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RESUMO

O presente trabalho tem como objetivo avaliar a estimagdo da
radiagdo solar ultravioleta diaria (UV) utilizando técnicas de aprendizado de maquina em
Botucatu/SP/Brasil. Para a geracdo dos modelos foram utilizadas as redes neurais artificiais
com funcdo linear (RNA), a maquina de vetores de suporte com funcdo linear (SVM-
Linear) e a maquina de vetores de suporte com funcdo RBF (SVM-RBF). Como entrada,
para cada uma das técnicas, foram testados cinco grupos contendo diferentes variaveis
meteorologicas medidas como rotina na estacdo de radiometria solar de Botucatu. A maior
precisdo na estimacdo da UV foi obtida utilizando a SVM-RBF e, como variaveis de
entrada, foram utilizados dados de insolacdo, umidade relativa, temperatura do ar,
precipitacdo, fotoperiodo, radiagdo solar no topo da atmosfera, radiacdo ultravioleta no
topo da atmosfera, radiacdo solar global, transmissividade atmosférica e massa oOtica
relativa. Este modelo apresentou MBE = 0,321%; RMSE = 5,712%; d = 0.991 e R? =
0.969, porém o conjunto de entradas utilizando apenas a radiacdo global, radiacdo solar no
topo da atmosfera e radiacdo ultravioleta no topo da atmosfera merece atencdo por
apresentar resultados proximos a partir de apenas uma variavel medida (radiacdo global) e
duas calculadas. Este grupo apresentou MBE = 1,614%; RMSE = 6,749%; d= 0,989 e R2 =



0,959. Tais resultados foram comparados com modelos encontrados na literatura e se
mostraram equivalentes aos que utilizaram técnicas de aprendizado de maquina para
estimar a radiacdo UV em outras cidades e superiores aos modelos estatisticos gerados

com o intuito de estimar a UV para a cidade de Botucatu.

Palavras chave: Fungdo de Base Radial. Modelos de Estimativa. Redes Neurais
Artificiais. M&quina de Vetores de Suporte.
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SUMMARY

In this papper is evaluated the estimation of daily solar ultraviolet
radiation (UV) using machine learning techniques in Botucatu / SP / Brazil. To develop the
model was utilized the artificial neural networks with linear function, the support vector
machine with linear function and with RBF function. As input to each of the techniques,
were tested five groups containing different weather variables measured as routine in
Botucatu radiometry solar station. A more precise estimation of UV was obtained using the
SVM-RBF and as input variables, we used data of insolation, relative humidity, air
temperature, precipitation, photoperiod, solar radiation at the top of the atmosphere,
ultraviolet radiation at the top of atmosphere, solar radiation, atmospheric transmissivity
and relative optical mass. This model presented MBE = 0.321%; RMSE = 5.712%; d =
0991 and R2=0969, but the set of entries using only the global radiation, solar radiation at
the top of the atmosphere and ultraviolet radiation at the top of the atmosphere deserves
attention for presenting similar results from only one measured variable (global solar
radiation) and two calculated. This group presented MBE = 1.614%; RMSE = 6.749%; d =
0.989 and R2=0.959. These results were compared to models found in the literature and
proved equivalent to that used machine learning techniques to estimate the UV radiation in
other cities and higher than the statistical models generated in order to estimate the UV to

the Botucatu city.

Keywords: Radial Basis Function. Estimative Models. Artificial Neural Network. Support

Vector Machine.



1 INTRODUCAO

O sol representa a principal fonte de energia do planeta Terra, pois
praticamente todas as outras utilizadas pelo homem tem em sua origem a influéncia dela.
S@o exemplos: a energia de biomassa, que tem em sua formacdo a energia solar no
processo de fotossintese, e a energia eolica, onde os ventos séo originados do aquecimento
da superficie terrestre pela energia solar.

A energia solar chega até superficie terrestre na forma de ondas
eletromagnéticas (radiacdo), sendo que as caracteristicas destas ondas variam de acordo
com seu comprimento de onda (A). Quanto menor for o comprimento de onda, maior € sua
frequéncia e, consequentemente, maior € a energia transportada. Convencionalmente, a
energia solar que incide sobre a superficie terrestre é chamada de radiacdo solar global. Ela
é formada pelas as faixas espectrais do ultravioleta (100-400 nm), fotossinteticamente ativa
ou visivel (400-750 nm) e infravermelho (750-4000 nm) (ESCOBEDO et al., 2011).

Em media, a radiacdo global é composta por 5% da ultravioleta
(UV), 49% da fotossinteticamente ativa (PAR) e 46% da infravermelho (1V) (ESCOBEDO
et al., 2009). Dentre as trés faixas espectrais, a UV representa a menor parcela da radiagao

solar global, porém requer atencdo devido a seus efeitos em organismos vivos.



Considerando a influéncia da radiacdo solar ultravioleta sobre os
organismos vivos, além do efeito em materiais sintéticos, estudos buscando conhecer sua
variagdo temporal e espacial tornam-se interessantes (PORFIRIO et al., 2012; CUI et al.,
2008; FIOLETOV et al., 2003; FOYO-MORENO et al., 1998; ESCOBEDO et al. 2011).
Isso pode ser verificado na literatura a partir de varios trabalhos desenvolvidos nesse

sentido:

o Em seres humanos, a UV pode agir como um fator
cancerigeno ou causar reacOes de fotosensibilidade na péle (BACHELOR; BOWDEN,
2004; AGAR et al., 2004);

o Em organismos aquaticos como plantas de &guas rasas,
peixes e crustaceos, pode prejudicar o desenvolvimento ao causar danos nas celulas e
tecidos (ROSEMA et al., 2002; PIENITZ; VICENT, 2000; CLAIR et al, 2001;
HARRISON; SMITH, 2009; NAZARI et al., 2010);

o Nas plantas terrestres, induz mudangas estruturais e
fisiologicas podendo causar reducdo da area foliar e reducdo na absorcdo de luz visivel
(TOSSERAMS; ROZEMA, 1995; HAO et al. 2000; BOEGER; POULSON, 2006);

o Fotodecomposicdo de aguas residuais e de contaminantes
industriais mediante o uso de concentradores solares (SOMMER et al., 1996;
BLATCHLEY et al., 1998 ; JIMENEZ et al., 2000);

o E reconhecido também seu efeito como germicida além da

degradacdo em materiais sinteticos como plastico e borracha (WHO, 2006).

No Brasil existem poucas localidades que monitoram a UV como
rotina e, dentre as localidades que a monitoram, poucas possuem séries climatoldgicas
longas (com mais de 15 anos). Uma alternativa para esta auséncia de monitoramento é a
sua estimativa através de modelos.

Em relagdo aos modelos estatisticos de estimativa da radiagdo UV,
sdo comumente encontrados na literatura dois principais tipos. O primeiro estima a UV em
funcdo de dados de radiacdo solar global (CANADA et al., 2003; ROOBA, 2004;
OGUNJOBI; KIM, 2004; ESCOBEDO et al., 2009) e o segundo estima a UV a partir do
indice de transmissividade atmosferica Kryy, sendo que o Kryy é estimado a partir da

equacdo Ktyy = UV/UV,, onde UV, é a radiacdo solar ultravioleta extraterrestre. Esse



indice expressa a variacdo da UV em funcdo do clima, eliminando a dependencia
astrondmica e geogréfica.

Outra alternativa € a utilizacdo de tecnicas de aprendizado de
maquina (TAM), uma subarea da inteligéncia artificial, utilizando dados de outros
parametros meteorolégicos, o que nos permitiria ndo apenas prever, mas também estimar
valores perdidos em bases de dados (LEAL et al., 2011; BARBERO et al., 2006;
FONSECA JUNIOR et al., 2011; VILLAN et al., 2010).

As TAM baseiam-se em um conjunto de variaveis que servirdo de
entrada e, a partir delas, obtém-se conclusdes genéricas utilizando o método de inducédo
para que problemas complexos de diversas areas de conhecimento sejam resolvidos.

Ao comparar o aprendizado de maquina com o aprendizado natural,
as varidveis de entrada representardo o ambiente externo, onde podemos recolher
informagdes de uma determinada &rea de conhecimento. A analise que fazemos sobre 0s
novos dados coletados é feita, na técnica utilizada, sob a forma de modificacdes dos seus
parametros livres, onde o algoritmo gera hipdteses buscando aquela que apresente uma
melhor capacidade de descrever o dominio. As conclusGes sobre a nova situagéo serdo o
resultado de como iremos responder ao ambiente ap6s as analises ou, no caso da técnica,
do resultado da interacdo dos dados de entrada com os parametros livres ja modificados.

As principais vantagens obtidas ao utilizar as TAM sdo: facil
utilizacdo e o6timos resultados, muitas vezes superiores aos modelos estatisticos (CHEN et
al., 2011; WU; LIU, 2012).

Assim, com base nas informagdes expostas, 0 objetivo deste
trabalho é estimar e avaliar a estimacdo da radiacdo solar ultravioleta diaria em
Botucatu/SP/Brasil, utilizando técnicas de aprendizado de maquina, a partir de variaveis
meteoroldgicas calculadas ou medidas como rotina na maioria das estacdes climatoldgicas

no Brasil.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Radiagéo Solar Ultravioleta

A radiacdo solar ultravioleta (UV) é definida como a por¢édo do
espectro eletromagnético com comprimento de onda entre 0,1 a 0,4 um. Essa radicao
corresponde a aproximadamente 5,7% da radiacdo incidente no topo da atmosfera e a 4%
da radiacéo global (IQBAL, 1983; ELHADIDY et al., 1990; ROOBA, 2004; JACOVIDES
et al., 2006; ESCOBEDO et al., 2012). A UV é dividida em trés faixas, de acordo com o
comprimento de onda e, consequentemente, com seu potencial energético: UVC (100-280
nm), UVB (280-315 nm) e UVA (315-400 nm), sendo que a maior parcela da radiacdo UV
extraterrestre (UVy) corresponde a UVA (68%), seguida pela UVC (17%) e por ultimo a
UV-B (15%) (IQBAL, 1983) (Figura 1).
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Figura 1. Espectro Solar.

Ao atingir a atmosfera, a radiacdo UV sofre uma atenuagédo pelo
0zOnio que varia de acordo com seu comprimento de onda. A UV A praticamente ndo sofre
interacdo com a camada de ozénio, porém parte da UVB e toda a UVC sdo absorvidas
ainda na estratosfera. De toda a radiacdo ultravioleta medida na superficie terrestre, a
fracdo correspondente a UVA representa aproximadamente 90% do total e a UVB 10%
(KORONAKIS et al, 2002).

Os niveis de incidéncia da radiacdo solar UV sobre a superficie
terrestre dependem da combinacdo da influéncia de varios fatores, sendo as condi¢cfes de
nebulosidade e a concentragdo de aerossois e de ozonio na atmosfera os principais
(JOSEFSSON; LANDELIUS, 2000; FOYO-MORENO et al., 2003; VILLAN et al., 2010).
A atenuacdo da UV por estes constituintes atmosféricos pode ocorrer pelos processos
fisicos de espalhamento, reflexdo e absorc¢éo.

Devido a sua caracteristica de espalhamento, os efeitos da UVB e
UVA tornam-se similares e, mudancas na cobertura de nuvem podem alterar
significantemente a incidéncia da UV na superficie terrestre. Porém, a analise da atenuacao
causada por nuvens requer informacgdes instantaneas, como, por exemplo, a espessura, a
posicdo, 0 numero de camadas, etc. Tais informacfes podem ser obtidas a partir de
instrumentos especificos ou através de satélites (SANTOS et al., 2011; JOSEFSSON;
LANDELIUS, 2000; CALBO et al., 2005; SABBURG; PARISI, 2005; FOYO-MORENO
et al., 2003).

Além da camada de ozb6nio e do efeito causados pelas nuvens, a
UV também é fortemente atenuada por aerosséis providos da queima de biomassa. Essa



interacdo pode reduzir sua incidéncia de 15% a 35% (LATHA et al., 2005;
KALASHNIKOVA et al., 2007). Kylling et al. (1998) observou que sob condicGes de céu
limpo, a UV pode sofrer decréscimo de 5% a 35%, dependendo da profundidade otica de
aerosol (AOD) e do albedo.

Devido a grande variacdo climatica em diferentes localidades, e a
escassez de séries climaticas longas, varios estudos foram desenvolvidos com o intuito de
criar diferentes modelos visando estimar a radiagdo UV. Esses modelos podem ser
estatisticos ou paramétricos, sendo este ultimo de dificil utilizagdo, pois exige um

avancado conhecimento no processo de transferéncia atmosférica.
2.1.1 Modelos Estatisticos de Estimativa da UV

Varios autores tém proposto diferentes modelos que relacionam o
Kruv com os principais parametros atmosféricos que influénciam a transmissividade
(MARTINEZ-LOZANO et al., 1999; FOYO-MORENO et al., 1999; CANADA et al.,
2003; OGUNJOBI & KIM, 2004; VARO et al., 2005; BARBERO et al., 2006). Dois dos
parametros mais utilizados sdo a massa otica relativa do ar (m;) e o indice de claridade K.
A m;, é definida como a razdo entre 0 caminho 6tico numa trajetdria obliqua e o caminho
Otico na direcdo vertical (zenital). Ela representa o caminho Gtico atmosférico percorrido
pela radiacdo solar, em uma determinada direcdo em relagdo ao zénite local, do topo da
atmosfera até a superficie terrestre (KASTEN & YOUNG, 1989). O Kt (transmissividade
atmosférica), razdo entre a radiacdo solar global e a radiacdo solar extraterrestre, é
utilizado principalmente para avaliar as condi¢Oes atmosféricas em relagdo a concentragéo
de nuvens (KUDISH; IANETZ, 1996; LI; LAM, 2000; ESCOBEDO et al., 2009;
OKOGBUE et al., 2009). Assim, a maioria dos modelos do segundo tipo expressa a UV

ela equacdo K., =aKm®, onde “a”, “b” e “c” sdo constantes, Kt é a transmissividade
TUV T r

atmosférica, adimensional, ¢ “m,” é a massa Otica relativa do ar, adimensional.

Na literatura encontram-se varios modelos tradicionais de
estimativas para diversos parametros agrometeorolégicos. Porém, nos Gltimos anos, o
desenvolvimento de modelos criados a partir de técnicas de aprendizado de maquina
(TAM) se mostra cada vez mais frequente, como por exemplos os trabalhos de Leal et al.
(2011), Barbero et al. (2006), Erusiafe; Chendo (2010) e Abdulazeez (2011). Como
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exemplo de TAM pode-se citar as redes neurais artificiais e a maquina de vetores de

suporte.

2.2 Redes Neurais Artificiais

Uma das técnicas de aprendizado de maquina mais difundidas, sem
davidas, é a Rede Neural Artificial (RNA).

Esta técnica recebeu este nome por sua capacidade de “aprender”,
ou seja, adquirir conhecimento sobre 0 meio externo através da associacdo de padrbes de
exemplos anteriores, da mesma forma que o cérebro humano.

Em uma RNA existe uma colecdo de neurbnios, divididos em
camadas e conectados por ligac6es, dando a caracteristica de um processamento paralelo.
Segundo Souza (2008), estes neurdnios sdo considerados os elementos basicos de uma
RNA e sdo constituidos de:

o Pesos sinapticos, que representardo a importancia de
determinada entrada;

o Uma regra de propagacdo, que definird a combinacdo das
entradas no neuronio;

o Uma funcéo de ativacdo que define o resultado da regra de
propagacdo sobre o nivel de ativagdo do neurdnio, sendo as fungfes de limiar, linear e

sigmoidal as mais utilizadas.

A primeira camada de uma RNA é formada por pseudoneurdnios
com o unico intuito de receber os dados de entrada. Apds definidas as entradas, séo
associados pesos de acordo com a importancia determinada pela rede. Além dos pesos,
existe outro parametro livre: 0 bias, que tem a propriedade de aumentar ou diminuir a
influéncia do valor de entrada. Consideram-se, estes parametros livres, 0s responsaveis por
simular a capacidade de armazenar o conhecimento adquirido e torna-lo disponivel para
uso futuro. Posteriormente serd gerada uma saida, com sua amplitude restringida pela
funcéo de ativacdo utilizada.

Por definicdo, para o funcionamento das técnicas de aprendizado
faz-se necessario que o conjunto de varidveis de entrada seja dividido em dois

subconjuntos: de treinamento e de teste. O subconjunto de treino é utilizado para o
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aprendizado, onde a técnica desenvolvera a capacidade de generalizar os resultados, ou
seja, desenvolver a capacidade de produzir um resultado adequado para dados diferentes
dos que foram utilizados no treinamento. O subconjunto de teste é utilizado para medir o
grau de efetividade aprendido pela técnica utilizada na predicdo da classe desejada
(LORENA; CARVALHO, 2007).

2.2.1 Histérico

Os primeiros estudos relativos a redes neurais artificiais datam do
ano de 1943, no trabalho de McCulloch (um psiquiatra e neuroanatomista) e Pitts (um
matematico), onde foi proposto um calculo logico que unificaria os estudos da
neurofisiologia e da légica matematica. Este calculo foi inserido em um modelo de
neurdnio artificial que assumia um comportamento de “tudo ou nada” (Figura 2). Ao se
conectar varios desses neurdnios e ajustar suas conexdes sinapticas seria possivel computar
qualquer funcdo computavel (PARREIRAS, 2003).

Figura 2. Neur6nio bioldgico e Neur6nio artificial.

A partir deste trabalho foram gerados muitos outros, com o intuito
de analisar e melhorar as RNA.

Em 1958 Rosenblatt propds o perceptron, que viria a ser a primeira
técnica de aprendizagem supervisionada; em 1962 Widrow desenvolveu a primeira rede de
multiplas camadas e em 1986 Rumelhart, Hilton e Williams demonstraram que algoritmos
de retropropagacdo poderiam ser utilizados em técnicas de aprendizado de maquina com
grande eficiéncia.
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Obviamente outros trabalhos foram desenvolvidos, como os de
Broomhead e Lowe de 1988 que anexaram as RNA funcdes de base radial e os trabalhos
de Vapnik, no inicio dos anos 90, que implementaram uma poderosa rede supervisionada
chamada de méaquina de vetores de suporte. Entretanto uma bibliografia extensa encontra-
se no trabalho de Haykin (2001).

2.2.2 Perceptron

O perceptron é a forma mais simples de uma RNA. Ele é formado
por um conjunto de neurdnios, associado a uma funcdo de ativagdo e um algoritmo de
aprendizagem (Figura 3).

Sua topologia é descrita em trés camadas, sendo que apenas uma
apresenta a capacidade de ajustar os parametros livres (pesos - w e bias - 0). As outras duas
sdo as camadas de entrada e saida (RIBEIRO, 2003).

Por definicdo, ajustando seus parametros livres, 0 perceptron
consegue resolver qualquer problema de classificagdo, desde que este seja linearmente

separavel.

X1W1

Xp-1Wh. ‘ .
e Z Saldﬁ

XnWh

Figura 3. Perceptron.
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2.2.3 Perceptron de Multiplas Camadas

A Multilayer Perceptron, MLP ou Perceptron de Multiplas
Camadas é caracterizada por apresentar mais de uma camada e arquitetura alimentada a
diante (feedforward) ndo-recorrente, ou seja, a saida da rede ndo serve de alimentacdo para
uma camada anterior (FERREIRA, 2004; GUARNIERI, 2006) (Figura 4).

Sua formacdo da-se por varias camadas fortemente conectadas
contendo neurdnios anexados a uma funcao de ativacgao:

o A primeira camada é chamada de entrada que, do mesmo
modo que a Perceptron, somente recebe e distribui os dados para as camadas seguintes;

o Uma ou mais camadas intermediarias (podendo ser chamadas
de escondidas ou ocultas) que realizam o processamento das entradas. Receberam este
nome por ndo tornar acessivel ao usuario o comportamento dos dados nesta fase;

o Uma camada de saida, responsavel por apresentar o resultado

gerado.

Entradas

Camada de
Camada de \ | Saida

Entrada CamYadas
Ocultas

Figura 4. Exemplo de uma RNA com 4 entradas 2 camadas ocultas e 2 saidas.
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2.2.4 Algoritmos de aprendizagem

E durante a fase de treinamento que os pesos da RNA convergem
para determinados valores, variando de acordo com as interacGes. Essa convergéncia se da
a partir do ajuste dos pesos sinapticos, feita por um algoritmo de aprendizagem. Desta
maneira que a aplicacdo dos dados de entrada produzirdo as saidas necessarias
(GUARNIERI, 2006).

O aprendizado de uma TAM pode ser classificado como:

o ndo supervisionado: onde o sistema ndo tem conhecimento
sobre os resultados desejados, gerando-os a partir das caracteristicas abstraidas das
variaveis de entrada;

o supervisionado: onde as saidas sdo conhecidas por meio de
rotulos ou classes, 0 que permite ao sistema convergir sua saida para o resultado
disponibilizado, alterando seus parametros a cada iteracdo, até que haja uma estabilizacdo
em um valor minimo de erro. (DORVLO et al., 2002).

Na aprendizagem supervisionada, o algoritmo mais utilizado em
redes neurais é o algoritmo de retropropagacdo (Backpropagation). Seu funcionamento
baseia-se em um passo para frente (propagacdo) e um passo para tras (retro-propagacao).

O algoritmo inicia atribuindo valores aleatérios para 0S pesos
sinapticos, que serdo associados a um valor de entrada, para depois processa-los camada a
camada, até obter o valor de saida. A partir do valor de saida calcula-se o erro entre ele e 0
valor esperado, gerando o erro médio quadrado. Esse 0 passo € chamado de propagacao.

No passo de retro-propagacao é feito o ajuste dos pesos, baseado no
erro médio quadrado, obtido anteriormente. Sdo calculados os termos relacionados com os
pesos da Ultima camada da rede, em seguida os termos que envolvam o0s pesos da
pendltima camada e assim por diante, até a primeira camada da rede, dai o nome de

retropropagacéo.
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2.3 Méquina de Vetores de Suporte

Dentre as técnicas de aprendizado de maquina disponiveis, a
maquina de vetores de suporte (SVM ou Support Vector Machine) tem se destacado,
resolvendo problemas de andlise de expressdes, reconhecimento de padrdes em imagens e
sons, regressdo linear, entre outros, obtendo 6timos resultados com um baixo tempo de
treinamento e associados a resultados muitas vezes superiores as redes neurais artificiais
devido a sua alta capacidade de generalizagdo. (SCHOLKOPF; SMOLA, 2002; CUCKER;
ZHOU, 2007; STEINWART; CHRISTMANN, 2008). Séo frequentemente indicados, para
esta técnica, procedimentos de regressao tradicionais/estatistica, pois 0s processos de
derivacdo de uma funcdo apresentam o0 menor desvio entre as respostas estimadas e
observadas para todos os exemplos de treinamento (BASAK et al., 2007).

A SVM descende da teoria do aprendizado estatistico apresentado
no algoritmo "Generalized Portrait" de Vapnik, Lerner e Chervonenkis (FERRAQO, 2007)
e seu funcionamento se baseia em vetores de suporte (exemplos de dados de treinamento
mais proximos de uma classe diferente), sendo que a partir deles cria-se um hiperplano
como superficie de decisdo com a maxima separacao entre exemplos de diferentes classes

e alta capacidade de generalizagdo (Figura 5).

Vetores de
Suporte

Figura 5. Funcionamento da SVM.
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Segundo Vapnik (1998), para as técnicas de aprendizado estatistico
deseja-se que as seguintes caracteristicas estejam presentes:

o Um conjunto flexivel e grande o suficiente de funcdes
indicadoras disponiveis, para representar o comportamento do conjunto de dados. Essas
funcdes indicadoras sdo responsaveis por tentar simular o comportamento dos dados.

o Um principio indutivo, capaz de associar o conjunto de
treinamento a funcdo do sistema. Por exemplo: regularizacdo, minimizacdo do risco
empirico, minimizacao do risco estrutural e inferéncia Bayesiana.

o Um algoritmo de aprendizagem, que indiqgue como
implementar o principio indutivo e selecionar a melhor fungdo dentro do universo das
fungdes existentes.

O principio indutivo utilizado pela SVM é a minimizagdo do risco
estrutural, o que significa que ela buscara reduzir juntamente os erros do conjunto de
treinamento e do conjunto de teste, resultando em uma maior generalizacdo e,
normalmente, um maior acerto na fase de teste (ANDREOLA, 2009).

Em 1963, o objetivo inicial da SVM foi encontrar um hiperplano
6timo (com maxima distancia entre classes) em funcdo de vetores de suporte. Esse método
permitiria uma classificacéo linear dos dados. Em 1992 surge uma implementacdo onde o
espaco de entrada € transformado em um espago de maior dimensdo, tornando linear a
separacdo dos dados que antes ndo podiam ser separados desta maneira (Figura 6). Em
1995 foram introduzidas variaveis de folga, também com o intuito de tornar a técnica mais

flexivel e aumentar sua capacidade de generalizacdo (ALES, 2008).

Figura 6. Aumento de dimensionalidade da SVM.
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Para realizar uma regressdao, a SVM tenta minimizar o0 erro
generalizado ao invés de minimizar o erro de treinamento observado, obtendo assim um
desempenho generalizado. Este erro generalizado € a combinacéo do erro de treinamento e
de um termo de regularizacdo que controla a complexidade do espaco hipotese (BASAK et
al., 2007).

O aprendizado da méaquina de vetores de suporte, como o das redes
neurais artificiais, € gerado a partir de variaveis que servirdo de entrada para a técnica. Ao
analisar estas variaveis, o algoritmo gera hipdteses buscando aquela que apresente melhor
capacidade de descrever o dominio. Ao comparar a SVM a uma RNA é possivel considerar
0 numero de nés da camada de entrada é igual a dimensdo do vetor de entrada. A
quantidade de vetores-suporte determina a quantidade de nos na camada escondida e 0 no
de saida constr6i uma funcdo linear no espaco caracteristico, determinada por uma
transformacé&o nédo-linear (Figura 7) (SEMOLINI, 2002):

Figura 7. Simulagdo de uma SVM no modelo de neurénios de uma RNA.
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2.4 Funcéo de Base Radial

Segundo Tiago; Leitdo (2002), sdo chamadas FuncOes de Base
Radial (RBFs) as fungbes que apresentam simetria radial, ou seja, dependem apenas da
distancia entre o centro da fungdo e um ponto Xx.

A utilizacdo das RBF como fungédo de ativagdo em redes neurais
iniciou-se em meados dos anos 80, com o intuito de suprimir algumas deficiéncias das
redes MLP. O emprego das RBF proporcionou uma maior simplicidade no processo de
treinamento, a eficiéncia computacional aumentou e houve uma maior eficiéncia na
aproximacgdo de fungdes (POWELL, 1985). Isso acontece devido a sua capacidade de
transformar um espagco de menor dimensdo em um espago de maior dimensdo
(OLIVEIRA, 2011).

O aprendizado de uma rede RBF vem do ajuste de uma superficie
ndo-linear ao conjunto de dados, em um espaco multidimensional, através de algum
critério estatistico. Ao usar esta superficie multidimensional para interpolar pontos
diferentes dos encontrados no conjunto de treino, mas que estejam em sua vizinhanca,
acontece a generalizagdo do modelo. (CARVALHO; BRAGA, 2004).

Porém, segundo Altran (2005), deve-se atentar as caracteristicas de
cada funcdo, pois nem todas as fungdes de base radial sdo adequadas ao uso em técnicas de
aprendizado de maquina. Algumas funcdes podem apresentar menor tempo computacional,
enquanto outras uma maior capacidade de generalizacdo, entretanto as funcGes
multiquadréticas e splines de placas finas, por exemplo, ndo sdo adequadas por serem

ilimitadas e ndo diferenciaveis, respectivamente.

Como principais exemplos de RBF pode-se citar as seguintes
funcoes:
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. Gaussiana: ¢(x) = exp(—cx?), ¢ > 0.
1,2
1,0
0,8-
0,6
0,4
0,21
00— = S

5-4-3-2-1012 3 45

X

[ #
-

-
[L™ Ny -]

fi

Figura 11. Funcdo Gaussiana.
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Figura 12. Fungdo Secante Hiperbolica.
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Segundo a andlise de Dias (2006), em geral, as redes RBF vém
obtendo melhores resultados, para problemas de classificacdo, do que as redes de
retropropagacdo (backpropagation), porém seu aprendizado exige uma quantidade maior

de dados para a fase de treinamento.
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2.5 Trabalhos Relacionados

Como mencionado anteriormente, o conhecimento dos valores de
radiacdo solar ultravioleta sdo de grande importancia para varias areas de conhecimento e
diferentes modelos séo encontrados ao redor do mundo. Entretanto, a grande maioria dos
trabalhos envolvendo radiacédo solar (UV e outras) possuem como metodologia os modelos
tradicionais, ja bem difundidos.

Neste meio, trabalhos contendo técnicas de aprendizado de
maquina ainda sdo escassos, mas devido aos resultados promissores e a facilidade de
utilizacdo, este nimero esta crescendo rapidamente.

Como exemplo, para a estimagéo da radiacdo ultravioleta, podemos
citar os trabalhos de Leal et al. (2011), que propuseram modelos para as cidades de
Pesqueira/PE e Araripina/PE e Barbero et al. (2006), que propuseram modelos para as
cidades de Almeria, na Espanha e Golden, Colorado nos EUA. Ambos utilizaram as RNA
e compararam o0s resultados com modelos estatisticos. Na Tabela 1 é apresentada a

validacdo dos modelos propostos pelos dois autores:
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Tabela 1: Validacdo dos modelos propostos por Leal et al. e Barbero et al.

CIDADE

PESQUEIRA

ARARIPINA

ALMERIA

GOLDEN
(COMPLETO)

GOLDEN
(SEM NEVE)

MODELO MBE(%) RMSE(%) R?
Huv = f(Hg) -0,4 4,6 0,96
Kuv = f(Kt) -0,5 4,6 0,88

Ktuy = f(Kt; my) -0,5 45 --
RNA 1: {Kt} -1,6 4,8 --
RNA 2: {Kt, m} -1,3 4,6 --
Huv = f(He) 0,3 4,4 0,96
Kuv = f(Kt) -0,1 4,3 0,93
Ktuy = f(Kt; my) -0,1 4,4 --
RNA 1: {Kt} 2,0 4,9 --
RNA 2: {Kt, m} 0,7 4,6 -
Huv = f(Hg) 1,0 6,0 —
Huv = f(Kt; my) 0,0 4,7 --
RNA 1: {m,, Hg, Kt} 0,0 4,4 --
Huv = f(Hg) 0,5 6,9 --
Huv = f(Kt; my) -1,0 5,5 -
RNA: {m,, Hg, Kt} -3,0 6,5 -
Huv = f(Hg) 1,0 6,4 --
Huv = f(Kt; my) -0,1 4,6 --
RNA: {m,, Hg, Kt} -2,0 5,1 --

Por ser uma radiacdo medida como rotina em varias localidades,

modelos para estimacao da radiagédo global sdo mais comumente encontrados na literatura.

Para estimar esta radiacdo as técnicas de aprendizado de maquina também se mostram

eficientes. Erusiafe; Chendo (2010) propuseram um modelo para a cidade de Akoka, na

Nigéria, utilizando como entrada das RNA imagens de satélite. No trabalho de Abdulazeez

(2011) que também utilizou as RNA, foram utilizados dados de Kt, Razdo de Insolacdo e

Temperatura média da cidade de Gusau, Nigéria. Na Tabela 2 é apresentada a validacdo

dos modelos propostos para a radiacao global:



23

Tabela 2: Validacdo dos modelos propostos por Erusiafe & Chendo; AbdulAzeez;

CIDADE MBE (relativo) RMSE (relativo) R?
Akoka (10h-11h) -0,1202 0,0349 0,9324
Akoka (11h-12h) -0,0405 0,0276 0,911
Akoka (12h-13h) 0,0128 0,0356 0,9186

-- 0,0028 0,9996

Deng et al. (2010) estimou a radiagdo Global utilizando RNA. Em
seu trabalho foram desenvolvidos 14 modelos para 10 cidades da China. Entre esses
modelos 0 que apresentou melhores resultados teve como entrada dados de dia juliano,
latitude, longitude, brilho solar, temperatura média, precipitagdo, umidade relativa e
pressdo atmosférica e, posteriormente, foi comparado com o modelo de Angstrom. A RNA
apresentou resultados de RMSE (%) entre 1,77 a 3,30 e R2 entre 0,863 e 0,951 enguanto o
modelo de Angstrom apresentou RMSE(%) entre 1,77 e 2,64 e RZ entre 0,832 e 0,942.

Wu; Liu (2012) também desenvolveram modelos para a radiagao
global, porém utilizando a SVM. Em seu trabalho foram gerados 5 modelos para 24
cidades da China. Os modelos criados tinham como entrada as seguintes variaveis: modelo
1: Tmax-Tmin; modelo 2: Tmax, Tmin; modelo 3: Tmax-Tmin,Tmed; modelo 4: Tmax,
Tmin, Tmed; modelo 5: Tmax, Tmin, Tmax-Tmin. Para 0 modelo 1 a SVM gerou um
MBE variando de -0,116 MJm? a 0,195 MJm™ e um RMSE entre 0,823 MIJm™ e 4,203
MJm?; para o modelo 2 o MBE apresentado foi entre -0,174 MJm? e 0,246 MIm? e o
RMSE entre 0,86 MIJm™ e 5,271 MJm™; o modelo 3 apresentou um MBE entre -0,135
MJm? e 0,199 MJm? e RMSE entre 0,81 MJm? e 4,357 MJm?; o0 modelo 4 apresentou
MBE entre -0,587 MJm? e 0,249 MJm? e RMSE variando entre 1,017 MJm™ e 8,523
MJm? o Gltimo modelo apresentou MBE entre -0,289 MJm™ e 0,563 MJm? e RMSE
variando entre 0,956 MJm? e 15,072 MJm™.

Outro exemplo de uso da SVM é o trabalho de Chen et al. (2011)
que criou 7 modelos para estimativa de radiacdo global, baseados em temperatura, para a
cidade de Chongging / China. Cada um dos modelos foi repetido trés vezes, sendo a
primeira para SVM com funcdo de ativacdo linear, a segunda para funcdo de ativagéo
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polinomial e a terceira para a SVM com funcdo de ativacdo RBF. Na Tabela 3 ¢

apresentada a validagcdo dos modelos propostos:

Tabela 3: Validacdo dos modelos gerados por CHENG et al.

Modelo Entradas RMSE (%) NSE

SVM-Linear 1 BRyEY4 19,43 0,8828
SVM-Linear 2 iyl 24,00 0,8307
S\AVEERGEETEES Tmax-Tmin 15,65 0,9173
S\AVEEREETEESE Tmax, Tmin 10,11 0,9427
S\VAVEELEETEEE Tmax, Tmax-Tmin 11,94 0,9359
S\VAVEEREETEGE Tmin, Tmax-Tmin 12,17 0,9350
SVAVEEREETEESS Tmax, Tmin, Tmax-Tmin 10,64 0,9410
SVM —Polin. 1 RENERS 18,90 0,9984
SVM —Polin. 2 Byl 23,00 0,9979
VAV RG] [T RS Tmax-Tmin 11,18 0,9984
VAV EEG] TS Tmax, Tmin 9,00 0,9990
S\AY RG] [T SRS Tmax, Tmax-Tmin 10,50 0,9989
S\AY L] TGRS Tmin, Tmax-Tmin 9,91 0,9989
S\VAV L] T YA Tmax, Tmin, Tmax-Tmin 9,82 0,9989
SVM -RBF.1 RIyE 18,23 0,9985
SVM - RBF. 2 mully 24,26 0,9979
VAV SR SR Tmax-Tmin 12,37 0,9985
S\AV RS Tmax, Tmin 9,43 0,9989
SRR ZRS . Tmax, Tmax-Tmin 12,04 0,9986
VAV RE SRR Tmin, Tmax-Tmin 11,23 0,9983
SVAV RIS A Tmax, Tmin, Tmax-Tmin - 11,21 0,9987

Lopes et al. (2001) utilizou as RNA para estimar a radiacdo PAR
para seis localidades na Espanha. Foram testadas varias combinagdes de entradas para a
RNA sendo que foram selecionadas as duas que obtiveram os melhores resultados sendo

uma baseada em informacGes radiométricas e meteoroldgicas e outra baseada no brilho
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solar e em informagdes meteoroldgicas. Estes dois modelos foram comparados com

modelos estatisticos. Na Tabela 4 é apresentada a validacdo dos modelos propostos:

Tabela 4: Validacdo dos modelos propostos por Lopes et al.

Hpar = f(Hg,A,Td,e,c0s0z) 0,9 2,7 0,998
_ Hpar = f(Hg,Kt,cos6z) 1,4 3,0 0,998
ALMERIA
RNA 1: {Hg, cosbz} 0,0 2,0 0,999
RNA 2: {n, cosbz} 0,1 8,5 0,977
Hpar = f(Hg,A,Td,g,c0s0z) -3,4 4.8 0,998
GRANADA Hpar = f(Hg,Kt,cos0z) -0,7 2,7 0,998
RNA 1: {Hg, cosfz} -2,2 3,7 0,998
Hpar = f(Hg,A,Td,g,c0s02) -4.4 51 0,998
DESERT Hpar = f(Hg,Kt,cos0z) -5,3 6,0 0,997
ROCK RNA 1: {Hg, cosbz} -3,7 4,5 0,998
RNA 2: {n, cosbz} 10,4 14,3 0,976
Hpar = f(Hg,A,Td,g,c0s02) -3,1 55 0,997
Hpar = f(Hg,Kt,cos6z) -3,5 59 0,996
BONDVILLE
RNA 1: {Hg, cosbz} -3,2 53 0,997
RNA 2: {n, cosbz} 1,3 18,8 0,945
Hpar = f(Hg,A,Td,g,c0s0z) 0,6 48 0,995
TABLE Hpar = f(Hg,Kt,cos6z) -0,1 4,8 0,995
MONTAIN RNA 1: {Hg, cosbz} 1,0 4,5 0,996
RNA 2: {n, cosbz} -2,1 15,3 0,948

HPAR = f(HG,Kt,COSOZ) 6,0 9,5 0,993
ABISKO
RNA 1: {Hg, cos6z} 4,0 9,2 0,991

Sendo que: A representa o indice de brilho de céu, Td representa a

temperatura do ponto de orvalho, € representa o indice de claridade de Perez e cosfz

representa o cosseno do angulo zenital.



26

Soares et al. (2004) utilizaram as RNA para modelagem da
radiacdo difusa no estado de S&o Paulo/SP e comparou com um modelo estatistico. Como
entrada da rede foram utilizados dados de Radiacdo solar no topo da atmosfera, radiacdo
global, radiagdo de ondas longas, umidade relativa, vapor d’agua, angulo de elevagéo solar,
angulo zenital e &ngulo de azimute. Na Tabela 5 é apresentada a validagdo dos modelos

propostos:

Tabela 5: Validacdo dos modelos propostos por Soares et al.

MODELO MBE (MJm?) RMSE (MJm?)

Hq = f(Kt)
RNA

Fonseca Junior (2011) et al. utilizaram as RNA e a SVM para
estimar a insolacdo em 25 localidades no Japdo. As duas técnicas geraram resultados
similares para todas as localidades: RMSE variando entre 0,105 kWh/m2 e 0,115 kWh/m?2 e
um MAE entre 0,06 kWh/mz e 0,075 KWh/mz.

Zanetti et. al. (2008) utilizaram também as RNA para estimar a
evapotranspiracdo para 17 cidades do estado do Rio de Janeiro. Como entrada foram
utilizadas as coordenadas geograficas e dados de temperatura e, como referéncia, foi
calculada a evapotranspiracdo pelo método de Penman-Monteith. O RMSE encontrado
variou de 0,2 a 1,2 (mm d™)? e o R2 variou de 0,6125 a 0,8466.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Localizacdo e Clima

Botucatu esta situada na regido centro-sul do estado de S&o Paulo,
em uma regido caracterizada pela producédo de cana-de-agucar. Nesta regido, entre junho e
setembro, é possivel verificar um aumento na concentracdo de aerosséis em suspensdo na
atmosfera, devido ao inicio da colheita de cana-de-acucar e queimadas feitas nas lavouras
para facilitar a colheita dos colmos. Neste periodo, aproximadamente 60% do material
particulado PMy (diametro >10 um) e 64% do carbono negro em suspensdo na atmosfera
sdo oriundos da queima de cana-de-acucar (LARA et al., 2005). Segundo Codato et al.
(2008), a maior concentragdo de aerosséis na atmosfera sobre a regido de Botucatu é
observada no més de setembro (PMjo = 70 pg/m3). E a menor concentragdo ocorre no més
de maio (PMjp = 28 pg/md), resultante basicamente da emissdo feita por industrias e
veiculos automotores.

O clima de Botucatu ¢ composto de inverno frio e seco e verdo
quente e Umido. Os meses de fevereiro e julho sdo o mais quente e o mais frio do ano,

respectivamente, com temperaturas médias de 23,21°C e 17,05°C, enquanto 0s meses de
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fevereiro e agosto sdo 0 mais e 0 menos Umido, com percentuais de 77,07% e 61,72%,

respectivamente (Figura 13a).

30 ——— 100 500 — 1,0
~~ 28< —— FI.:'.IITIFI.a : r E — fIﬂTi-faD
8 o6, B —e— Umidad ML—QO E 4001 —O—thulusldadpio’S %
© S = @
= 24 }7{\ 80 . 300 l\ 10,6 ©
© 22 & _%\I /i/f x §“ NS I 1/%/1/1 C_On
8. 204 N /7/}_1 70 D i 200+ ‘ \\I_I/J\I /J {/J 0,4 3
£ 18 N S N 3
S o] 1\{—1 60 D 100 U [ ] 1 [ 10,2 =
= 16 I o | J\‘\I_I/J

" 50 o [

JFMAMJJASOND JFMAMJJASOND
Tempo (Meses) Tempo (Meses)

Figura 13: Médias diarias mensais dos parametros meteoroldgicos A) Temperatura do ar e
umidade relativa, B) Precipitacdo e nebulosidade em Botucatu/SP, periodo de 1971 a 2000.

O ciclo anual de precipitacdo é constituido de dois periodos bem
distintos: o primeiro, de outubro a margo, corresponde ao periodo chuvoso, onde ocorre 75
a 90% do total anual, e o segundo, de abril a setembro, corresponde ao periodo seco, onde
os valores de precipitacdo encontram-se abaixo de 100 mm (Figura 13b). No primeiro, a
ocorréncia de chuvas e a elevada nebulosidade séo resultantes da formacdo da Zona de
Convergéncia do Atlantico Sul e dos Sistemas Frontais (CARVALHO et al., 2004). No
segundo, a nebulosidade e as chuvas que ocorrem sdo de média a baixa intensidade e
resultantes da passagem de frentes frias (CPTEC, 2010). O maior valor de precipitacdo
acumulada ocorre no més de janeiro (288,22 mm), onde a razdo de nebulosidade é 0,61, e 0
menor em agosto (40,69 mm), onde a razdo de nebulosidade é 0,27. A razdo de
nebulosidade aqui citada é definida pela equacdo ¢ = 1 — (n/N) e expressa 0 nimero de
horas que o sol ficou encoberto por nuvens numa razdo de insolacdo n/ N, onde n é o

numero de horas de brilho solar e N é o fotoperiodo.

3.2 Aquisicao dos Dados

Os dados utilizados foram obtidos na Estacdo de Radiometria Solar
(Figura 14), localizada na Faculdade de Ciéncias Agrondmicas de Botucatu, UNESP, com
coordenadas geograficas: latitude de 22°54' S, longitude de 48°27' W e altitude de 786m e
medidos no periodo de janeiro de 2000 a dezembro de 2007. Os equipamentos utilizados,

bem como suas caracteristicas sdo apresentados nas Tabelas 6 e 7. Para a aquisicdo dos
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dados, utilizou-se um Datalogger Campbell 23X, operando na frequéncia de 0,2Hz e
armazenando médias de 5 minutos. Os valores das radiacdes global e ultravioleta, em

MJ.m?2, foram gerados a partir da integracdo diaria da irradiancia (W.m?2).

Tabela 6: Equipamentos agrometeorolégicos utilizados e suas caracteristicas.

INSTRUMENTACAO

PARAMETRO MODELO
Insolacao Heliégrafo - Campbell Strokes
Umidade Relativa Higrografo - Filotécnica Milano
Temperatura do ar Termografo - Filotécnica Milano
Precipitacéo Pluviografo Ota Keiki Seisakusho Co Ltda.

Tabela 7: Caracteristica detalhada dos equipamentos utilizados para medicdo de radiacdo

solar.
RADIACAO GLOBAL uv
Marca Eppley Kipp & Zonen
Modelo PSP CUV-3
Fator de Calibracio 7,45pV/Wm 312uV/Wm
Alcance Espectral 295-2800nm 290-400nm
Tempo de resposta 1s 5ms
Linearidade +0,5% (de 0 a 2800 W/m?) <1%
+1% (0<Z<70°)
Co-seno <+10%
+3% (70°<Z<80°)

Resposta a temperatura +1% de -20°C a 40°C <+0,1/K
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Kipp & Zonen

K CUV-3 J

Figura 14. Estacdo de Radiometria Solar de Botucatu.

Eppley PSP

3.3 Tratamentos dos Dados

Os dados coletados foram submetidos a um controle de qualidade
objetivando eliminar valores falsos e ruidos, garantindo assim a qualidade das medidas.

Apos a coleta, a primeira filtragem é realizada para detectar dias
que ndo apresentaram medidas por motivos de queda de energia, por exemplo. Depois
desse primeiro estagio, sdo retirados os valores detectados antes do nascer e depois do por
do sol e, por Gltimo, os dados sdo integrados no dia, gerando valores diarios. Procedimento
este realizado atraves de software computacional, de maneira rapida e eficaz.

Foram mantidos somente os dias em que todos o0s parametros
utilizados apresentaram medidas confidveis. Apos a filtragem, 201 dias foram retirados, o
que corresponde a 7% do agrupamento total. A descricdo do numero de dias retirados é
apresentada na tabela 8.
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Tabela 8: Dias retirados da base de dados.

2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 Total

- - 4 7 - - 1 - 12
- - 3 2 - - - - 5

- - 3 - 1 - - 16 20
- - - - 2 7 - - 9

- 1 - - - -~ 13 11 25
- 1 - 1 1 - 13 7 23
- 1 - - - 3 14 - 18
- 13 - - 1 - 2 1 17
1 28 1 - 1 - - - 31
1 13 3 - - - - - 17
- - 1 - 5 - 5 1 12
- 8 - 2 1 1 - - 12
2 65 15 12 12 11 48 36 201

3.4 Composigao dos Agrupamentos

Os dados das variaveis meteorolégicas utilizados foram divididos
em dois agrupamentos. O primeiro agrupamento foi composto por 75% dos dados, periodo
de janeiro de 2000 a dezembro de 2005, o qual foi utilizado para o treinamento da técnica.
O segundo agrupamento, que compreende o periodo de janeiro de 2006 a dezembro de
2007, foi utilizado para testar a eficiéncia do modelo desenvolvido na estimativa da
radiacdo solar ultravioleta. Apds a divisdo da base de dados foram criados 5 grupos, com
diferentes combinacdes de varidveis para a alimentacdo das técnicas de aprendizado de
maquina, apresentados na tabela 9.
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Tabela 9: Grupos de variaveis utilizadas como entrada para as técnicas de aprendizado.

GRUPOS COMPONENTES

Insolacdo, umidade relativa, temperatura do ar, precipitacdo, fotoperiodo,
radiacdo no topo da atmosfera e radiacdo ultravioleta no topo da
atmosfera.

Radiacdo solar global.

Radiacdo solar no topo da atmosfera, radiacdo solar ultravioleta no topo
da atmosfera e radiacéo solar global.

Radiacao solar no topo da atmosfera, radiacdo solar ultravioleta no topo
da atmosfera, radiacéo solar global, transmissividade atmosférica (Kt) e a
massa Otica relativa.

Insolacdo, umidade relativa, temperatura do ar, precipitacdo, fotoperiodo,
radiagéo solar no topo da atmosfera, radiacdo solar ultravioleta no topo da
atmosfera, radiacdo solar global, transmissividade atmosférica (Kt) e

massa Otica relativa.

O primeiro grupo foi criado com o intuito de estimar a radiacdo solar
ultravioleta sem a dependéncia da medicdo de dados de radiagdo solar. Assim, este grupo
utilizou as varidveis: insolacdo, umidade relativa, temperatura do ar, precipitacdo,
fotoperiodo, radiacdo no topo da atmosfera e radiacdo ultravioleta no topo da atmosfera,
sendo que os dois ultimos parametros foram calculados a partir das equacbes 1 e 2,
respectivamente (IQBAL, 1983):

H, =10443E,sen(¢)sen(d) [% —tan(h)] (2)
H,,, =0,057059H, 2

onde Eo é o fator de correcdo da excentricidade da Orbita terrestre, h € o angulo horario,
expresso em graus; h* é o angulo horario, expresso em radianos; ¢ é a latitude local, expressa

em graus; 6 € a declinacdo solar, expressa em graus.
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O grupo 2 utilizou apenas dados da radiacao solar global, sendo que a
maior vantagem deste grupo € a estimativa da radiacdo solar ultravioleta a partir de uma Unica
variavel de entrada.

O terceiro grupo é composto pela radiacdo solar no topo da atmosfera,
radiagdo solar ultravioleta no topo da atmosfera e radiacdo solar global. A utilizacdo da
radiacdo solar no topo da atmosfera permite as técnicas analisar a transmissividade
atmosférica da radiacdo global generalizando para a ultravioleta, podendo ser utilizado em
locais com condicdes climaticas semelhantes.

Em relacdo ao terceiro grupo, 0 quarto contém duas variaveis a mais,
ambas calculadas: a transmissividade atmosférica (Kt), que permite as técnicas avaliar as
condicdes de cobertura do céu por nuvens, e a massa Otica relativa, que fornece referencias as
técnicas sobre o caminho Optico atmosférico percorrido pela radiacdo solar relacionado a
movimentacdo aparente do Sol. As duas variaveis foram calculadas, respectivamente, pelas
equacoOes 3 e 4 (IQBAL, 1983; KASTEN; YOUNG, 1989).

Kt=-—¢ 3)

1
" [cos(8,) +0,050572(96,0795— 6,) -]

m (4)

onde 0z € o angulo zenital, expresso em radianos.

O quinto e ultimo grupo retne todas as variaveis apresentadas
anteriormente, ou seja, € composto por: insolacdo, umidade relativa, temperatura do ar,
precipitacdo, fotoperiodo, radiacdo solar no topo da atmosfera, radiacdo solar ultravioleta no
topo da atmosfera, radiacdo solar global, transmissividade atmosférica e massa Otica relativa.

Para avaliagdo do desempenho da estimacdo da radiacdo solar UV
diaria pelas TAM, através de cada um dos 5 grupo de variaveis, foram utilizados os seguintes
indices estatisticos: coeficiente de determinacdo (R?), mean bias error (MBE), root mean
square error (RMSE) ¢ “d” de Willmott, calculados a partir das equacgdes 5, 6, 7 e 8 (IQBAL,
1983; WILLMOTT et al., 1985).



34

e 2(Ye=Y) (5)
D (Ya-Y)?
MBE = —Z(Y; ~Yn) (6)
RMSE = M @)
Zn:(Yc—Ym)2
d=1-| =
ZQYC—V‘ +‘YC—VC‘)Z
©®)

onde Y. sdo os valores de radiacdo calculados, Y os medidos, Y a média dos valores

medidos, Y. a média dos valores calculados e n o nUmero de amostras.

Apos a validagdo dos dados, os resultados foram comparados com 0s
trabalhos de Leal (2011) e Barbero (2006) que utilizaram a RNA para estimar a UV e com 0s
trabalhos de Corréa (2012) e Escobedo (2009) que propuseram modelos estatisticos para a
cidade de Botucatu. Esses modelos estatisticos foram utilizados para estimar a radiacdo UV
para 0s anos de 2006 e 2007 e posteriormente validados a partir dos mesmos indices

estatisticos.
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3.5 Técnicas de Aprendizado de Maquina Utilizadas

No presente trabalho foram utilizadas duas TAM em dois sistemas
operacionais distintos: As redes neurais artificias em ambiente Windows 7 Ultimate® e a
maquina de vetores de suporte em ambiente Linux Umbutu 2.6.32-21®.

A RNA utilizada foi a FannTool 1.1, uma compilacdo gratuita e livre,

disponivel no site: http://code.google.com/p/fanntool/.

A SVM utilizada foi a LibSVM 3.1, uma compilagdo também gratuita

e livre, disponivel no site: http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/.

3.6 Utilizacé@o das Técnicas de Aprendizado de Maquina

O procedimento para uso de ambas as TAM é similar, diferindo
somente na organizacdo dos dados de entrada. Faz-se importante ressaltar que ambos o0s
conjuntos (treinamento e teste) devem seguir os padrdes exigidos pela TAM utilizada.

Para a FannTool os dados devem estar em um documento de texto, a
primeira linha deve conter o numero de linhas do documento, o nimero de variaveis de
entrada e o nimero de varidveis de saida, separados por um espaco. As proximas linhas
devem ser alternadas entre os dados de entrada (separados por espaco e com casas decimais

separadas por ponto e ndo por virgula) e os dados de saida (Figura 15).

Figura 15: Planilha de dados para inser¢do na FannTool.
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Para a libSVM o documento deve iniciar com os dados de saida
seguido dos dados de entrada numerados e seguidos de dois pontos (:)

Ex. saida l:entradal 2:entrada2...

Como na FannTool, os dados devem estar em um documento de texto,
separados por um espaco e as casas decimais sdo separadas por ponto e nao virgula (Figura
16).

Figura 16: Planilha de dados para inser¢éo na LibSVM.

Com os dados ja preparados deve-se iniciar a TAM desejada e
adicionar os conjuntos de treinamento no local indicado;

Os resultados variardo de acordo com o ajuste dos parametros de cada
TAM, através de tentativa e erro;

Apobs 0 ajuste dos parametros basta iniciar o treinamento para que a
TAM devolva um arquivo contendo o resultado do treinamento. Esse arquivo contém todo o
comportamento que a TAM foi capaz de abstrair dos dados de entrada;

Apobs esses passos inicia-se a segunda fase, a fase de testes. Aqui se
faz necessario carregar o arquivo que a TAM gerou juntamente com o conjunto de dados de
teste e iniciar os testes. Esse procedimento gerard um documento que ira conter os resultados

estimados.
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3.7 Tipo de Aprendizado

O processo de aprendizagem utilizado foi o supervisionado, ou seja,
os dados de treinamento compostos pelos agrupamentos apresentados na tabela 9, foram
inseridos na maquina juntamente com sua respectiva saida (a radiacdo solar ultravioleta
medida na estacdo de radiometria solar), para o ajuste dos parametros livres do sistema. A
vantagem deste método € que, ao incluir as saidas desejadas, os acertos serdo valorizados e 0s

erros penalizados, aumentando assim a acuracia da predicao.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para cada grupo foram gerados dois graficos, sendo que o primeiro
demonstra o comportamento dos dados medidos e estimados em funcdo do tempo, em dias
corridos, sendo que o primeiro valor (1) corresponde ao dia 01/01/2006 e o ultimo valor (643)
ao dia 31/12/2007. O segundo grafico de cada grupo apresenta a correlacdo entre os dados
medidos e os dados estimados pela técnica em questdo. Este grafico contém uma reta
vermelha referente a regressao linear e uma reta azul de 45° que simula a correlacdo ideal dos
dados. Para a validacdo dos modelos foram utilizados os indicativos estatisticos MBE e
RMSE, em porcentagem, além dos indices d de Wilmott e R2. Ao final, na Tabela 10, séo
apresentados os resultados gerados para cada um dos grupos.

As Figuras 17a, 17c e 17e apresentam a curva da radiacdo solar
ultravioleta medida na estacdo radiométrica associada as curvas da radiagéo solar ultravioleta
diaria estimada atraves da RNA, SVM-Linear e SVM-RBF, respectivamente, para o grupo 1,
em funcdo do tempo (dias corridos) e as Figuras 17b, 17d e 17f apresentam as curvas dos

valores estimados contra os valores medidos.
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Figura 17. Resultados gerados pela RNA (a), SVM-Linear (c) e SVM-RBF (e) para o grupo 1.
b),d),f) correlagéo entre os dados medidos e estimados, respectivamente, para as trés tecnicas.

Verifica-se na Figura 17 que a estimacdo da radiacéo solar UV a partir

do grupo 1 apresentou baixa precisdo para as trés técnicas, com tendéncia a subestimar os

valores durante o verdo e superestima-los durante o inverno. Observou-se para este grupo um

coeficiente de determinacdo R? inferior a 60% (Tabela 10). A baixa precisdo na estimagéo

pode ser explicada pela baixa correlagdo entre as variaveis de entrada com a radiacdo solar
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UV. A transmissividade atmosférica da radiacdo solar UV é influenciada principalmente pelas
condicdes de nebulosidade, concentracdo de aerossbis e o0zodnio presentes na atmosfera
(FOYO-MORENO et al., 2003; VILLAN et al., 2010). Considerando apenas o efeito das
nuvens, a maxima atenuacdo da radiacdo solar UV ocorre na presencga de nuvens espessas e
baixas e com ocorréncia de precipitacdo (JOSEFSSON; LANDELIUS, 2000). Dentre as
variaveis utilizadas, a umidade relativa do ar, precipitacdo e insolacdo indicam indiretamente
as condicdes de nebulosidade, porém, a influéncia do o0zbnio e dos aerossdis na
transmissividade atmosférica da radiacdo solar UV pouco pdde ser evidenciada através das
variaveis de entrada utilizadas.

Em relagdo ao grupo 2, conforme Figura 18, verifica-se uma maior
precisdo na estimativa quando comparado ao grupo 1. O coeficiente de determinacéo R? para
este grupo foi de aproximadamente 91% (Tabela 10).

Verifica-se também, conforme Figuras 18a, 18c e 18e que houve
superestimacdo dos valores para o ano de 2007. Possivelmente, as condi¢cBes atmosféricas
para este ano foram atipicas em relagcdo as dos 6 anos utilizados no agrupamento de treino,
havendo uma menor transmissividade atmosférica da radiacdo solar UV. Uma das possiveis
razbes seria 0 aumento na concentracdo de aerossois e de o0zbnio na atmosfera durante o
periodo seco do ano, associado a condi¢fes de baixa nebulosidade e umidade do ar,
diminuindo os valores de UV. Como as TAM estimaram a UV somente a partir da radiacdo

global, o valor estimado foi elevado quando comparado ao valor medido (real).
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Figura 18. Resultados gerados pela RNA (a), SVM-Linear (c) e SVM-RBF (e) para o grupo 2.
b),d),f) correlagéo entre os dados medidos e estimados, respectivamente, para as trés técnicas.

No grupo 3, verifica-se que o0 acréscimo das radiacdes solar do topo da

atmosfera e UV do topo da atmosfera, junto da radiacdo solar global, permitiu uma maior

preciséo na estimagdo quando comparado ao grupo 2 (Figura 19).
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Figura 19. Resultados gerados pela RNA (a), SVM-Linear (c) e SVM-RBF (e) para o grupo 3.
b),d),f) correlagéo entre os dados medidos e estimados, respectivamente, para as trés técnicas.

O coeficiente de determinacdo R? para este grupo foi superior a 95%,
para as 3 técnicas, valores estes superiores em 5% ao grupo 2, (Tabela 10). O acréscimo das
duas variaveis permitiu as técnicas estimar o padrdo de variacdo da transmissividade

atmosférica da radiacdo solar UV, associando este ao padrdo da radiacdo global. Também foi
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observada a superestimacdo nos valores da UV em 2007, porém em menor escala se
comparado ao grupo 2.
Para o grupo 4, o acréscimo da massa Otica relativa e da

transmissividade atmosferica proporcionou uma pequena melhoria na precisdo de estimacgéo

em relacdo ao grupo 3, conforme Figura 20.
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O coeficiente de determinagdo R? foi de 95% para a RNA e SVM-

Linear e 96% para a SVM-RBF (Tabela 10). Considerando que a radiagé@o global e a radiacao
solar no topo da atmosfera s@o precursores do Kt, o acréscimo deste pouco influenciou na

precisdo sendo que a pequena melhoria foi, possivelmente, influéncia da massa otica.

Dentre os grupos de varidveis utilizados, verifica-se no grupo 5 o

melhor desempenho na estimativa da radiacéo solar UV para as trés técnicas (Figura 21).
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Figura 21. Resultados gerados pela RNA (a), SVM-Linear (c) e SVM-RBF (e) para o grupo 5.
b),d),f) correlacdo entre os dados medidos e estimados, respectivamente, para as trés técnicas.
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Os indices estatisticos R* e “d” foram elevados (superiores a 95% e
0,98 respectivamente) e os indices MBE e RMSE foram baixos quando comparado aos grupos
anteriores (inferiores a 0,98% e 6,7%), indicando maior precisao (Tabela 10). Tanto a analise
pontual, quanto a geral destes modelos se mostram mais precisas e é possivel notar uma
reducdo na tendéncia de superestimacdo observada nos demais grupos para o ano de 2007.
Podemos deduzir que a associacao de todos os parametros meteoroldgicos utilizados permitiu
as técnicas uma visao ampla sobre a influéncia do clima na radiacdo solar UV, o que ndo foi
possivel nos modelos anteriores.

A validacdo completa de todos os modelos gerados é apresentada na
tabela 10:

Tabela 10: Avaliacdo dos modelos gerados.

ARQUITETURA MBE (%) RMSE (%) D DE WILMOTT R2

RNA - Grupo 1 4,50 23,77 0,830 0,501
RNA - Grupo 2 0,33 9,55 0,977 0,913
RNA - Grupo 3 1,09 6,97 0,988 0,955
RNA - Grupo 4 1,17 7,01 0,988 0,955
RNA - Grupo 5 0,86 6,62 0,989 0,959

SVM - Linear -1 -2,73 22,74 0,784 0,539
SVM - Linear — 2 0,19 9,54 0,977 0.913
SVM - Linear -3 0,57 6,89 0,988 0,955
SVM - Linear - 4 1,32 6,89 0,988 0.957
SVM - Linear -5 -0,99 6,58 0,989 0.960

SVM -RBF -1 5,56 22,23 0,807 0,589
SVM - RBF -2 0,46 9,311 0,978 0,918
SVM -RBF -3 1,61 6,75 0,989 0,959
SVM -RBF -4 1,25 6,46 0,990 0.962
SVM - RBF -5 0,32 5,71 0,992 0.969

Nota-se que, para todas as TAM, os melhores resultados foram
obtidos no grupo 5, com excecdo do MBE para a RNA e SVM-Linear, obtido pelo grupo 2.



46

Com excecdo do primeiro agrupamento, os indices MBE e RMSE,
obtidos para todas as TAM, foram inferiores a 2% e 10%, respectivamente, e os indices d de
Willmott e R? superiores a 0,97 e 0,91, respectivamente.

Considerando apenas o agrupamento 5, por apresentar os melhores
resultados, a divergéncia entre os valores dos indices estatisticos das trés TAM, é menor que
1%, demonstrando a similar eficacia das trés técnicas para a estimativa da radiacdo solar UV
para a cidade de Botucatu.

4.1 Comparagdo com a Literatura

Com o objetivo de verificar se o0s resultados obtidos foram
satisfatorios, foi feita uma comparacdo entre os modelos gerados (Tabela 10), trabalhos
encontrados na literatura que estimaram UV utilizando TAM (Tabela 1) e trabalhos que

utilizaram modelos estatisticos para estimar a UV para a cidade Botucatu.

4.1.1 Trabalhos que utilizaram TAM

Dentre os resultados obtidos para a cidade de Pesqueira, uma cidade
de clima semiarido, com verdo quente e seco e inverno ameno e chuvoso, os modelos gerados
pela RNA apresentaram MBE variando entre -1,3% e -1,6% e RMSE entre 4,6% e 4,8%. Os
modelos gerados pela RNA para a cidade de Araripina, uma cidade de clima semiarido, com
verdo quente e seco e inverno ameno e chuvoso, apresentaram MBE entre 0,7% e 2,0% e
RMSE entre 4,6% e 4,9%. Para Almeria, na Espanha, uma cidade litoranea com verdo quente
e inverno ameno, a RNA gerou um MBE = 0,0% e RMSE = 4,4% e os modelos para a cidade
de Golden, Colorado/EUA, uma cidade de clima continental imido, com verdo ameno e
inverno frio e com presenga de neve, a RNA gerou MBE variando entre -2,0% e -3,0% e
RMSE entre 5,1% e 6,5%.

Considerando somente os grupos 2, 3 e 4 por utilizarem somente
dados de radiagdo como os modelos acima, para Botucatu, uma cidade com verdo quente e
Umido e inverno frio e seco, a RNA gerou MBE variando entre 0,3% e 1,1% e RMSE entre
7,0 e 9,5%; a SVM-Linear apresentou MBE variando entre 0,2% e 1,3% e RMSE entre 6,9%
e 9,5% e a SVM-RBF apresentou MBE variando entre 0,5% e 1,6% e RMSE entre 6,5% e
9,3%.
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Os trés modelos citados para a cidade de Botucatu apresentaram MBE
ligeiramente inferior e RMSE ligeiramente superior aos modelos encontrados na literatura, o
que comprova a eficéacia das técnicas na geracdo dos modelos para esta cidade.

A divergéncia dos resultados pode ser resultante da diferenca entre 0s
dados de entrada utilizados pelas TAM, pela filtragem aplicada aos mesmos durante a

preparacao para o uso e devido a diferenca entre o clima das cidades.
4.1.2 Trabalhos que utilizaram modelos estatisticos para Botucatu

Para a cidade de Botucatu foram criados alguns modelos estatisticos
com o objetivo de estimar a radiagdo UV. Corréa et al. (2012) propds dois modelos para
estima-la, ambos a partir da equacdo de Angstrém-Prescott, onde foi feita uma correlagdo com
0 numero de horas de brilho solar (n) e com o fotoperiodo (N) formando a razéo de insolacdo
(n/N) e Escobedo et al. (2009) propds um modelo a partir da radiacdo global, de acordo com a
cobertura de céu. Tais modelos, acompanhados de suas respectivas validagcdes, sao

apresentados na tabela 11.

Tabela 11: Modelos estatisticos gerados para a cidade de Botucatu

MODELO EQUACAO MBE (%) RMSE (%) d R2
Corréal 0,234 + 0,279 (n/N) 3,42 28,15 0,756 0,330
@022 0,190 + 0,590 (n/N) - 0,316 (n/N)? 3,42 29,37 0,756 0,319

0.0416(Hg) 1,51 9,85 0,977 0,913

Considerando somente o agrupamento 3 por utilizar Hg, Ho € Houv,
sendo somente a Hg medida, a RNA apresentou MBE = 1,09%, RMSE = 6,97%, d de
Willmott = 0,988 e R? = 0,954; a SVM-linear apresentou MBE = 0,57%, RMSE = 6,89% d de
Willmott = 0,989 e R? = 0,955 e a SVM-RBF apresentou MBE = 1,61%, RMSE = 6,75% d de
Willmott = 0,989 e R2 = 0,959.

Ao analisar a tabela 11 pode-se notar que todos os indices gerados a

partir dos modelos estatisticos foram inferiores aos indices gerados a partir dos modelos que
utilizaram TAM, demonstrando que a eficacia das técnicas na geracdo dos modelos para a
cidade de Botucatu é também superior a eficacia dos modelos tradicionais.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho permite concluir que as técnicas de aprendizado de
maquina sdo eficazes alternativas para a estimativa de séries temporais da radiacdo solar
ultravioleta.

As TAM se mostraram capacitadas para esta tarefa atingindo
resultados préximos entre elas, contudo as redes neurais artificiais apresentaram os piores
resultados (maior R2 = 0.959) quando comparados com a maquina de vetores de suporte
utilizando funcdo linear (maior Rz = 0.960) e a vetores de suporte utilizando funcbes de base
radial (maior R? = 0.969).

Conclui-se também que a escolha de varidveis para a alimentacdo das
TAM esta fortemente conectada aos resultados gerados e, por isso, merece grande atencdo. Os
melhores resultados foram observados no grupo 5. Este grupo foi composto por uma gama de
variaveis que permitiram as técnicas abstrair caracteristicas ndo s6 do comportamento da
radiacdo como tambeém da variagéo climatica da cidade de Botucatu.

A TAM que fez melhor uso deste grupo foi a SVM-RBF,
provavelmente devido ao ajuste das funcbes de base radial ser maior do que o da funcéo
linear. Para o grupo 5 a SVM-RBF apresentou resultados de MBE = 0,31%, RMSE = 5,71%,
d de Willmott = 0,992 e R2 = 0,969. O mesmo agrupamento foi responsavel, também, pelos
melhores resultados das outras duas técnicas: SVM-linear com resultados de MBE = -0,99%,
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RMSE = 6,58%, d de Willmott = 0,989 e R? = 0,960 e RNA com resultados de MBE =
0,86%, RMSE = 6,62%, d de Willmott = 0,989 e R2 = 0,959.

Contudo, a estimacdo da radiacdo solar UV a partir de dados de
radiacéo solar global, radiacéo solar do topo da atmosfera e radiagdo UV no topo da atmosfera
(parametros utilizados no grupo 3) apresenta desempenho préximo ao do grupo 5 para todas
as técnicas destacando-se por permitir a estimacao necessitando da medicdo de apenas uma
variavel: a RNA apresentou MBE = 1,09%, RMSE = 6,97%, d de Willmott = 0,988 e R? =
0,954; a SVM-linear apresentou MBE = 0,57%, RMSE = 6,89% d de Willmott = 0,989 e R2 =
0,955 e a SVM-RBF apresentou MBE = 1,61%, RMSE = 6,75% d de Willmott = 0,989 e Rz =
0,959.

A comparacgdo entre trabalhos encontrados na literatura mostrou que
0s resultados gerados foram similares aos obtidos em outras cidades que também utilizaram
TAM e superiores aos resultados obtidos por modelos estatisticos para a cidade de Botucatu.

Uma possibilidade para a melhoria da precisdo na estimacéo da UV,
utilizando TAM, seria a insercdo de dados de ozonio e aerossdis medidos por satélite, visto
que estes componentes influenciam diretamente o valor da radiacdo em questdo. Porém como
um grande nimero de variaveis ndo representa necessariamente uma melhoria nos resultados,
faz-se viavel a aplicacdo de técnicas de selecdo de caracteristicas, responsaveis por selecionar
as variaveis que virdo a influenciar positivamente na estimagdo e, consequentemente,

melhorar a eficacia computacional.
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