica. A geracdo de uma série historica
vai permitir um estudo mais detalhado da variabilidade climatica na regido considerada,
assim como, no desenvolvimento de projetos e no planejamento de centrais solares para
geracdo de energia.

Estudos futuros séo considerados para avaliagdo dos diferentes
algoritmos de aprendizado de maquinas existentes no WEKA para estimar de outras
componentes da radiacdo solar. Outras variaveis de entrada na modelagem de kt, e Hy
devem ser avaliadas para a ampliacdo da generalizacdo da técnica e da irradiacao.
Avaliacdo futura é necessaria para estimativa de Hp, em diferentes escalas de tempo,

principalmente em particGes menores.
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6. ESTIMATIVA DA IRRADIACAO DIRETA NA INCIDENCIA NORMAL:
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E MODELOS ESTATISTICOS.

6.1 RESUMO
A irradiacdo direta na incidéncia normal (Hp) foi estimada utilizando modelos gerados

Redes Neurais Artificiais (RNA) para uma base de dados medida do periodo de 1996 a
2008 em Botucatu- Brasil, regido com influéncia de queimadas agricolas. A rede
utilizada foi a Multilayer Perceptron (MLP), com o algoritmo de aprendizado
backpropagation. As RNAs foram comparadas com trés modelos estatisticos de ajuste
local. As variaveis de entrada foram o kt (transmissividade atmosférica da irradiacdo
global) e n/N (razdo de insolagdo). Os modelos foram avaliados por meio dos
indicativos estatisticos: Mean Bias Error (MBE, MJm™), Relative Mean Bias Error
(rMBE, %), Root Mean Square Error (RMSE, MJm™), Relative Root Mean Square
Error (rRMSE, %) e d de Willmott. A estimativa diéria de Hy, apresentou erros menores
que as estimativas horarias. Os modelos que foram estimados com kt como variavel de
entrada possui desempenho superior aos modelos de n/N. O desempenho das RNAs é
melhor que dos modelos estatisticos. As estimativas com RNAs tiveram em média:
rRMSE = 19,59+2,87% e d = 0,95+0,02. Os modelos estatisticos ajustados localmente
estimam com erros médios: rRMSE = 20,46+1,38% e d = 0,95+0,02. Realizou-se um

estudo de caso para condicdo de céu sem nuvens. Com os modelos das redes neurais, as
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nuvens sdo responsaveis no aumento do rRMSE em 7,31+3,14%. As RNAs séo

potencialmente recomendadas como a primeira escolha para estimativa de Hy.

Palavras-Chave: WEKA, Mineracdo de Dados (Data Mining), Aprendizado de

Maquina, Modelagem.

6.2 INTRODUCAO

A radiacdo solar é a principal fonte de energia renovavel na
biosfera, para os processos quimicos, fisicos e biologicos da Terra, importantes para o
equilibrio energético no sistema terra-atmosfera, na producdo agropecudria, na
disponibilidade de recursos hidricos e na modelagem (MANZANO et al., 2015; WANG
et al., 2015). A irradiacdo direta na incidéncia normal (Hp) é destaque nos sistemas de
conversdo de energia solar devido a demanda energética mundial e a necessidade de
novas fontes alternativas de energia renovavel. A conversdo da energia solar é feita
através de células fotovoltaicas e dos sistemas de concentradores. Nos sistemas
concentrados a H, € destaque por ser a Unica componente com potencial para ser
concentrada. Na conversdo solar em térmica, a Hp, € aplicada no aquecimento e
iluminacdo de ambientes, nos processos de geracdo de calor e no aquecimento de agua
(SANTOS et al., 2014a).

Valores de H, sdo importantes em muitas areas de pesquisas.
Com a demanda mundial de dados solarimétricos, a modelagem tem sido utilizada com
bastante frequéncia para estimativa de Hy. Estimativas de Hy dependem da variabilidade
temporal e espacial. Por isso, é recomendado selecionar adequadamente o modelo para
aplicagédo no local de interesse.

Na literatura existem muitos modelos estatisticos para estimativa
de Hp (VIGNOLA:MCDANIELS, 1986; LOUCHE et al., 1991; NFAOUI:BURET,
1993; LOPEZ et al., 2000). Estes modelos sio baseados nas metodologias de Liu e
Jordan (1960) e Angstrom (1924). Os modelos de transferéncia radiativa s&o
parametrizados para cada local e necessitam de informagdes sobre aerossoéis, vapor
d’agua, gases e o0zbnio (GUEYMARD, 2003a; GUEYMARD, 2003b). Estas
informacdes ndo estdo facilmente disponiveis em superficie. Portanto, a exploracdo de

novos métodos tem sido bastante difundido nos Gltimos anos.
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As Redes Neurais Artificiais (RNAs) tém sido aplicadas com
sucesso para previsdo de irradiagéo solar e sistemas solares (QAZI et al., 2015). Koca et
al., (2011) aplicaram RNAs na estimativa da Hy em sete locais da regido do
mediterraneo de Anatdlia. Wana et al., (2008) utilizaram regressdo e RNAs para
investigar as correlacGes entre a radiacdo solar global diaria e a insolagéo para locais de
diferentes climas na China. Em estudos para a cidade de S&o Paulo, Soares et al., (2004)
utilizaram RNAs na estimativa da irradiacdo difusa e compararam os resultados com
modelos estatisticos. Segundo os autores os modelos de RNAs tiveram melhor
desempenho e pode ser utilizada na estimativa solar com resultados satisfatorios.
Kalogirou et al., (2014) empregaram RNAs na previsdao de grandes sistemas solares. Os
resultados de comparacdo foram satisfatérios e a RNAs pode ser usado com sucesso.
Em oito locais da regido Nordeste do Brasil, Lyra et al., (2015) utilizaram RNAs e
modelos empiricos para estimativa da irradiacdo solar global. Apesar dos inimeros
trabalhos com RNAs na estimativa de Hy (YADAV:CHANDEL, 2014), escassos sdo 0s
trabalhos na estimativa de Hp,.

O objetivo deste trabalho é investigar a viabilidade da utilizacédo
de RNA na estimativa de Hy,. A técnica neural foi comparada com modelos estatisticos
nas parti¢cdes de tempo horério e diario. A rede neural possui as mesmas varidveis de
entrada dos modelos estatisticos, a transmissividade atmosférica da irradiagdo global
(kt) e a razdo de insolacdo (n/N). O trabalho tem a importancia de mostrar a viabilidade
das RNASs na estimativa e no mapeamento de Hy nos locais onde ndo existem medidas.
O estudo esta organizado da seguinte forma. A descricdo dos dados, local de estudo e a
metodologia adotada é dada na primeira parte. Nos resultados é mostrado o desempenho
dos modelos, destacando a metodologia com melhor desempenho. A rede é avaliada, no
estudo de caso, na condi¢cdo de céu sem nuvens para verificar o efeito dos aerossois e

vapor d’agu