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RESUMO

Neste trabalho é realizado um estudo para estimar a transmissividade da radiagéo
global (Ktg") e a fracdo difusa (Kdg") incidentes em uma superficie com inclinacédo de
22,85° na base horaria utilizando técnicas de aprendizado de maquina (TAM), a partir
de dados obtidos no periodo de 1998 a 2001 em Botucatu/SP/Brasil. As estimativas
foram realizadas usando uma série de combinacfes de variaveis astrondmicas e
geograficas por meio de trés técnicas de redes neurais artificiais (RNA) do tipo
Perceptron Multicamadas (MLP), Funcdo de Base Radial (RBF) e Regresséo
Generalizada (GRNN) e do Sistema Adaptativo de Inferéncia Neuro Fuzzy (ANFIS).
Como referéncia foram elaborados modelos estatisticos (ME) de regressao linear e
polinomial. No Capitulo 1 as estimativas de (Ktg") foram realizadas por combinacdes
de variaveis medidas e calculadas a partir da irradiacdo global na superficie horizontal
(Hgh) e nas estimativas de (Kdg") utilizou-se combinagGes de variaveis medidas e
calculadas a partir de (HgH) e da irradiacdo global na superficie inclinada (Hgg). No
Capitulo 2 as estimativas de (Kdg") foram realizadas por combinages de variaveis
medidas e calculadas a partir das irradiacdes difusa (Hdn) e global (HgH) obtidas na
superficie horizontal. Os indicadores estatisticos r (correlacdo), RMSE(%) (precisao)
e MBE(%) (exatidao) foram utilizados para avaliar os resultados das estimativas. No
capitulo 1 os melhores resultados nas estimativas de (Ktg") a partir das combinagées
realizadas com (Hgn) foram: MLP - RMSE=3,73%; RBF - RMSE=3,99%; GRNN -
RMSE=5,27%; ANFIS - RMSE=3,78% e ME - RMSE=6,65%. Nesse caso 0s
indicadores de precisdo mostram uma reducéo de aproximadamente 44% com 0 uso
da técnica (MLP) em comparacdo ao modelo estatistico (ME). Nas estimativas de
(Kdg") a partir das combinag¢Ges de (Hgx) os melhores resultados foram: MLP -
RMSE=21,69%; RBF - RMSE=25,43%; GRNN - RMSE=29,39%; ANFIS -
RMSE=23,08% e - ME - RMSE=35,35%. Da mesma forma os indicadores de precisao
mostram uma reducdo de aproximadamente 39% com o uso da técnica (MLP) em
comparacdo ao modelo estatistico (ME). E nas estimativas de (Kdg") a partir das
combina¢cdes realizadas com (Hgg) os melhores resultados foram: MLP -
RMSE=20,32%; RBF - RMSE=21,95%; GRNN - RMSE=29,11%; ANFIS -
RMSE=21,75% e ME - RMSE=36,48%. Os indicadores de precisdo mostram uma
reducdo de aproximadamente 44% com o uso da técnica (MLP) em comparacdo ao
modelo estatistico (ME). No capitulo 2 as melhores estimativas de (Kdg") a partir das
combinagdes realizadas com (Hdw) foram: MLP - RMSE=4,03%; RBF - RMSE=5,84%;
GRNN - RMSE=10,85%; ANFIS - RMSE=4,15% e ME - RMSE=12,42%. Os
indicadores de precisdo mostram uma reducéo de aproximadamente 67% com 0 uso
da técnica (MLP) em comparacdo ao modelo estatistico (ME). Nas estimativas de
(Kdg") a partir de (Hgw) os melhores resultados foram: MLP - RMSE=21,69%; RBF -
RMSE=25,43%; GRNN - RMSE=29,39%; ANFIS - RMSE=23,08% e ME -
RMSE=35,35%. Os indicadores de precisdo mostram uma redugcdo de
aproximadamente 39% com o0 uso da técnica (MLP) em comparacdo ao modelo
estatistico (ME). Os resultados mostram que a técnica de rede neural artificial MLP
apresentou os melhores indices em todas as estimativas de (Ktg") e (Kdg") com



reducdes significativas quando comparadas aos resultados obtidos com as
estimativas obtidas com os modelos estatisticos. Pela analise dos resultados é
possivel observar que o uso das técnicas de aprendizado de maquina (TAM) nas
combinacdes de variaveis propostas e com os dados obtidos de Botucatu/SP, se
apresentam como alternativa aos modelos estatisticos (ME) para estimar as variaveis
de (Ktg") e (Kdg").

Palavras-chave: Irradiacdo solar, Redes Neurais Artificiais, ANFIS, Estimativas.



ABSTRACT

In this work, a study was carried out to estimate the transmissivity of the global
radiation (Ktg") and the diffuse fraction (Kdg") incident on a surface with slope of 22.85
°in the hourly basis using machine learning techniques (MLT), from data obtained from
1998 to 2001 in Botucatu / SP / Brazil. The estimates were made using a series of
combinations of astronomical and geographic variables by means of three artificial
neural network (ANN) techniques such as MultLayer Perceptron (MLP), Radial Basis
Functions Networks (RBF) and Generalized Regression Neural Network (GRNN)
Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS). Statistical models (SM) of linear and
polynomial regression were elaborated as reference. In Chapter 1 estimates of (Ktg")
were performed by combinations of variables measured and calculated from global
horizontal surface irradiation (Hgr) and estimates of (Kdg") combinations of variables
measured and calculated from (Hgn) and global radiation on the sloped surface (Hgpg).
In Chapter 2 estimates of (Kdg") were performed by combinations of variables
measured and calculated from the diffuse (Hdw) and global (Hgw) irradiances obtained
on the horizontal surface. The statistical indicators r (correlation), RMSE (%)
(precision) and MBE (%) (accuracy) were used to evaluate the results of the estimates.
In Chapter 1 the best results in the estimates of (Ktg") from the combinations performed
with (HgH) were: MLP - RMSE = 3.73%; RBF - RMSE = 3.99%; GRNN - RMSE =
5.27%; ANFIS-RMSE = 3.78% and SM - RMSE = 6.65%. In this case the precision
indicators show a reduction of approximately 44% with the use of the technique (MLP)
in comparison to the statistical model (SM). In the estimates of (Kdg") from the
combinations of (Hgn) the best results were: MLP - RMSE = 21.69%; RBF - RMSE =
25.43%; GRNN - RMSE = 29.39%; ANFIS - RMSE = 23.08% and SM - RMSE =
35.35%. Likewise, the precision indicators show a reduction of approximately 39% with
the use of the technique (MLP) in comparison to the statistical model (SM). And in the
estimates of (Kdg") from the combinations performed with (Hgg) the best results were:
MLP - RMSE = 20.32%; RBF - RMSE = 21.95%; GRNN - RMSE = 29.11%; ANFIS -
RMSE = 21.75% and SM - RMSE = 36.48%. The precision indicators show a reduction
of approximately 44% with the use of the technique (MLP) in comparison to the
statistical model (SM). In Chapter 2 the best estimates of (Kdg") from the combinations
performed with (Hdn) were: MLP - RMSE = 4.03%; RBF - RMSE = 5.84%; GRNN -
RMSE = 10.85%; ANFIS - RMSE = 4.15% and SM - RMSE = 12.42%. The precision
indicators show a reduction of approximately 67% with the use of the technique (MLP)
in comparison to the statistical model (SM). In the estimates of (Kdgh) from (Hgw) the
best results were: MLP - RMSE = 21.69%; RBF - RMSE = 25.43%; GRNN - RMSE =
29.39%; ANFIS - RMSE = 23.08% and SM - RMSE = 35.35%. The precision indicators
show a reduction of approximately 39% with the use of the technique (MLP) in
comparison to the statistical model (SM). The results show that the artificial neural
network MLP technique presented the best indexes in all estimates of (Ktg") and (Kdg")
with significant reductions when compared to the results obtained with the estimates
obtained with the statistical models. By the analysis of the results it is possible to
observe that the use of the machine learning techniques (MLT) in the combinations of


https://en.wikipedia.org/wiki/Adaptive_neuro_fuzzy_inference_system

proposed variables and the data obtained from Botucatu / SP, are presented as an
alternative to the statistical models (SM) to estimate the variables of (Ktg") and (Kdg").

Keywords: Solar Irradiation, Artificial Neural Networks, ANFIS, Estimates.
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INTRODUCAO GERAL

Conhecer as intensidades das irradiacdes incidentes em superficies inclinadas
é de grande importancia devido a sua ampla possibilidade de aplicagbes na
engenharia, arquitetura e agronomia. Na engenharia e arquitetura a utilizagcdo dos
dados da irradiacdo em superficies inclinadas sdo essenciais para aplicacées no
desenvolvimento de projetos para captacéo de energia solar ativa (geracao de energia
elétrica por meio de painéis fotovoltaicos, aplicacbes voltadas para a eficiéncia
energética, conforto térmico e sistemas de aguecimento) e passiva (projetos de
iluminacédo natural de edificacdes) (Li et al., 2016; Vats et al., 2012; Alrubaih et al.,
2013; Ghosal et al., 2005). Na agronomia o conhecimento dos dados da irradiacdo em
superficies inclinadas favorece o aperfeicoamento do cultivo de culturas em
topografias irregulares, pois as componentes da irradiacdo solar em superficies
inclinadas, estéo diretamente associadas aos processos fisicos, quimicos e biolégicos
dos cultivos (Pezzopane et al., 2000; Casaroli et al., 2007; Silva et al., 2009; Weber,
2011; Escobedo et al 2009).

Consideradas as importancias, os estudos dessas irradiacbes podem ser
realizados com dados obtidos em séries temporais, as quais necessitam de medidas
realizadas por um extenso periodo de tempo, 0 que as tornam mais restrita (Escobedo
et al 2014), motivo pelo qual foram desenvolvidos diversos modelos estatisticos e por
técnicas de aprendizado de maquina (TAM) para realizar estimativas de variaveis da
radiacdo solar (Liu & Jordan, 1963; Hay, 1979; Temps & Coulson, 1977; Klucher, 1979,
Perez et al. 1987; Kamali et al., 2005; Pandey et al., 2014).

Dentre as possibilidades de estimativas, os modelos estatisticos sdo 0s mais
utilizados e séo definidos por equacdes ajustadas por regresséao linear ou polinomial
em correlagBes com as fracdes radiométricas (Scolar, 2004; Jiang, 2009, Souza et al.,
2011; Souza et al.,, 2013, Souza et al.,, 2012). Em sua maioria esses modelos
consideram o comportamento isotropico da radiacdo, sendo que os indicativos de
precisdo variam com a sazonalidade, base temporal e angulo de inclinagcdo da
superficie (Liu e Jordan, 1960; Hay, 1979; Perez et al.,1986; Muzathik et al.,2011;
Olmo et al.,1999; Pandey et al., 2014; El-Sebaii et al., 2010; Demain et al., 2013).
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Os modelos por técnicas de aprendizado de maquina (TAM) do tipo Redes
Neurais Artificiais (RNA) e Sistema Adaptativo de Inferéncia Neuro Fuzzy (ANFIS) se
apresentam como método alternativo aos modelos estatisticos. Essas técnicas podem
utilizar diferentes variaveis (astronémicas, geograficas e meteorolégicas) em diversas
combinacdes, sendo eficientes para tratar funcdes ndao-lineares tendendo a
apresentar bons resultados nas estimativas, contudo no Brasil, atualmente
predominam estudos por estimativas utilizando métodos estatisticos, ndo sendo
comuns os estudos utilizando técnicas de aprendizado de maquinas (TAM). (Dahmani
etal.,2011; Notton et al.,2012; Yadav et al., 2014; Scolar, 2004; Turco & Rizzatti, 2006;
Souza et al., 2010; Souza et al., 2011; Beruski et al., 2015)

Como objetivo principal, este estudo visa analisar a eficiéncia das técnicas de
aprendizado de maquina para estimativas de variaveis da radiacdo solar incidentes
em superficie inclinada a partir de medidas na superficie horizontal, considerando que

normalmente as estacées meteoroldgicas medem com frequéncia estas variaveis.

Como objetivo especifico, este estudo faz uma analise das técnicas de
aprendizado de maquina (TAM) para realizar estimativas das irradiacdes global e
difusa incidentes em uma superficie com inclinacao de 22,85° a partir de medidas da
irradiacdo global e difusa incidentes na superficie horizontal. Os resultados séo
comparados aos obtidos com as estimativas usando modelos estatisticos (ME)

classicos.
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CAPITULO 1

ESTIMATIVAS DA RADICAO GLOBAL E DIFUSA EM SUPERFICIE INCLINADA
USANDO TECNICAS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E ANFIS

Adriano de Souza Marques; Jodo Francisco Escobedo
RESUMO

Neste trabalho é realizado um estudo para estimar a transmissividade da radiacéo
global (Ktg") e a fracao difusa (Kdg") incidentes em uma superficie com inclinacao de
22,85° na base horaria utilizando técnicas de aprendizado de maquina (TAM), a partir
de dados obtidos no periodo de 1998 a 2001 em Botucatu/SP/Brasil. As estimativas
foram realizadas usando uma série de combinacdes de variaveis astronémicas e
geograficas por meio de trés técnicas de redes neurais artificiais (RNA) do tipo
Perceptron Multicamadas (MLP), Funcdo de Base Radial (RBF) e Regresséo
Generalizada (GRNN) e do Sistema Adaptativo de Inferéncia Neuro Fuzzy (ANFIS).
Como referéncia foram elaborados modelos estatisticos (ME) de regressao linear e
polinomial. As estimativas de (Ktg") foram realizadas por combinacdes de variaveis
medidas e calculadas a partir da irradiacdo global na superficie horizontal (Hgr) e nas
estimativas de (Kdg") utilizou-se combinacdes de variaveis medidas e calculadas a
partir de (Hgn) e da irradiacdo global na superficie inclinada (Hgg). Os indicadores
estatisticos r (correlacéo), RMSE(%) (precisao) e MBE(%) (exatiddo) foram utilizados
para avaliar os resultados das estimativas. Os melhores resultados nas estimativas
de (Ktg") a partir das combinagdes realizadas com (Hgw) foram: MLP - RMSE=3,73%;
RBF - RMSE=3,99%; GRNN - RMSE=5,27%; ANFIS - RMSE=3,78% e ME -
RMSE=6,65%. Nesse caso os indicadores de precisdo mostram uma reducdo de
aproximadamente 44% com o uso da técnica (MLP) em comparacdo ao modelo
estatistico (ME). Nas estimativas de (Kdg") a partir das combinacdes de (Hgw) os
melhores resultados foram: MLP - RMSE=21,69%; RBF - RMSE=25,43%; GRNN -
RMSE=29,39%; ANFIS - RMSE=23,08% e - ME - RMSE=35,35%. Da mesma forma
os indicadores de precisdo mostram uma reducéao de aproximadamente 39% com o
uso da técnica (MLP) em comparacdo ao modelo estatistico (ME). E nas estimativas
de (Kdg") a partir das combinacdes realizadas com (Hgg) os melhores resultados
foram: MLP - RMSE=20,32%; RBF - RMSE=21,95%; GRNN - RMSE=29,11%; ANFIS
- RMSE=21,75% e ME - RMSE=36,48%. Os indicadores de precisdo mostram uma
reducdo de aproximadamente 44% com o uso da técnica (MLP) em comparacao ao
modelo estatistico (ME). Os resultados mostram que a técnica de rede neural artificial
MLP apresentou os melhores indices em todas as estimativas de (Ktg") e (Kdg") com
reducdes significativas quando comparadas aos resultados obtidos com as
estimativas obtidas com 0s modelos estatisticos. Pela analise dos resultados é
possivel observar que o uso das técnicas de aprendizado de maquina (TAM) nas
combinacdes de varidveis propostas e com os dados obtidos de Botucatu/SP, se
apresentam como alternativa aos modelos estatisticos (ME) para estimar as variaveis
de (Ktg") e (Kdgh).
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Palavras-chave: Irradiacdo solar, Redes Neurais Artificiais, ANFIS, Estimativas.

ABSTRACT

In this work, a study was carried out to estimate the transmissivity of the global
radiation (Ktg") and the diffuse fraction (Kdg") incident on a surface with slope of 22.85
¢ in the hourly basis using machine learning techniques (MLT), from data obtained from
1998 to 2001 in Botucatu / SP / Brazil. The estimates were made using a series of
combinations of astronomical and geographic variables by means of three artificial
neural network (ANN) techniques such as MultLayer Perceptron (MLP), Radial Basis
Functions Networks (RBF) and Generalized Regression Neural Network (GRNN)
Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS). Statistical models (SM) of linear and
polynomial regression were elaborated as reference. Estimates of (Ktg") were
performed by combinations of variables measured and calculated from global
horizontal surface irradiation (Hgn) and estimates of (Kdg") combinations of variables
measured and calculated from (Hgn) and global radiation on the sloped surface (Hgpg).
The best results in the estimates of (Ktg") from the combinations performed with (Hgw)
were: MLP - RMSE = 3.73%; RBF - RMSE = 3.99%; GRNN - RMSE = 5.27%; ANFIS-
RMSE = 3.78% and SM - RMSE = 6.65%. In this case the precision indicators show a
reduction of approximately 44% with the use of the technique (MLP) in comparison to
the statistical model (SM). In the estimates of (Kdg") from the combinations of (Hgw)
the best results were: MLP - RMSE = 21.69%; RBF - RMSE = 25.43%; GRNN - RMSE
=29.39%; ANFIS - RMSE = 23.08% and SM - RMSE = 35.35%. Likewise, the precision
indicators show a reduction of approximately 39% with the use of the technique (MLP)
in comparison to the statistical model (SM). And in the estimates of (Kdg") from the
combinations performed with (Hgg) the best results were: MLP - RMSE = 20.32%; RBF
- RMSE = 21.95%; GRNN - RMSE = 29.11%; ANFIS - RMSE = 21.75% and SM -
RMSE = 36.48%. The precision indicators show a reduction of approximately 44% with
the use of the technigue (MLP) in comparison to the statistical model (SM). The results
show that the artificial neural network MLP technique presented the best indexes in all
estimates of (Ktg") and (Kdgh) with significant reductions when compared to the results
obtained with the estimates obtained with the statistical models. By the analysis of the
results it is possible to observe that the use of the machine learning techniques (MLT)
in the combinations of proposed variables and the data obtained from Botucatu / SP,
are presented as an alternative to the statistical models (SM) to estimate the variables
of (Ktgh) and (Kdg").

Keywords: Solar Irradiation, Artificial Neural Networks, ANFIS, Estimates.
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1.1 INTRODUCAO

O conhecimento das irradiagBes incidentes em superficies inclinadas tem
alcancado grande importancia devido a crescente demanda por solu¢cbes de fontes
alternativas de geracdo de energia, além de sua ampla possibilidade de aplicacdes
em diversas areas da engenharia, arquitetura e agronomia (Li et al., 2016; Vats et al.,
2012; Alrubaih et al., 2013; Ghosal et al., 2005). Sendo assim, se faz necessario
estudos da irradiacdo global e suas componentes direta e difusa avaliadas na

superficie inclinada.

A irradiacdo global incidente em superficies inclinadas (Hgg) € composta pela
soma das irradiac@es direta (Hbpg), difusa (Hdg) e refletida (Hrg) [Hgg = Hbg + Hdg + Hrg]
com seu respectivo angulo de inclinagédo da superficie (B8) e orientacdo voltada para o
norte (linha do equador).

As séries (medidas) dessas componentes devem ser obtidas por instrumentos
como piranémetros, pirelidmetros acoplados a dispositivos de rastreamento solar e
pirandbmetros instalados sob mecanismos de sombreamento, respectivamente.
Porém, devido aos custos dos equipamentos, necessidade de medidas continuas no
local com realizagcbes das afericbes periddicas, essas séries se tornam uma
desvantagem e as tornam pouco comum nas estacdes de radiometria solar (Escobedo
et al 2014), motivo pelo qual se justifica 0 uso das estimativas como uma alternativa
para recomposicdo ou obtencdo de dados para pesquisas e aplicacbes que

necessitem dessas informacoes.

As técnicas mais comuns utilizadas para a realizacdo de estimativas da
irradiacao solar sdo os modelos estatisticos e paramétricos. Os modelos paramétricos
necessitam de informac¢des mais completas das condi¢cdes atmosféricas locais; os
modelos estatisticos sdo executados por equacdes ajustadas por meio de regressédo
linear ou polinomial em correlacbes com as fracdes radiométricas, porém destaca-se
cada vez mais o0 uso das técnicas de aprendizado de maquina (TAM) como as redes
neurais artificiais (RNA) e ANFIS na realizacdo de estimativas da irradiagdo solar
global e difusa (Souza, 2011; Jiang, 2009; Dahmani et al.,2013; Notton et al.,2012).

Diversos estudos no pais e também na FCA em Botucatu/SP utilizando
modelos estatisticos (ME) foram desenvolvidos para determinagéo da irradiacéo solar
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global (Hgg) e difusa (Hdg) em uma superficie inclinada a partir de dados da irradiacéo
solar global medidos na superficie horizontal (Hgr). Esses estudos foram realizados
com base nos modelos de estimativa definidos por Liu e Jordan (1960), Hay (1979) e
Perez et al.(1986) e com base nos modelos empiricos definido por Olmo et al. (1999).
Estudos também avaliaram o desempenho de modelos isotrépicos de estimativa de
irradiacao incidente em superficies com inclinacdes de 12,85°, 22,85° e 32,85°, pelos
modelos propostos por Liu e Jordan (1960), Revfeim (1978), Jimenez & Castro (1982),
Koronakis (1986), a teoria Circunsolar para diferentes condi¢des de cobertura de céu,
com o objetivo de propor estimativas com base nas correlagdes entre os indices de
claridade horizontais e inclinados nas diferentes condi¢cdes de cobertura de céu no
municipio de Botucatu/SP/Brasil (Souza et al. 2010; Scolar et al. 2004; Muzathik et al.
2011). Também foram realizados estudos com agrupamentos de dados anuais e
mensais para estimar as componentes global, direta e difusa da irradiacdo solar
incidente em superficies com inclinacdo de 12,85°, 22,85° e 32,85° a partir da
irradiacdo global na horizontal usando equacdes estatisticas de estimativas de Liu e
Jordan (1960), Turco e Rizzatti (2006); Notton et al.(2006); Jiang (2009) (Souza et al.
2011).

Em muitos paises, predominantemente do hemisfério norte, € comum o uso de
técnicas de RNA para estudos da radiacdo em diferentes inclinacdes de superficies
com bases horaria, diaria e mensal. Dentre as técnicas de RNA mais utilizadas esta a
MultLayer Perceptron (MLP), devido a sua facilidade de implementacéo,
parametrizacdo e capacidade de otimizacdo dos problemas (Elizondo et al., 1996;
Bosch et al., 2008; Yadav et al., 2014; El-Sebaii et al., 2010, Razafiarison et al., 2011;
31,35, Notton et al., 2012; Dahmani et al., 2013; Rahoma et al., 2011). Outras técnicas
de RNA como a (RBF) e (GRNN) além da técnica (ANFIS) sé&o pouco exploradas para
estimar variaveis da radiagao solar (Elminir et al., 2007, Sumithira & Kumar, 2012).

A rede neural artificial foi utilizada para estimar a irradiacéo solar global em uma
superficie com inclinacdo de 30° com dados na particdo diaria e mensal obtidos na
estacdo de Fianarantsoa, em Madagascar. O estudo utilizou arquitetura Multlayer
Parceptron (MLP) para realizar as estimativas, aplicando como variaveis de entrada o
indice de trasmissividade atmosférica (KT), latitude (@), longitude (L) e inclinacéo da
superficie (B). Os resultados foram comparados com os modelos teoricos obtidos por

Liu e Jordan.(1960) (Razafiarison et al. 2011). Outro estudo foi realizado na
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Universidade de Corsica com estimativas da irradiacéo solar global na particdo mensal
e horaria usando redes neurais artificiais. O estudo utilizou uma rede neural de
arquitetura Multlayer Perceptron (MLP), em diversas modelos de neurdnios e
camadas ocultas, sendo aplicada como variaveis de entrada a declinacao (6), hora(h),
angulo zenital (6z), irradiacdo no topo da atmosfera (HO) e a irradiacdo global na
horizontal (Hg) para estimar a irradiacéo global nas inclinacées de 45° e 60°. (Notton
et al. 2012). As redes neurais artificiais também foram utilizadas para estimar a
irradiacdo em um plano inclinado na localidade de Bouzareah - Argélia. A estimativas
foram realizadas com uma base de 2 anos de dados da irradiacdo em uma particao
de 5 minutos para uma inclinacao de 36,8°. As variaveis de entrada adotadas foram a
declinacdo (0), angulo zenital (6z), azimute (a) irradiagdo no topo da atmosfera com
particdo de 5 minutos (Ho) e irradiagéo global horizontal na particdo de 5 minutos (Ig).
A arquitetura de rede utilizada foi a MLP com 1 camada oculta e 8 neurénios.
(Dahmani et al.2013)

No Brasil existem poucos estudos de estimativas dessas variaveis utilizando
RNA e ANFIS, sendo ainda mais escassos na literatura estimativas com a radiacéo

global e difusa em superficies inclinadas na base horaria usando essas técnicas.

Considerando a importancia de se entender o comportamento das radiacdes
global e difusa em superficies inclinadas com base horaria, medi¢6es foram realizadas
entre os anos de 1998 e 2001 das irradiacdes global (Hg") e difusa (HdW") na
superficie horizontal e global (Hgg") e difusa (Hdg") em superficie com inclinacédo de
22,85° voltada para o norte no municipio de Botucatu/SP. A partir dessas medidas o
objetivo deste estudo é avaliar dentre as técnicas de aprendizado de maquina (TAM)
- Redes Neurais Atrtificiais (RNA) e Sistema de Inferéncia Neuro Fuzzy (ANFIS) - um
modelo para estimar radiacdes global e difusa em superficie inclinada a partir dos
dados medidos da irradiacdo global (Hg") na superficie horizontal e comparar seus
resultados aos obtidos com o Modelo Estatistico (ME) baseado em Liu e Jordan
(1962).

1.2 DESCRICAO DAS TECNICAS DE APRENDIZADO DE MAQUINA (TAM)

O principio de funcionamento das Técnicas de Aprendizado de Maquinas €
similar ao processo de aprendizado do cérebro humano. A partir de um conjunto de
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informacdes ou de experiéncias adquiridas (dados de entrada) € possivel obter
(aprender) uma série de resultados (dados de saida). Isso se deve ao fato de que as
técnicas podem reconhecer padrdes de diferentes grandezas, como dados
meteorologicos ou climatoldgicos, e através de um algoritmo de aprendizagem
estabelecer uma associacéo entre dados de entradas e dados de saidas para adquirir
conhecimento de forma automatica e produzir resultados coerentes em estimativas ou

classificacao de dados (Lorena et al., 2011)

Entre as técnicas de aprendizado de maquinas mais empregadas para estimar
radiagcéo solar em superficie horizontais ou inclinadas destacam-se as Redes Neurais
Artificiais (RNA) e o Sistemas de Inferéncia Adaptativo Neuro-Fuzzy (ANFIS) (Yadav
e Chandel, 2014; Lauret et al., 2015; Santos et. al, 2016; Silva et. al, 2017; Assouline
et. al, 2017).

1.2.1 Redes Neurais Artificiais (RNA)

As RNA apresentam uma estrutura formada por um conjunto de elementos
chamados neurdnios distribuidos paralelamente. E composta por uma camada de
entrada e uma de saida conectadas por uma ou mais camadas ocultas. O
processamento de informacdes entre as camadas € realizado por um algoritmo capaz
de analisar funcdes complexas e nédo lineares, o que nem sempre € possivel com o
uso de técnicas estatisticas convencionais. Sdo utilizadas para o reconhecimento e

classificacdo de padrdes, agrupamento, previsao e estimativas.

A Figura 1.1 apresenta a estrutura basica de um neurdnio artificial formado por
um conjunto de conexdes (sinapses) que recebem os valores de entrada (x;, x, _ x;
definidos pelos pesos sinapticos (wy, wy, ...., w;). Através de um combinador linear (),
executa a soma ponderada das entradas, produzindo uma saida chamada de
potencial de ativacdo (u) que € entdo transformada por uma funcéo de ativacéo (f),
gue gera a saida (y) limitada por um intervalo de valores definido pelo limiar de

ativacao (bias - b) (Marzouq et al. 2017).
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Figura 1.1 - Modelo do neurdnio artificial
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Fonte: McCullockPitts (1943).

A principal caracteristica de uma RNA esta na capacidade de aprendizado
proporcionado pela arquitetura e no processo de treinamento utilizado. O aprendizado
€ consequéncia das mudancas de valores dos pesos sinapticos, conectados aos
neurdnios entre as camadas com o objetivo de aproximar os valores da saida da rede
(y) com os valores desejados. Esse processo é realizado por um algoritmo de
treinamento que define aspectos importantes como o nimero de neurdnios, nUmero
de camadas ocultas, funcdo de ativacdo e conjunto de dados para treinamento e

validacao.

Os primeiros trabalhos envolvendo a radiacdo solar, usaram a RNA para
realizar estimativas da irradiacéo solar global (Elizondo et. al, 1994; Mohandes et. al,
1998). As técnicas foram sendo aprimoradas e utilizadas para estimar outras
irradiacdes como a direta e difusa (Bosch et al., 2008; El-Sebaii et al., 2010;
Razafiarison et al., 2011; Rahoma et al., 2011; Notton et al., 2012; Dahmani et al.,
2013; Yadav et al., 2014; Santos et al., 2016).

Entre as técnicas de RNA utilizadas para estimativa de radiagdo solar
destacam-se a Rede Percepton Multicamadas (MLP) amplamente utilizada na
literatura em diversas areas, a Rede de Funcao de Base Radial (RBF) proposta como
alternativa a MLP e a Rede de Regressao Generalizada sendo uma otimizacao da
RBF (Mohandes et. al, 1998; Alam et. al, 2009; Mellit et. al, 2010; Dorvlo et. al, 2012,
Feng et. al, 2017; Citakoglu, 2017).

1.2.1.1 Multilayer Perceptron (MLP)
Caracterizada pela presenca de pelo menos uma camada intermediaria de

neurdnios localizada entre as camadas de entrada e a camada de saida. Sdo
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classificadas como redes do tipo feedforward (alimentacdo a frente) de camadas
multiplas. O treinamento é realizado de forma supervisionada, ou seja, para cada

informacao de entrada tem-se uma respectiva saida desejada (Alam et al. 2009).

A Figura 1.2 mostra a estrutura da rede MLP, onde o fluxo de treinamento tem
inicio quando as varidveis de entrada (x) sdo aplicadas na camada de entrada,
deslocando-se as camadas ocultas até a camada de saida finalizando o
processamento por uma fungéo de ativacédo (normalmente linear) na camada de saida
(Rehman e Mohandes, 2008).

Figura 1.2 - Arquitetura da Rede Neural Percepton Multicamadas.
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Varidveis de Entrada
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Fonte: Yadav e Chandel (2014).

Durante o processo de treinamento, algoritmos procuram ajustar 0s pesos (wi,)
entre 0s neurdnios das entradas e a saida desejada. Algoritmos como o
backpropagation (BP) otimizados por Levenberg-Marquardt ajustam 0s pesos através
de taxas de aprendizagem (controle dos bias - ©) e de taxas de convergéncias
(controle de velocidade) tornando o processo de treinamento da rede mais rapido e
eficiente (Kovéacs, 2006; Linares-Rodriguez et al., 2011; Azevedo et al., 2000; Braga
et al. 2012).

Com arquitetura flexivel e pouca complexidade, a rede MLP é mais utilizada na
estimativa da irradiagcdo solar, com diversos estudos realizados para estimar a
irradiagcéo global (Hg) (Elizondo et. al, 1994; Kalogirou, 2000; Tymvios et. al, 2005;
Notton et. al, 2012; Kumar et. al, 2015; Yadav et al. 2014; Silva et. al, 2016), irradiagao
solar direta (Hb) (Alam et. al, 2006; Tomar et. al, 2012; Kaushina et. al, 2014; Santos
et al., 2016), irradiacéo solar difusa (Hd) (Soares et. al, 2004; Alam et. al, 2009; Ihya
et. al, 2015; Boznar et. al, 2017) e radiagao PAR (P. Pankaew et. al, 2014; Jacovides,
2015; Wang, 2016). Esses estudos utilizaram como entrada diversas variaveis
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climatologicas e geograficas, obtendo melhor precisdo nas estimativas comparados

aos métodos estatisticos convencionais.

1.2.1.2 Radial Basis Functions Networks (RBF)

A RBF é uma técnica de RNA utilizada em diversas aplicagdes como modelagem
de séries temporais. Pode ser aplicada em quase todos os tipos de problemas pelos
quais outras técnicas de RNA sao utilizadas. A diferenca esta na composicao de sua
estrutura, das informacfes recebidas, do nimero de camadas e do numero de

neurénios da camada (Behrang et al., 2010; Wang et al., 2016).

E classificada como rede do tipo feedforward com treinamento realizado em duas
fases distintas: a ndo supervisionada que consiste na identificacdo dos pesos (W1) e
a supervisionada (backpropagation) que consiste na identificacao dos pesos (W2). Sua
estrutura € formada por trés camadas, sendo estas, a camada de entrada; a camada
intermediaria que possui uma funcdo de base radial como funcdo de ativacéo
(geralmente Gaussiana) e a camada de saida que realizada a soma dos pesos dos
neurdnios da camada intermediaria e tem funcdo de ativagdo linear (Figura 1.3.)
(Crispim et. al, 2006; Braga et al. 2012; Behrang et al., 2010).

Figura 1.3 - Arquitetura da Rede Neural de Base Radial.
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Fonte: Behrang et al.(2010).

A rede RBF é uma técnica de RNA com bons resultados nas estimativas de
irradiacdo solar, tendo estudos desenvolvidos para estimativas da irradiacdo solar
global (Hg) (Sfetsos, 2000; Dorvlo et al., 2002; Behrang et al., 2010; Benghanem e
Mellit, 2010; Wang et al., 2016; Silva et. al, 2016), irradiacéo solar direta (Hd) (Yadav,
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2014; Mishra et al. 2008; Mohandes, 2012; Santos et al., 2016) e irradiacao solar
difusa (Hd) (Soares et. al, 2004; Mehleri et al.,2010; Mohandes, 2012).

1.2.1.3 Rede Neural de Regressao Generalizada (GRNN)

Considerada uma otimizacdo da rede neural RBF, a GRNN néo requer um
treinamento interativo e consiste de duas camadas de processamento (padrédo e
somadora) além das camadas de entrada e saida (Figura 1.4). Foi desenvolvida como
proposta alternativa ao algoritmo backpropagation para a rede neural feedforward
(SPECHT, 1991). Possui grande capacidade de generalizacdo, assim como outras
redes, com aplicacdo também em diversos processos, como no ajuste de curvas ou

aproximacoes de funcdes (Specht, 1991).

A GRNN pode ser definida como uma Rede Neural Artificial (RNA) com
estrutura do tipo feedforward, ou seja, ndo recorrente e requer treinamento

supervisionado.

A Figura 1.4 apresenta a estrutura da rede GRNN sendo sua arquitetura
composta de duas camadas, a primeira chamada de padrdo e a segunda de
somadora, além das camadas de entrada e saida. A camada de entrada iré inserir 0s
vetores de entrada (xij) na rede que se posicionam em um determinado centro
denominado cluster, o qual tem sua posicdo subtraindo-se do vetor que foi
armazenado ao centro da funcdo gaussiana (Cellik e Muneer, 2013). Os valores
absolutos dessa diferenca sédo somados e alimentados na funcdo de ativacdo nao
linear (exponencial) na camada padrdo (Cn). A saida da camada padrdo é
encaminhada para a camada somadora, que realizam o somatério do produto entre o
vetor peso (wi;) e o vetor obtido na saida da unidade padréo, por fim, as saidas dividem
cada resultado da camada somadora pelo somatério total de todas as unidades da
soma (Specht, 1991).
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Figura 1.4 - Arquitetura da GRNN.
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Fonte: Adaptado de Specht (1991).

A técnica de aprendizado da GRNN difere das redes neurais mais utilizadas,
pois possui um processo de aprendizado que nao faz uso do ajuste iterativo para
adquirir conhecimento no treinamento, porém, possui capacidade de aprender quase
gue instantaneamente com os dados apresentados na base de treinamento. O método
simplesmente armazena os padrées de treinamento e 0s processa através de uma
fungcdo n&o linear para determinar as fungbes componentes de densidade de
probabilidade de saida (Specht, 1996).

Apesar de sua simplicidade as redes GRNN tém capacidade de estimar
qualquer funcéo ndo linear, mas os resultados podem ser afetados devido a uma série
de fatores como a qualidade e quantidade de dados utilizados no treinamento. Este
aspecto pode tornam as redes GRNN pouco utilizadas em estimativas da irradiacédo
solar, porém com estudos recentes realizados para estimar a irradiacdo solar global
(Senkal et al., 2010; Senkal et al., 2010A; Celik and Muneer, 2013; Wang et. al, 2016;
Feng et. al, 2017).

1.2.2 Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS)

A ANFIS pode ser definida como a combinagdo das caracteristicas de
aprendizado de uma rede neural adaptativa (ANN) com a interpretacdo de um sistema
de inferéncia fuzzy (FIS) (Jang, 1993; Zadeh, 1965; Takagy e Sugeno, 1985).

O ANFIS é capaz de aproximar qualquer funcdo continua real em um conjunto
compacto de parametros para qualquer grau de precisao (Jang, 1997). Identifica um
conjunto de parametros através de uma regra de aprendizado hibrida e possui duas

abordagens para sistemas de inferéncia fuzzy (Mamdani, 1975) e (Sugeno, 1985).


https://en.wikipedia.org/wiki/Adaptive_neuro_fuzzy_inference_system
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A Figura 1.5 apresenta a estrutura ANFIS, composta de cinco camadas e duas
funcdes de pertinéncia para cada entrada.
Figura 1.5 - Arquitetura da ANFIS
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Fonte: Mohammadi et al. (2016).

No processo de treinamento hibrido a Légica Fuzzy integra o conhecimento
implicito (dados) e explicito (especialista) na definicdo das variaveis a serem utilizadas
por meio de interacbes entre as camadas que acontecem em dois processos:
fuzzificacdo e defuzzificagdo (Wang et al., 2009; Quej et al., 2017). Nas primeira e
segunda camadas se realiza o0 mapeamento das variaveis por meio da aplicacdo da
funcdo de pertinéncia que melhor retrata a distribuicdo dos dados (fuzzificacdo), na
terceira camada ocorre a normalizacdo das informac¢des com o grau de ativacéo da
regra anterior em relacdo as demais. Na quarta camada encontra-se a composi¢ao
das regras, finalizando com o processo de defuzzificacédo e a totalizacao dos valores
na quinta camada (saida) (Jang, 1993; Takagy e Sugeno, 1985; Wang et al., 2009;
Quej et al., 2017).

A ANFIS é uma técnica de aprendizado de maquina cada vez mais presente
em estudos de estimativas da radiacdo solar, porém tem sido utilizada com mais
frequéncia para estimar a irradiacdo global (Hg) (Sfetsos, 2000; Mellit, 2007;
Moghaddamnia, 2009; Rahoma et al. 2011; Landeras, 2012; Kumar, 2012; Olatomiwa
et al.,2015; Mohammadi, 2015; Zou, 2017)

1.3 MATERIAL E METODOS

1.3.1 Localizacéo e Clima

Os dados utilizados neste estudo foram medidos na Estagdo de Radiometria
Solar na Faculdade de Ciéncias Agrondmicas — FCA/UNESP no municipio de
Botucatu/SP/Brasil (22°53'S de latitude, 48°26'W na longitude e altitude de 786m). A



37

classificacdo climatica de Kdppen para o local é Cwa (Cepagri, 2012), temperado
guente com verdo quente e Uumido e elevada precipitacdo, inverno frio e seco.
(Teramoto e Escobedo, 2012).

As séries climéticas da temperatura, umidade relativa, nebulosidade e
precipitacdo no periodo de 1970 a 2008 estdo apresentadas nas Figuras 1.6 (a), (b) e
(c), e a evolucdo anual das médias mensais da Profundidade Otica dos Aerossoéis
(POA) e Material Particulado (PM) médias mensais no periodo de 2001 a 2005 estdo

apresentadas na Figura 1.6 (d), sendo que:

A Figura. 1.6(a) mostra a série anual da temperatura e umidade relativa e
destaca fevereiro como 0 més mais quente e julho o mais frio, bem como o més de
janeiro o mais Umido e o més de agosto o menos umido; A Figura 1.6(b) mostra que
a nebulosidade [f=1- (n/N)] é mais elevada nos meses de janeiro e menor N0s meses
de agosto; A Figura 1.6(c) mostra que a série anual da precipitacdo, acompanha a
evolucdo da nebulosidade podendo ser classificada em periodo chuvoso (outubro a
marco) e seco (abril a setembro), onde o limite entre os limites é o valor da precipitacéo
de aproximadamente 100mm; A Figura 1.6(d): mostra a evolucdo anual das médias
mensais da profundidade 6tica de aerossois (POA) do periodo de 2000 a 2005 obtidas
pelo satélite TERRA do periodo de 2000 a 2005 indicando que no periodo de
queimadas da cana de acucar (julho), a concentracdo de aerosslis aumenta
consideravelmente atingindo valor maximo de 0.45 no més de setembro. Esse valor
corresponde a uma concentracdo de material particulado (PM1o) igual a 70.0ug.m3
(Codato et al., 2008; Rossi, T., 2017)
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Figura 1.6 - Séries Climaticas (periodo: 1970-2008): (a) Temperatura e Umidade
Relativa, (b) Nebulosidade, (c) Precipitacéao, (d) Relacdo entre a evolucéo anual
da Profundidade Otica dos Aerossois (POA) e Material Particulado (PM) em
medias mensais (obtidas do satélite TERRA) no ano de 2001 a 2005
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Fonte: Rossi, T.J. (2017).

1.3.2 Obtencé&o da Base de dados

Os dados das medidas instantaneas (irradiancia — W/m?) das radiacdes global
e difusa nas superficies horizontal e com inclinacdo de 22,85° foram obtidos no
periodo de 10/4/1998 a 31/08/2001 através de medidas realizadas a cada 5 segundos
e posteriormente calculadas as médias de 5 minutos. Esses dados foram entdo
integralizados em energia (irradiacdo — MJ/m?) e separados em séries temporais na
particdo horéria.

A irradiancia global instantanea na horizontal foi medida com um pirbmetro
EPPLEY-PSP com fator de calibracéo de 7,45uV/Wm- e linearidade de +0,5% de 0 a
2800 Wm=2. As medidas da irradiancia global no plano inclinado foram obtidas por
pirdmetros CM3 da Kipp & Zonen, que possuem uma sensibilidade de resposta de
+10-35 pV/Wm=2. As radiacGes difusas na horizontal também utilizaram pirdmetros
EPPLEY-PSP, e no plano inclinado utilizou-se pirémetro Branco & Preto EPPLEY,

ambos com anel de sombreamento proposto por Melo e Escobedo (1994). Figura 1.7.
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Figura 1.7 - Estrutura para medida das radiac6es global e difusa nos planos

horizontal e inclinado

Foto: Jodo F. Escobedo

Medidas na Horizontal Medidas na Inclinada

Foram medidas as variaveis da irradiancias global (Ig), difusa (Id) ambas em
superficie horizontal e inclinada, bem como as variaveis humidade relativa (Rh),
temperatura do ar (Tar) e nebulosidade (Neb). As variaveis da irradiacdo no topo da
atmosfera (Ho), angulo zenital (6z), declinacéo solar (&), transmissividade da global

(Kth), fracdo difusa (Kd") e massa ética (mr) foram calculadas.

1.3.2.1 Controle de qualidade da base de dados

Os dados foram analisados e os valores discrepantes ocorridos em fungéo de
erros de leitura foram eliminados. Apos calculado, os dados da transmissividade da
global (Kt=Hg/Ho) e fragédo da difusa (Kd=Hd/Hg) foram normalizados eliminando-se
valores menores que 0 e maiores que 1; ja os dados do angulo zenital (6z) tiveram
rejeitados os valores maiores que 80°; os valores da irradiacdo no topo da atmosfera
(Ho) foram normalizados eliminando-se os valores maiores que 5,0 MJ/m?, valor obtido
considerando a variacdo na intensidade da irradiacdo no topo da atmosfera (4,91
MJ/m? — Igbal, 1983) em funcéo da excentricidade da érbita terrestre que varia +3%
no afélio e no periélio (Duffie e Beckman, 1991). Apds a aplicacéo dos filtros houve

uma reducéo de 7% na base de dados.

1.3.3 Organizacao das estimativas
Para realizar as estimativas a partir das medidas das irradiacées Hgu" e Hgg"
em base horaria, foram utilizadas as transmissividades global Kty" e Ktg" de forma a

minimizar os aspectos das variagcdes temporais da radiacdo que oscilam com as
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condi¢cBes astronbmicas, geogréficas e climaticas (Igbal, 1983; Liou, 2002; Varejao-
Silva, 2006). A utilizacdo das fracbes minimiza os efeitos astronémicos e geograficos,
considerando que as componentes da radiacdo sdo obtidas no mesmo local e
intervalo de tempo, ja os efeitos climéaticos sdo mantidos, principalmente em funcéo a

interacdo com vapor de agua e aerossois (Dal Pai, 2005).

As estimativas foram organizadas e nominadas de acordo com o diagrama da
Figura (1.8).

Figura 1.8 - Organizacéao das radiacfes global e difusa nos planos horizontal e

inclinado.
Medid% Calculaﬁo ‘ (A) Estimado
H gH KtH ; Ktph
(B)
Medido Calculado Estimado
h h —(C

Fonte: Elaborado pelo Autor.
Onde:

(A) Estimar a transmissividade da radiacéo global na superficie inclinada (Ktgh)
a partir das medidas da irradiacdo global na superficie horizontal (Hgx");
(B) Estimar a fracdo difusa da radiacao global na superficie inclinada (Kdgh) a

partir das medidas da irradiacdo global na superficie horizontal (Hg+");
(C) Estimar a fracdo difusa da radiacao global na superficie inclinada (Kdgh) a

partir das medidas da irradiacao global na superficie com mesma inclinagcéo
(Hgg").

1.3.4 Modelo Estatistico (ME)
Os modelos estatisticos de estimativa das irradiacdes baseados nas fracdes
das radiacoes global e difusa, foram definidos conforme metodologias encontradas na

literatura baseadas em Liu e Jordan (1960).
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Os modelos modificados para estimar Kig" e Kdg" em superficie inclinada na

particdo horaria sao definidas pelas relacdes definidas na Tabela 1.1:

Tabela 1.1 - Variaveis selecionadas para as estimativas com as técnicas de

Modelagem de Maquina

Fig. 1.8 Estimativa Modelo Ajuste
(A) Ktgh =f(Ktn") y =a+b (x) Regresséo linear
(B) Kdgh =f(Ktn") y = a+b.(x)1+c.(x)%+d.(x)3 Polindmio 32 ordem
©) Kdgh =f(Ktg") y = a+b.(x)1+c.(x)?+ d.(x)3+e.(x)* Polindmio 42 ordem

1.3.5 Treinamento das RNA e ANFIS

Para as estimativas utilizando as redes neurais artificiais (RNA) com as técnicas
MLP, RBF e GRNN e também pelo sistema hibrido ANFIS, foram realizados
treinamentos usando o software MATLAB R2014a, o qual pode ser descrito como uma
ferramenta computacional de alto desempenho com ampla aplicagdo nas areas de
engenharia e ciéncias. Possui linguagem de programacao proprietaria que permite o
desenvolvimento de computacdo numérica de forma dinamica. O uso do MATLAB
para implementacdo de RNA e ANFIS, possui grande destaque devido a sua ampla
disponibilidade de funcbes para este fim, bem como ampla documentacao oficial
disponivel (Mathworks, 2017).

As variaveis de entrada merecem destaque quando se trata de estimativas
usando técnicas de aprendizado de maquina (TAM). Deve-se considerar a natureza
da radiacdo solar, onde diversos parametros podem influenciar na sua intensidade e
na sua disponibilidade de maneira bastante complexa, o que pode dificultar o processo
de estimativa através das TAM (Tymvios et al., 2005).

Dependendo da qualidade, quantidade e correlagbes existentes os resultados

obtidos podem comprometer a generalizagéo do problema estudado.

O critério adotado para determinacdo das varidveis foi com base na
disponibilidade das variaveis medidas e calculadas, considerando a influéncia que
cada uma possa proporcionar na estimativa, aléem das indicacdes apresentadas na
bibliografia e as relagdes fisicas existente entre as variaveis de entrada e a variavel a
ser estimada. Um ndamero excessivo de variaveis deve ser evitado, pois isso pode

prejudicar os resultados e desempenho da rede, pois aumenta seu tamanho e
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complexidade. De forma contraria um namero reduzido de variaveis de entrada pode

tornar a rede incapaz de aprender devido a falta de informacdes.

As variaveis adotadas neste estudo com base nesse critério estao

apresentadas na Tabela 1.2.

Tabela 1.2 - Variaveis selecionadas para as estimativas com as técnicas de

Aprendizado de Maquina

Descricéo Variavel Medida |Calculada
Fracdes das radiacdes Global nas superficies Kti" X
horizontal e inclinada Ktgh X
Declinagé@o Solar o) X
Irradiagdo no topo da atmosfera nas superficies HOH" X
horizontal e inclinada HOg"

Angulo Zenital 6z

Massa Optica mr

Temperatura do ar Tar X

Umidade Relativa Rh X
Nebulosidade Neb X

As variaveis de entrada e saida foram organizadas em arranjos de
combinacgdes, separadas em arquivos no formato CSV (Comma-Separated Values)
contendo os dados de treinamento conforme exemplo na Figura 1.9.

Figura 1.9 - Exemplo da estrutura do arquivo CSV

Varigveis de Entrada Varavel de
| | Saida
KTher) | Hohgy) | Zi(Y) | pedry | Tarmn | mesmy | kD)
0.55296  1.44995 £7.49339 7.65552 18.91582  41.66667 0.42777
055815  2.46002 5249877 7.65552 18.64833 0 0.417
0.42814 328509 37.49915 7.65552 18.4725 4166667 0.57453
0.42317 18689 22 49955 7.65552 18555  01.66667 0.71839
0.53803 417165 7.50012 765562 18.46917 25 0.48167
0.54904 41727 7.50012 7.65552 1877 41.B6GET 0.54009
0.65412 387197 22 49955 765562 20.01832 0 0.30426
nER4120 292007 A7 AQQHR 7 RERED 2N 7R 1R RRRRT nana9

Fonte: Elaborado pelo Autor.

As combinagdes dos arranjos foram determinadas de forma a promover uma
avaliagdo da influéncia das variaveis selecionadas nos resultados das estimativas,

conforme mostra a Tabela 1.3.



Tabela 1.3 - Modelos de treinamento da RNA e ANFIS.

(A)
ESTIMATIVAS DE Kt," = f ( Ktg")
Variavel
e
Variiveis de Entrada Esti
MEMI | Kig"
M2 Ktg" | HOg"
M3 Ktg" | HOZ" |,
M+ Ktg" | HOZ" |, 5
- h
M3 Kt | HOZ* | ©, 3 Tar Ktg
M6 Ktg" | HOZ" |, ] Rh
M7 Ktg" | HOg" | ©, | Tar | Rh
M3 Kig" | HOg" | 3 Tar | Rh
M9 Etg' | HOg" | @, 8 | Tar | R
(B)
ESTIMATIVAS DE Kdg" = f ( Kty")
Variavel
o
Variiveis de Entrada Esti
MEM1 | Kig®
M2 Etg" | Hog"
M3 Etg' | HOZ: | B,
M4 Etg' | HOZ: | B, 3 K dﬁh
M3 Kty | HOZ" | 3 Tar
M6 Etg' | HOZ" | B, 3 Tar | mr
M7 Etg' | HOZ" | B, 3 Tar | Rh
M8 Kig" | HOg" | ©, B Tar | Neb
(®)
ESTIMATIVAS DE Kdg" = £ ( Ktz")
Varidvel
.
Variiveis de Entrada Esti
MEM1 | Ki®
M2 | Eg® | Hop
M3 | K" [ Ho | e
M4 | EKgg® | Ho' | @, 3 Ky
Ms K" | Ho' | e, 8 | Tar
Ms | Kg® | Ho' | @, § | Tar | mr
M7 | Eg" | Ho' | e, & | Tar | Rn
Ms | Kg' | Ho! | e, 8 | Tar | Neb
O indice Erro Quadratico Médio (EQM) foi utilizado como
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indicador de

desempenho dos treinamentos da RNA e ANFIS. O EQM determina o erro médio entre

os valores da saida obtidos com o treinamento da rede (E) e os valores desejados ou

medidos (M), o parametro (x) € o numero de amostras do treinamento (Equacéo 1.1).

EQM=[

Dic=1(E_M)2]
X

(1.1)
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A parametrizacdo para definicdo da arquitetura de treinamento deste estudo
utilizou como referéncia a obtencdo do menor valor do indice da Raiz do Erro
Quadratico Médio relativo (RMSE%) que determina a precisdo obtida com o

treinamento da rede e a validacao cruzada.

1.3.5.1 Treinamento da MLP

A MLP foi treinada com o algoritmo de aprendizagem Levemberg-Marquadt
(funcéo trainlm) implementado pela funcéo feedforwardnet em um script desenvolvido
no MATLAB R2014a, e parametrizada com o numero de neurbnios, nimero de
camadas ocultas e nimero maximo de épocas de treinamento (neste estudo apés
testes realizados foi definido o nimero de 1000 épocas maxima para 0s treinamentos).

Outro algoritmo utilizado nos treinamentos foi o Bayesiana (funcéo trainbr), o
gual pode ser definida como uma funcao que atualiza os valores de peso e polarizacéo
de acordo com a otimizagdo Levenberg-Marquardt. Esse algoritmo minimiza uma
combinacdo de erros e pesos quadrados e em seguida determina a combinacao
correta para produzir uma rede que generalize bem (Mathworks, 2017), porém o
desempenho da rede ndo apresentou resultados satisfatorios e foi desconsiderado.

A condicao para determinacdo do niumero de neur6nios e de camadas ocultas
depende de uma série de fatores, como a quantidade de dados disponivel, a qualidade
dos dados e complexidade do problema (ndo-linear, descontinuo, etc.), mas de forma
geral esses parametros sdo determinados de forma empirica com base na capacidade
de generalizacdo da rede. Férmulas heuristicas também podem ajudar a determinar
um valor inicial para o numero de neurénios (Silva et al., 2010).

Neste estudo a determinacdo do numero de neurdnios para a MLP utilizou o
método de Fletcher-Gloss (Equacdo 1.2) para determinar o nuamero inicial de

neurdnios considerando apenas uma camada oculta:

2.Vnl+n2 <n<2nl+1 (1.2)

Onde n1 € o numero de variaveis de entrada; n2 a quantidade de neurénios na

camada de saida; n a quantidade de neurbnios na camada oculta.
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Figura 1.10 - Critério de Fletcher-Gloss para determinacdo do numero de

neurdnios do treinamento.

Camada
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Os treinamentos foram realizados variando-se o numero de neurdnios de
acordo com a Figura 1.10, em cada modelo de combinacao (M1 a M9). Posteriormente
cada modelo de combinacédo foram treinados consecutivamente obtendo-se 10 redes.
Desse conjunto de treinamento foram calculadas as médias do EQM obtidos de forma
a se escolher a rede (dentre as 10) que apresentou o menor valor da média dos erros,
ou o0 melhor desempenho no treinamento.

Esse processo é repetido para cada incremente de 1 neurdnio (Figura 1.10) até
se obter o menor resultado do EQM em cada modelo de combinacéo (M1 a M8), de
forma a se definir a arquitetura ideal para o treinamento das combinagdes dos modelos
propostos.

Vale destacar que treinamentos com varia¢cdes do numero de camadas ocultas
(de 1 a 5) e do numero de neurbnios (de 5 a 150 com incremente de 10) diferentes
dos critérios da Equacéo 1.2 foram realizados, porém as arquiteturas especificadas
na Tabela (1.4) apresentaram os melhores desempenhos.

A funcéo de ativacdo utilizada foi a Tangente Hiperbdlica (tansig), dada as
caracteristicas de dados das variaveis de entrada.

O critério de parada do treinamento da MLP foi a validacéo cruzada, sendo que
no processo de treinamento os dados sdo separados aleatoriamente em 70% para
treino, 15% para validacdo e 15% para teste. A cada ciclo (época) os erros da
validacdo s&o avaliados, e enquanto continuar diminuindo significa que a rede
continua aprendendo. Quando o erro da validacdo aumentar enquanto o erro do

conjunto de treinamento continuar a cair, € sinal que a rede estd com overfitting,
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condicdo que indica o momento de parar o treinamento. Nessas condi¢cdes o0
treinamento ira parar quando o erro da validacdo continuar aumentando durante 6
épocas sucessivas (Figura 1.11). Vale destacar que esse tipo de critério também
minimiza o risco de underfitting da rede e acontece de forma automatica com a
utilizacao da funcao feedforwardnet no MATLAB.

Figura 1.11 — Curvas de treinamento da MLP

(A) [Ktgh = f (Kth")] - Combinacdo M6 — 11 neurdnios

Melhor desempenho de validacéo do treinamento - 0.00063268 em 89 épocas
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(C) [Kdg" = f ( Ktg")] — Combinacédo M8 — 11 neurdnios
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Os graficos da Figura 1.11 (A), (B) e (C) apresentam os resultados de

desempenho nos treinamentos das redes com os melhores resultados do EQM com
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base na Tabela 1.4. No treinamento de (A) [Ktg" = f (Ktu")] a melhor rede convergiu
com 89 épocas na combinacdo M6 contendo 5 variaveis de entrada. No treinamento
de (B) [Kdg" = f ( Ktu")] a rede com melhor resultado demandou de um maior esforco
computacional convergindo com 99 épocas na combinagdo M8 contendo 6 variaveis
de entrada. No treinamento de (C) [Kdg" = f ( Ktg")] a melhor rede convergiu com 68

épocas na combinacdo M8 que contém 6 variaveis de entrada.

Apobs o processo de treinamento da MLP, as redes com os melhores resultados

foram organizadas na Tabela 1.4.

Tabela 1.4 - Arquiteturas para treinamento da Rede MLP

(A)
Varidwl Solugdo Otima
Modelos Varidwis de Entrada . M Fpocas
Estimada EQ Epo KtBh =f (Kty"
ME Kty N. Neuronios | CO
M1 Kty 1,84E-03| 23 3
M2 Kty" | Hoy" 1,50E-03 | 74 4
M3 K" | Hoy"| e, 8,08E-04 | 113 7
M4 Kt" | HOL"| @, 8 . |684E-04[ 52 9
Ktp
M5 K" |Hoy"| e, | & | Tar 6,65E-04 | 28 11 1
M6 Kty" |Hoy"| @, | 9 Rh 6,53E-04 | 89 11
M7 Kt" |Hoy"| ©, | Tar | Rh 7,63E-04 | 45 11
M8 Kt" |Hoy"| & | Tar | Rn 7,48E-04| 55 9
M9 Kte" |HOW"| ©, | & | Tar | RN 6,92E-04 | 35 10
(B)
o Varigel ) Solugdo Otima
Modelos Variawis de Entrada X EQM Epocas
Estimada Kch =f( KtHh)
ME Kty N. Neurénios | CO
M1 Kty 2,02E-02| 10 3
M2 K" | HOW" 1,156-02 | 171 5
M3 K" | HOW"| @, 1,136-02| 9 4
M4 Ki' [HOW"| ©, | & Kdg" | L10E-02| 11 7 )
M5 K" |HOW"| ©, | & | Tar 1,09-02| 5 7
M6 K" |[HOW"| ©, | & | Tar | mr 1,076-02 | 13 6
M7 Kty" |HOW"| ©, | & | Tar | Rn 1,076-02 | 21 8
M8 K" |HOY"| ©, | & | Tar | Neb 8,06E-03 | 99 8
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©
Modelos Variawis de Entrada E\g?::;; EQM Epocas :3::93': (OE:;:‘)
ME Ktg" N. Neurdnios | CO
M1 Ktg" 2,20E-02 8 4
M2 Ktg" | Hou" 1,356-02 | 116 5
M3 K" | Ho" | e, 1,26E-02 | 68 6
M4 K" | Ho| O, | B Kd," | 896E-03| 40 9 )
M5 K" |Ho"| ©, | 8 | Tar 8,88E-03 | 34 8
M6 K" |HO"| ©, | 8 | Tar | mr 897E-03| 35 5
M7 K" |Ho"| ©, | 8 | Tar | Rn 8,91E-03 | 13 11
M8 K" | Ho"| ©, | & | Tar | Neb 7,05E-03 | 68 1

Os gréficos da Figura 1.12 (A), (B) e (C) mostram uma avaliagdo do
treinamento considerando o indice EQM em funcdo das combinacdes de variaveis
utilizadas nos treinamentos a partir dos parametros de treinamentos da Tabela 1.4
(A), (B) e (C) respectivamente. Os resultados mostram que 0S conjuntos e
combinacdes de variaveis de entrada foram relevantes para o desempenho no
treinamento da MLP.

Figura 1.12 - Curva do EQM do Treinamento em funcédo das combinacdes

treinadas
(A)
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4,00E-04
2,00E-04
0.00E+00
Ml M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 MY
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(B)

Kdg" = f (Kty")

2,50E-02

2.00E-02
S LSk
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(©)
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0.00E+00
M1 M2 M3 M4 MS M6 M7 M8

1.3.5.2 Treinamento da RBF
O MATLAB R2014a possui duas funcdes para implementacdo da rede RBF,

sendo que a:

newrb cria uma rede interativa. Uma quantidade fixa de neurénios € adicionada
a camada oculta em cada época de treinamento até que se atinja o erro desejado ou
o0 numero de neurbnios exceda o maximo especificado, baseado no valor do erro

quadratico medio.

newrbe cria a rede com o nimero de neurénios igual ao niumero de vetores de
entrada do treinamento. Apds o treinamento é criada uma rede com erro zero, no que

diz respeito aos vetores de treinamento.

Ambas as funcdes foram testadas, de onde se pode observar que o uso da

funcdo newrb demanda de um processo de parametrizagdo mais dependente do
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usuario além da mesma nado apresentar um desempenho no treinamento que
justificasse seu uso quando comparado aos resultados obtidos com a funcédo newrbe
utilizada neste estudo em termos de precisdo, mesmo considerando um processo de

treinamento mais custoso do ponto de vista do esfor¢co computacional.

O treinamento da técnica RBF é definido pelo parametro de ajuste (0)
identificado como spread. O ajuste (o) controla o raio de influéncia da fungao
Gaussiana e seu valor é determinado de forma empirica (variando de 0.01 a 10000)
objetivando-se obter o menor valor no indice de desempenho EQM. Com relacdo ao
namero de neurdnios, a funcdo newrbe escolhida inicia o treinamento com o ndmero
minimo, sendo incrementado automaticamente a cada ciclo em funcédo do erro. O
processo é repetido até que se atinja 0 niumero maximo de neurdnios da camada

escondida.

AplOs o processo de treinamento, as redes com o0s melhores resultados
classificados pelo menor indice do EQM em cada modelo de combinacdo foram
organizadas na Tabela 1.5.

Tabela 1.5 - Arquiteturas para as estimativas com a Rede RBF

(A)
- N Solugdo Otima
Modelos Variawis de Entrada Estimada EOM Kih=f (Kt h)
B H

ME Kty spread ()
M1 Kty" 1,84E-03 1,00E+01
M2 Kty | HOY" 1,53E-03 1,00E+01
M3 K" |HOL"| o, 7,90E-04 1,00E+01
M4 K" |HOW"| ©, | 8 n |_7,50E-04 1,00E+02
M5 K" |HO."| ©, | & | Tar Kep 7,92E-04 1,00E+03
M6 Kty" |HOY"| ©, | 8 | Rh 7,70E-04 1,00E+03
M7 Kty" |HOY"| ©, | Tar | Rh 8,91E-04 1,00E+03
M8 Kty" |HOY"| & | Tar | Rh 9,60E-04 1,00E+03
M9 Kt |HO,"| ©, | & | Tar | RN 7,63E-04 1,00E+03




(B)

Modelos Variawis de Entrada ;/si;rf:;; EOM KS;)Ihu(;_a(; Otlmz:

b =T (Kty")
ME Kt spread (o)
M1 Kty 2,03E-02 1,00E+01
M2 Kty | HOW" 1,16E-02 1,00E+01
M3 K" | HOW"| O, 1,34E-02 1,00E+03
M4 K |HOL"| O, | & Kdy" | 1,286-02 |  1,00E+03
M5 K" |HOW"| ©, | & | Tar 1,28E-02 1,00E+03
M6 Kt |[HOW"| ©, | & | Tar | mr 6,20E-27 1,00E-03
M7 Kt |HOW"| ©, | & | Tar | Rh 1,25E-02 1,00E+03
M8 K" |HOW"| ©, | & | Tar | Neb 1,00E-02 1,00E+03

(®)

Modelos Variawis de Entrada I\E/s?:rlr?:i; EOM Ezltl(;_a(; Otlmha

g = (Ktg")
ME Ktph spread (¢)
M1 Ktp" 2,23E-02 1,00E+03
M2 Kig" | Ho," 1,21E-02 1,00E+00
M3 k" | Ho"| e, 9,85E-03 1,00E+00
M4 K" | Ho," | ©, | 8 Kdg" | 809E-03 1,00E+01
M5 Kip" [Ho"| ©, | 8 | Tar 9,44E-03 1,00E+02
M6 Kip" [Ho"| ©, | 8 | Tar | mr 1,06E-02 1,00E+03
M7 Kip" | Ho"| ©, | & | Tar [ Rh 1,05€-02 1,00E+03
M8 Kig" | HOp"| ©, | & | Tar | Neb 8,13E-03 1,00E+03
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Os gréficos da Figura 1.13 (A), (B) e (C) mostram uma avaliacdo do treinamento

considerando o indice EQM em funcao das combinacdes de variaveis utilizadas nos

treinamentos a partir dos parametros de treinamentos da Tabela 1.5 (A), (B) e (C)

respectivamente. Os resultados mostram que no treinamento da rede RBF, a maioria

dos conjuntos e combinacdes de variaveis de entrada foram relevantes para o

desempenho no treinamento, excetuando-se no modelo de estimativa (B) [Kdg" = f (

Kt4")] onde a combinacdo M6 ndo conseguiu generalizar o problema apresentando.
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Figura 1.13 - Curvado EQM do Treinamento em funcdo das combinacdes

testadas
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1.3.5.3 Treinamento da GRNN

A técnica de rede GRNN foi treinada por um algoritmo desenvolvido no
MATLAB R2014a, que utiliza a funcdo newgrnn. A parametrizacdo da funcdo é
basicamente definida pelo parametro de ajuste (o - spread) que controla o raio de
influéncia da funcdo Gaussiana, o qual deve ser determinado de forma empirica
variando seu valor empiricamente (variacdo de 100 a 0,00001) de forma a se atingir o
melhor resultado no indice de desempenho EQM e se evitar situacdes de overfitting e
underfitting no treinamento da rede. Um valor de spread (o) maior leva a uma area
grande em torno do vetor de entrada onde os neurdnios da camada 1 responderao
com saidas significativas, porém um valor de spread (o) muito pequeno torna a fungao
de base radial muito ingreme, de modo que o neurénio com o vetor de peso mais
proximo da entrada tera uma saida muito maior do que outros neurdnios e dessa forma
a técnica tende a responder com o vetor de saida associado ao vetor de entrada.

AplOs o processo de treinamento, as redes com os melhores resultados
classificados pelo menor indice de desempenho do EQM foram organizadas na
Tabela 1.6.

Tabela 1.6 - Arquiteturas para as estimativas com a Rede GRNN

(A)
- N Solugdo Otima
Modelos Variawis de Entrada Estimada EOM Kih = (Kt h)
B H

ME KtHh spread (¢)
M1 Kty 1,83E-03 1,00E-02
M2 Kty | HOy" 5,74E-04 1,00E-02
M3 Kty" | HOW"| O, 2,96E-04 1,00E-02
M4 K" |HOW"| ©, | 8 n |_L86E-03 1,00E-01
M5 Kty" |HOW"| ©, | & | Tar Kep 3,68E-02 1,00E+01
M6 K" |[HOY"| ©, | ® Rh 3,62E-02 1,00E+01
M7 Kt |HOY"| ©, | Tar | Rh 3,82E-02 1,00E+01
M8 Kty |HO,"| 8 | Tar | Rh 4,39E-02 1,00E+01
M9 K" |HO"| ©, | & | Tar | RN 3,61E-02 1,00E+01
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(B)

Modelos Variawis de Entrada éi;:;ﬁ; EQM KS;)I: (;_a(f) Otlm?

p =T (Kty")
ME Kty spread (6)
M1 Kty 2,01E-02 1,00E-02
M2 Kty | HOY" 1,37E-02 1,00E-01
M3 K" |HOW"| O, 1,31E-02 1,00E-01
M4 K |HO"| O, | 8 Kd," | 7,386-03 1,00E-01
M5 Kty" |HOW"| ©, | & | Tar 8,09E-02 1,00E+05
M6 Kt [HOW"| ©, | & | Tar | mr 8,09E-02 1,00E+03
M7 K" |HOW"| ©, | & | Tar | Rh 8,09E-02 1,00E+03
M8 K" |HOW"| ©, | & | Tar | Neb 7,68E-03 1,00E+00

©

Modelos Variawis de Entrada ;i:;f;ﬁ; EOM EZI:Q_&C; Otlm:l

p = (Kty)
ME Kt[ih spread (o)
M1 Ktp" 2,18E-02 1,00E-02
M2 K" | Hoy" 7,13E-03 1,00E-02
M3 K" | Ho" | e, 6,73E-03 1,00E-02
M4 K" | Ho,"| o, | 8 Kdg" | 5,196-03 1,00E-01
M5 Kip" | Ho"| o, | 8 | Tar 8,10E-02 1,00E+05
M6 Kip" |HO;"| ©, | & | Tar | mr 8,08E-02 1,00E+02
M7 Kip" |HO;"| ©, | & | Tar | Rh 7,57E-02 1,00E+01
M8 K" |HO"| ©, | & | Tar | Neb 2,39E-02 1,00E+01

Os gréficos da Figura 1.13 (A), (B) e (C) mostram uma avaliacao do treinamento
considerando o indice EQM em fun¢é@o das combinacdes de variaveis utilizadas nos
treinamentos a partir dos parametros de treinamentos da Tabela 1.6 (A), (B) e (C)
respectivamente. Os resultados mostram que no treinamento da rede GRNN, para o
modelo (A)[Ktg" = f (Ktu")] as combinagdes de M5 a M9 ndo foram relevantes com base
no EQM para o desempenho no treinamento, da mesma forma nos modelos de
estimativa (B) [Kdgh = f ( Kty")] e (C)[Kdg" = f ( Ktg")] para as combinacdes M5, M6 e

M7.




Figura 1.14 - Curvado EQM do Treinamento em funcédo das combinacfes
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1.3.6 Treinamento da ANFIS

Da mesma forma que as redes neurais artificiais (RNA) a ANFIS possui uma
estrutura de parametrizacdo que deve ser ajustada com o objetivo de se obter o
melhor desempenho (menor erro quadratico médio) nas estimativas. O ajuste desses
parametros é definido de forma empirica até que o erro desejado (solucao 6tima) seja
alcancado para o problema estudado. O desempenho da ANFIS esta diretamente
relacionado aos parametros de ajuste, quantidade de regras e variaveis de entrada do
sistema (Lezanski, 2001).

O treinamento adotado nas estimativas com a ANFIS foi realizado com o
algoritmo de clusterizacéo subtrativa implementado pela funcdo genfis2 do MATLAB
R2014a, a qual gera uma estrutura FIS (Fuzzy Inference System) do tipo Sugeno e
utiliza fungéo de pertinéncia do tipo Gaussiana em todas as entradas. A utilizagdo do
meétodo de clusterizacao subtrativa também contribuiu para um treinamento com baixo
esfor¢co computacional, comparado ao treinamento realizado pela funcéo genfisl que
demanda de um crescente custo computacional na medida que se aumenta a
guantidade de variaveis de entrada.

Na funcao genfis2 usa-se como parametro de ajuste do raio dos clusters o radii
gue pode ser definido como um vetor que especifica o0 alcance de influéncia de um
centro de cluster em cada uma das dimensdes de dados. Neste estudo foram criadas
9 FIS variando os valores do radii de 0,1 a 0,9.

Também se definiu o niumero de épocas de iteracdo, o qual € usado como
critério de parada do treinamento. Os numeros de épocas foram variados de 100 a
500 épocas para cada FIS gerada.

Apés o0 processo de treinamento, as ANFIS com os melhores resultados
classificados pelo menor indice do EQM foram organizadas na Tabela 1.7.
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Tabela 1.7 - Arquiteturas para as estimativas com o sistema hibrido ANFIS

(A)
- Solugdo Otima
Modelos Variawis de Entrada arla\/e h h
Estimada EQM Kty =f (Kty")
ME Kty Epocas radii
M1 Kt 1,84E-03 07
M2 Kt," | Hoy" 1,42E-03 01
M3 Kt" |Hoy"| e, 7,99E-04 03
M4 K" |HoY"| e, 3 Kep" 6,54E-04 03
M5 Kt" |Hoy"| e, | & | Tar 7,99-04 | 200 08
M6 K" |Ho"| e, | @ Rh 7,57E-04 08
M7 Kt" |Hoy"| ©, | Tar | Rh 8,02E-04 05
M8 K" |Hoy"| & | Tar | Rh 8,74E-04 07
M9 K" |HOW"| ©, | & | Tar | Rh 7,77E-04 08
(B)
i4 Solucdo Otima
Modelos Variawis de Entrada Varla\/el _
Estimada EQM Kd." = f ( KtHh)
ME Kty Epocas radii
M1 Kty 2,02E-02 06
M2 Kty" | Hoy" 1,14E-02 04
M3 K" |HoL"| e, 1,09E-02 06
M4 Kt" |HOY"| e, 5 Kch 1,08E-02 200 0,7
M5 K" |Hoy"| ©, | & | Tar 1,07E-02 09
M6 Kt" |HoL"| e, 6 | Tar | mr 1,06E-02 09
M7 K" |Ho"| ©, | & | Tar | Rh 1,05E-02 08
M8 K" |HOW"| ©, | & | Tar | Neb 8,66E-03 09
©)
i Solugdo Otima
Modelos Variawis de Entrada Varlavel ¢
Estimada EQM Kdl,h =f( Ktﬂh)
ME Ktp" Epocas radii
M1 Ktp" 2,21E-02 0,6
M2 Kig" | Ho," 1,23E-02 01
M3 K" | Ho" | e, 1,20E-02 0.2
M4 k" [Ho| e, | B Key" | 905603 | _ 02
M5 K" [ Ho"| ©, | & | Tar 8,99E-03 06
M6 K" |Hog"| ©, | 8 | Tar | mr 8,70E-03 05
M7 Kip" | Ho"| ©, | 8 | Tar | Rn 9,06E-03 09
M8 Kip" [ HO"| ©, | & | Tar | Neb 7,73E-03 05

Os gréficos da Figura 1.15 (A), (B) e (C) mostram uma avaliacdo do treinamento
considerando o indice EQM em funcao das combinacdes de variaveis utilizadas nos
treinamentos a partir dos parametros de treinamentos da Tabela 1.7 (A), (B) e (C)
respectivamente. Os resultados mostram que 0s conjuntos e combinacdes de

variaveis de entrada foram relevantes para o desempenho no treinamento da ANFIS.
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Figura 1.15 - Curva do MSE do Treinamento em funcéo das combinacdes

testadas.
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1.3.7 Base de dados de validacéao

Para validacdo dos modelos treinados, uma base contendo 12 meses de dados
das irradiacdes horaria denominada de Anos Atipicos (AAT) foi separada a partir da
base de dados total (Figura 1.16A), por meio de analises estatisticas comparando para
cada més do ano os valores da irradiacdo média horaria entre o intervalo de variacao
do desvio padrdo da média total dos anos com o valor da irradiacdo media de cada

ano. Um exemplo dessa classificacédo pode ser visualizado na Figura 1.16B.

Figura 1.16 - A) Exemplo da classificacdo dos anos atipicos para a base de
validacdo B) Separacao da base de treinamento e validacdo com Anos Atipicos
(AAT) de margo de 1998 a agosto de 2001

A) B)
a0 Margo
: de 1998
B2 JUNHO ’
2.5
ol
[ E 2.0 4
H 2.5
2 Base de Dados
20 . . _ TREINO AAT
1 " "’ 7.335 Registros
':m_ 57 / / Base de Dados
@ TOTAL
m 1.0 A 10.456 Registros
0.5 4
0.0 f f T T
1998 1999 2000 2001
Base de Dados
VALIDAGAO
AAT
3.121 Registros

Agosto
de 2001

Fonte: Elaborado pelo Autor.

O critério utilizado é semelhante ao processo de selecéo do ano meteorologico
tipico definido pela World Meteorological Organization (WMO, 1981). Os resultados
da classificagao foram apresentados na Tabela 1.8.

Tabela 1.8 - Ano Atipico (AAT) obtido na base de dados total (margo de 1998 a
agosto de 2001).

Ano / Més - Atipico (AAT)
JAN FEV MAR ABR MAI JUN L AGO SET ouT MNOV DEZ

Global| 1999 1959 | 2000 | 1993 2001 1599 2001 1998 1998 2000 2000 2000

Difusa| 1999 2001 | 2000 | 2000 2001 1998 2000 2001 1999 1999 2000 2000
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1.3.8 Indicativos Estatisticos

O desempenho dos modelos de estimativas estatistico e redes neurais
artificiais foi determinado pela utilizagdo de métodos estatisticos. Para avaliar a
precisdo dos dados estimados, os indices utilizados foram Relative Mean Bias Error
(MBE(%)), Relative Root Mean Square Error (RMSE(%)), o coeficiente de correlacao
(r), o coeficiente de determinacédo (R?) (Santos et al., 2016; Escobedo et al. 2011;
Willmott, 1981).

Y (E-M)
MBE (%) = 100. —*— (1.3)
X

1
Zf: 1(E_M)2]E

RMSE (%) = 100.[

% (1.4)
o L) (E-B) (L5)
\/Zf:l(M_ M) -Zf:l(E_ E)
x — DS (E— B
RZ — El=1(M M) -El=1(E E) (16)

X, (M= in)?

~ . . ~ 1
onde, E sdo os valores estimados; M os valores medidos; X = (; i‘le) o valor

meédio das medidas e x 0 numero de observacoes.

Os valores de MBE(%) representam o desvio das médias e prové informacdes
guanto a desempenho dos modelos, quando positivos indicam superestimava e
guando negativos indicam subestimativa. O RMSE(%) determina a precisdo das
estimativas em func¢do dos dados medidos, também se observa nesse indice o grau
de espalhamento obtido na correlagdo entre os valores estimados e medidos. O
coeficiente de correlacao r permite verificar o quanto o valor medido se aproxima do
valor estimado, ou seja, a correlacdo existente entre eles. O R2 permite identificar a
relacéo linear entre os valores medidos e estimados; seus valores variamde Oa 1l e
guanto mais proximo de 1 melhor sera o ajuste do modelo (Willmott, 1981; Stone,
1993; Escobedo et al. 2011).
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Estes indicativos permitem identificar critérios como subestimativas ou
superestimavas, o percentual de erro, espalhamento e correlacdo entre os valores
medidos e estimados. Com base nesses critérios, é possivel fazer analises entre as
modelos e definir qual apresenta o melhor ajuste para generalizar o problema de
estimar as variaveis Ktgh e Kdg", pois qualquer erro na estimativa de recursos solares
pode ter um efeito negativo sobre a simulacdo de projetos de energia solar
(Gueymard:Ruiz-Arias, 2015).

1.4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste estudo as redes neurais artificiais (RNA) e o sistema hibrido (ANFIS)
foram utilizados para estimar as fragGes da irradiacéo global (Ktg") e da irradiacédo
difusa (Kdg") incidentes em uma superficie com inclinacdo de 22,85° voltada para o
norte a partir das medidas da irradiacdo global na superficie horizontal (Hgu"). Uma
andlise do desempenho desses modelos computacionais foi realizada comparando os

resultados com os obtidos pelos modelos estatisticos (ME).

1.4.1 Equacbes de estimativas do modelo estatistico
As Figuras 1.17 A, B e C mostram as correlacdes entre os valores de Kty" e

Ktg" e entre Ktuh, Ktgh e Kdg" e suas respectivas curvas de regressao.

As equacdes obtidas das correlacdes sao lineares para a estimativa de [Ktgh =
f (Ktv")] e polinomiais de 32 e 42 ordem para as estimativas de [Kdgh = f ( Kt4")] e [Kdg"

= f ( Ktg")] respectivamente, e estdo apresentadas na Tabela 1.9:

Tabela 1.9 - Modelos obtidos das correlagdes da Figura 1.17

Figura ) )
0 Estimativa Regressao Modelo R2 | Equacéo
A Ktg" =f (Kty") | Linear Ktg = 1,26 * Ktn 0,94 1.7
Polinomial
B Kdg" = f ( Kty") Kdgh = 0,91 + 1,00 Kt - 5,51 Ktn? + 3,80 Kty3 0,75 1.8
32 Ordem
Polinomial Kdg = 0,93 + 0,38 Ktgl-3,01 Ktg2+2,69 Ktg3-0,87
C Kdg" = f ( Ktg") 0,73 1.9
42 Ordem Ktg?
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Figura 1.17 - Correlacdes entre: (A) Fracdo da global na superficie horizontal
(Ktn) e a fracdo da global no plano inclinado (Ktg), (B) Frac&o da global na
superficie horizontal (KtH) e a fragdo da difusa no plano inclinado (Kdg). (C)
Fracdo da global na superficie inclinada (Ktg) e a fracdo da difusa no plano
inclinado (Kdg)

(A)

[Kdﬁ]medido

[Ktﬁ]medido

00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10

[KtH]medido [KfH medido
(©)

[Kdﬁ] medido

0.0 — 17—
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

[KtB medido

A Figura 1.17 A mostra a correlacao linear entre Ktgh e Ktu", a qual resultou em
um coeficiente de determinacdo de R2? = 0,94 mostrando que os valores estao
estatisticamente bem correlacionados.

As Figuras 1.17 B e C mostram as correlacdes Kt", Ktg" e Kdgh. As correlagGes
tiveram ajustes polinomiais de 32 ordem entre e Kty e Kdgh com coeficiente de
determinacao R2= 0,75, e 42 ordem entre Ktg" e Kdgh com coeficiente de determinacao
R2 = 0,73. Os valores mais baixos nos coeficientes de determinacdo sédo esperados
na particdo horéria, tendo em vista que em particdes temporais menores existe mais

sensibilidade as variacdes instantdneas ocorridas na atmosfera (Dal Pai, 2005).



63

1.4.1.1 Validacao das equacdes de estimativas

A Tabela 1.10 mostra os indices de desempenho estatisticos obtidos com a
validacdo na base de dados dos Anos Atipicos (AAT) dos valores estimados pelas
Equacbes 1.7, 1.8 e 1.9.

Tabela 1.10 - Indicativos de desempenho nas estimativas pelo modelo
estatistico (ME)

AAT (ANOS ATIPICOS)
Figura1.8| MODELO -
g RMSEZ)(MJ M| RMSE (®%) |MBEMJIm2)| MBE (%) r
A Kig" = F ( Kt 0,047 6,65 -0,001 -0,20 0,98
B Kdg = f ( Ktu") 0,153 35,35 -0,023 5,32 0.86
c Kds" = F ( Kig") 0,157 36,48 20,023 5,36 0,85

Os gréficos das Figuras 1.18, A, B e C mostram a correlacéo entre os valores
medidos e estimados pelas Equacgdes 1.7, 1.8 e 1.9, onde na Figura 1.18 A apresenta
a correlacao entre os valores medidos de Ktg" e os valores estimados de Ktg" e nas
Figuras 1.18 B e C apresentam-se as correlacdes entre os valores medidos de Kdg" e

os estimados de Kdg".
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Figura 1.18 - Correlagdes entre os valores medidos e estimados: (A) Fracédo da
global na superficie inclinada (Ktg) medida e estimada, (B) Fracdo da difusa no
plano inclinado (Kdg) medido e estimado, (C) Fracdo da difusa no plano
inclinado (Kdg) medido e estimado
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Na Figura 1.18 A, a correlagéo entre os valores medidos e estimados mostra
gue para a estimativa da fracdo da global na superficie inclinada com base nas
medidas da global na superficie horizontal [Ktgh = f (Kt+")] existe concordancia da curva
do ajuste com a reta de referéncia (1:1). O coeficiente de correlagdo r=0,98, indica
gue existe correlacdo entre os valores medidos e estimados pela Equacéo 1.7. O
indice de desempenho MBE=-0,20% mostra que a Equacédo 1.7 tende a subestimar
em 0,2% as estimativas. O indice de precisao RMSE=6,65% indica o espalhamento
da Equacao 1.7. Os indices obtidos com a estimativa da global na superficie inclinada

(Ktg") a partir das medidas da global na superficie horizontal (Kt4"), mostram que o
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modelo da Equacao 1.7 pode estimar Ktg" com valores proximos as medidas obtidas

experimentalmente.

Os graficos das Figuras 1.18 B e C apresentam as correla¢cdes estre os valores
medidos (Kdg") e os estimados (Kdg"). Ambas as correlagbes mostram que para a
estimativa da fracdo da difusa na superficie inclinada a partir das medidas da global
na superficie horizontal [Kdgh = f (Kt4")] e na superficie inclinada [Kdg" = f (Ktg")], ndo
existe uma concordancia da curva do ajuste com a reta de referéncia (1:1) indicando
gue a Equacao 1.8 subestima as estimativas em 5,32%, conforme mostra o resultado
do indice de desempenho MBE=-5,32%, enquanto a Equacdo 1.9 subestima as
estimativas em 5,36%, conforme mostra o resultado do indice de desempenho MBE=-
5,36%. Os coeficientes de correlacao r=0,86 e r=0,85, indicam que existe correlacdo
entre os valores medidos e estimados pelas Equacfes 1.8 e 1.9 respectivamente,
porém menores em relacdo a funcdo linear. Os indices de espalhamento
RMSE=35,35% para a Equacdo 1.8 e RMSE=36,48% para a Equacdo 1.9
apresentaram valores elevados em relacdo a funcéo linear e podem ser explicados
pela particdo de tempo utilizada (horaria) e pela variagdo temporal causada por
nuvens e aerossois, pois nessas condicdes torna-se mais complexo gerar modelos de
estimativas (Gueymard, 2010). Os indices obtidos com a estimativa da difusa na
superficie inclinada (Kdg") a partir das medidas da global na superficie horizontal (Kt4")
e da global na superficie inclinada (Ktg"), mostram que os modelos obtidos das
Equacdes 1.8 e 1.9 podem estimar Kdg", considerando a base horaria.

Com base nos resultados da Tabela 1.10(B) e (C), também se observa que os
indices das estimativas de Kdg" a partir de Kt4" e Ktg" podem ser considerados
estatisticamente iguais, do que se pode concluir que a estimativa de Kdg" pode ser
realizada a partir das medidas realizadas da global na horizontal.

As Tabelas 1.11 e 1.12 apresentam os valores dos coeficientes de correlacao
na validacdo de modelos encontrados na literatura para estimativas da irradiagao
global em superficie inclinada (Hgg) da radiagdo difusa na superficie inclinada (Kdpg)
por diversos meétodos estatisticos, onde se observa que os valores obtidos neste
estudo sdo condizentes com os diversos estudos disponiveis na bibliografia,
considerando suas particularidades como base de dados envolvida, latitude e modelo

de estimativas utilizado.
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Tabela 1.11 - Indicativos estatisticos e suas localidades

na particdo horéria para

Hge
Perez et al (1987) Hordria -39 a3 0.00
Olmo et a1.(1999) Granada | Espanba 37.08°N 60 | Horira 480 930 | 099
Gilles Notton et a1 (2003) Ajactio - Franga 135N 25 | Horiria 233 811 | 089
60 2 1071 | 098
20 -
Padovan & Deleol (2010) Padua - Ttdlia 45524 48'N Hordria 6.00 6.40
30 700 870
Souza - Ma and Igbal Botucatu 5P 22858 2285 | Horiria | 0.0502 011
‘Adilson Pacheco et al (2011) BotucatusP 22858 2283 | Digria | 05570 | 287 | 336 | 1728
‘Adilson Pacheco et al (2010) Botucaru 5P 22858 2283 | Mensal 100 627
ME Proposto - Hg," = [Kt, 1°H0," Botucatu 5P 22858 2285 | Horiria | 00030 | 017 | 016 | 818 | 098

Tabela 1.12 - Indicativos estatisticos e suas localidades

na particdo horéria para

Kdp
Latitud MEBE RMSE
Autores Loc Inclinacio r
) (MI m?) (%) M m?) (%)
30° 4.50 9.70
Perez et al. (1936) Genebra (Suiga) 45 -2.90 9.20
60° 0.00 11.40
Perez et al. (1936) Albany (Estados Unidos) 42°42N 437 -3.37 854
Perez et al (1936) Capentras (Franga) 405N 45° -8.02 191
Kambezidis. Psiloglon e Synedinou (1990) Atenas (Gréeia) 375N 30° -2.63 849
Reindl, Beckman e Duffie (1990) 2 (Estados Unidos) 90° 6.38 12.98
Utrillas et al. (1991) Valéncia (Espanha) 90° 13.70 18.30
30° -1.20 12.60
Vartiainen (2000) Turku (Finlindia) 60727 N 60" 8.70 16.30
90° 12.50 22.60
Bifbao et al. (2003) 13 (Espanha) -3.09 11.97
- - . R 457 -3.90 12.77
Norton et al. (2006) Ajaccio (Franga) 41953 N s YT Y
Noorian et al. (2006) KarajTran 3N i 10.16-34.89
407 30.71 - 63.63
Evseev & Kudish (2009) Beer Sheva (Israsl) JIFIY N 4075 414 11.74
Buiz-Arias et al. (20100 21 (EUA e Europa) (-13)-13 25-33
Adilson Pacheco et al. (2012) Botucatu/SP 227538 2285 Norte [ (-0.164)-0.118 |(-23.21)-24.10 | 0.213-0.623 (30.31-100.21
Adilson Pacheco et al. (2013) Botucatu/SP 22°53%'8 22.83 Norte 0.07 0.13
Adilson Pacheco et al. (2014) Botucatu/SP 22°33'§ 22.83 Norte | (-0.0198) - 0.0722 0.1089 - 0.1302
Demain et al. (2017) Uccle (Bélgica) 30.79% Norte (-10.34)-5.89 3.29-1424
ME Proposto - del =f (Ktg") Botucatu/SP 227538 22.85 Norte -0.023 532 0.153 3535 0.86
ME Proposto -del =f (I{t,-,‘) Botucatu/SP 22°53'§ 22.85 Norte -0.023 -5.36 0.157 36.48 0.85

1.4.2 Redes Neurais Artificiais e ANFIS
O treinamento das RNAs e ANFIS foram

realizados considerando critérios

Apos os treinamentos e validagbes das RNA e ANFIS, os resultados foram

organizados e apresentados na Tabela 1.13.




Tabela 1.13 - Indicadores do Modelo Estatistico (ME), RNA e ANFIS para os anos atipicos (AAT) com destaque aos melhores resultados

A)
ESTIMATIVAS DE Ktg" = f (Kt
. ME MLP RBF GRNN ANFIS
Variaveis de Entrada RMSE(%)| MBE(%)| r | RMSE(%)| MBE(%)]| r | RMSE(%)] MBE(%)| r |RMSE(®)]| MBE(®%)] r | RMSE(%)] MBE@6)] r
ME/ML1 | Kt 6,65 | -0,20 [0,98] 6,40 0,99 [098]| 641 -1,01 [098| 6,41 096 |098| 6,41 -1,00 [0,98
M2 |Kt|HO 5,65 0,84 [098] 6,41 1,01 [098] 6,33 0,72 |098] 5,62 0,88 0,98
M3 [kt |HO e, 3,97 0,78 [099] 399 | 0,70 [0,99] 527 | -0,49 [0.99] 400 0,72 [0,99
M4 [Kt[Ho (e, & 3,75 0,71 [099] 4,22 0,67 [099| 1364 | 355 [090]| 379 | -0,74 [0,99
M5 |[Kt'|HO|®,| & |Tar 375 059 [099] 4,28 0,76 [0,99| 30,56 6,77 |030] 3,94 0,59 (0,99
M6 |Kt'|HO[e,] & |Rn 373 | -0,62 [0,99] 4,19 0,77 [0,99| 30,57 747 [030] 3,83 0,52 (0,99
M7 | Kt'|HO'|@,|Tar| Rh 3,87 0,67 099 4,33 0,55 [0,99| 31,07 734 |024] 406 0,51 |0,99
M8 |Kty'|HO| & [Tar|Rh 4,06 048 [099| 4,58 0,56 [0,99 32,53 724 (000 431 048 [0,99
M9 [Kt[HO."[®O,] & [Tar|[RA] 3,77 062 099 417 0,66 |099| 3062 754 009 395 0,58 |0,99
B)
ESTIMATIVAS DE Kdg" = f (Kt")
o ME MLP RBF GRNN ANFIS
Variaveis de Entrada RMSE(%) | MBE@6)| r |RMSE®)|MBE@)| r |RMSE®)|MBE@6)| r |RMSE@®6)|MBE@6)| r |RMSE@6)|MBE)| r
ME/M1 | Kty 3535 | -532 [0,86| 3536 | 514 |085| 3541 | -536 |085| 3554 | -553 [085| 3550 | -543 [0,85
M2 |[Kt|[Ho 2550 | -332 |093] 2544 | 348 [0,93] 29,39 | 573 [0,90] 2541 | -321 [093
M3 |Kt|Ho, | e, 25,49 017 [093]| 3247 | -514 [088| 3052 1,66 |089| 26,35 09 [092
M4 [Kt|HoM (e, & 2649 | -937 [092] 4382 | -1015 [0,76] 4471 | -7.28 [075] 26,80 | -827 [092
M5 |Kt'|HOW' e, & [Tar 2501 | -463 [093] 3308 | -7.88 [087| 67,79 | -459 [o0,00] 2760 | -368 |01
M6 |Kty'|HOL|@,] & [Tar|mr 2506 | -399 [093] 6849 | 1082 [000| 67,79 | -459 [0,00] 26,99 1,24 (0,92
M7 |Kt'|HOY'|@,| & [Tar|Rh 2468 | -315 [093] 39556 | -19,04 [0,81] 67,79 | -459 [0,00] 2724 | -443 [0,92
M8 |[Kt'|HOL'[O,] & [Tar|Neb 21,70 | -3,32 0,95 35,08 6,67 |0,85| 51,12 298 [065| 23,08 | 0,15 0,94
9]
ESTIMATIVAS DE Kdg" = f ( Ktg")
L ME MLP RBF GRNN ANFIS
Variaveis de Entrada RMSE(%) | MBE@6)| r |RMSE®)|MBE@)| r |RMSE®)|MBE@s)| r |RMSE@®6)|MBE@)| r |RMSE@6)|MBE)| r
ME/M1 |Ktp" 36,4825 | -5,3579 [0,84| 3693 | -7,06 |084| 3702 | -762 |084| 3712 | -7,33 |084] 3698 | -7.40 |084
M2 [Ktp"[ Hog" 2886 | -526 |090| 27,83 | -460 [091] 2956 | -426 [090| 2807 | -452 |091
M3 [Ktp"[ Hog"[e, 2770 | -423 [o91| 2448 | -346 [093] 29,11 | -3.88 [0,90] 2719 | -418 [092
M4 [Ktp"[ Hog"[e,] & 2255 | -364 |094| 2400 | -351 [093] 3280 | 629 [087] 2358 | -368 [094
M5 [Ktp"|Hog"[e,] & [Tar 2282 | -345 [094| 2499 | -68 [093| 67,78 | -453 |000| 2310 | -4,05 094
M6 [Ktp"|Hog"[e,] & [Tar|mr 2294 | -458 [094] 2512 | -531 [093] 67,71 | -463 [000| 2314 | 395 [094
M7 [Ktp"| Hog"[@,] & [Tar|[Rh 2301 | -409 [094]| 2538 | -558 [093| 66,17 | -351 [021| 2339 | -405 [094
M8 [Kip"[HOs"[O,| 5 [Tar|Neb 20,32 | -254 (0,95 21,95 | -2,95 [0,95] 44,14 203 [076] 21,75 | -2,21 [0,95

L9
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A anadlise dos dados das estimativas da fracdo transmitida da global no plano
inclinado (Ktg") a partir das medidas da global no plano horizontal (Tabela 1.13 A)
mostra que em todas as técnicas de estimativas aplicadas, os indices de correlagédo
(r) atingiram valores elevados variando de 0,98 a 0,99 com a MLP, RBF e ANFIS; e
de 0,00 a 0,99 com a GRNN mostrando que nesta técnica as estimativas com as
combina¢des M8=0,00% e M9=0,09% nao correlacionaram com os dados medidos.
As combinagbes M5, M6 e M7 nao apresentaram boas correlagdes entre os valores
medidos e estimados, com valores variando de 0,24 a 0,30. Os indices de precisao
RMSE apresentaram resultados 3,73% e 6,40% para a MLP, entre 3,99% e 6,40%
para a RBF, entre 5,27% e 6,41% para a GRNN e entre 3,79% e 6,41% para a ANFIS.
Os indices de exatiddo MBE mostram que as estimativas realizadas com todas as

técnicas subestimaram as medidas, porém com valores menores que 1%.

Para as estimativas da fracdo difusa no plano inclinado (Kdg") a partir das
medidas da global no plano horizontal (Tabela 1.13 B), os indices de correlagéo (r)
mostram que em todas as técnicas de aprendizado aplicadas, os indices das
correlacdes apresentaram valores elevados com variacéao de 0,85 a 0,95 na MLP, de
0,85 a 0,93 na RBF e de 0,85 a 0,94 na ANFIS. Na GRNN os valores de (r) variaram
de 0,00 a 0,90 o que indica que as estimativas realizadas com as combinac¢des M5,
M6 e M7 ndo se correlacionaram com as medidas. Os indices de precisdo RMSE
apresentaram resultados variando entre 21,70% e 35,36% para a MLP, entre 25,44%
e 35,41% para a RBF, entre 29,40% e 35,54% para a GRNN e 23,08% e 35,50% para
a ANFIS. Os valores dos indices de exatiddo MBE mostram que as estimativas com a
MLP subestimam as medidas com valores entre -3,15% e -9,37% e superestimam
apenas com a combinacao M3=0,17%. As estimativas com a rede RBF resultaram em
valores subestimados com valores entre -3,48% e -19,04% e valores superestimados
nas combinacdes M6=10,82% e M8=6,67%. A rede GRNN superestimou as medidas
obtidas com as estimativas das combinacdes M3=1,66% e M8=2,98% e subestimou
nas demais combinagcbes com valores entre M6=-4,59% e M2=-5,73. As estimativas
realizadas com a ANFIS apresentaram resultados superestimados nas combinacdes
M3=0,99%, M6=1,24% e M8=0,15% e subestimados nas demais combina¢des com
valores entre M2=-3,21% e M1=-5,43%.

Para as estimativas da fracdo difusa no plano inclinado (Kdgh) a partir das

medidas da global no plano inclinado (Tabela 1.13 C), os indices de correlacdo (r)



69

mostram que em todas as técnicas de aprendizado aplicadas, os indices das
correlacdes apresentaram valores elevados com variacéao de 0.84 a 0.95 na MLP, RBF
e ANFIS. Na GRNN os valores de (r) variaram de 0.00 a 0.90 indicando que as
estimativas realizadas com as combina¢gdes M5 e M6 néo se correlacionaram com as
medidas. Os indices de precisdo RMSE apresentaram resultados variando entre
20.3159% e 36.9268% para a MLP, entre 21,95% e 37,02% para a RBF, entre 29,11%
e 67,79% para a GRNN e 21,76% e 36,98% para a ANFIS. Os valores dos indices de
exatiddo MBE mostram que as estimativas realizadas com todas as técnicas
subestimam as medidas com valores entre -2,21% e -7,40% excetuando-se apenas a

combinacgédo M8 estimada com a GRNN que superestimou os valores em 2,03%.

Tabela 1.14 - Melhores Indicadores das RNA e ANFIS validadas na base de
anos atipicos (AAT).

OD O OMB ACO AVA ANQOS A P O
A) Kt," = f (Kt RMSE(%)|MBE@)| r
ME M1 | Kt," 6,65 -0,20 098
MLP Mé | Kt [Ho"| @, | 8 [ Rn | 373 -0,62 0,99
RBF M3 | Kty" |HO," [ ©, 3,99 -0,70 099
GRNN M3 | Kty" |HO," [ ©, 527 -0,49 099
ANFIS M4 | K" [Ho" | o, | & | 3,79 -0,74 0,99
B) Kd," = f (Kt,") RMSE(%)|MBE@)| r
ME M1 | Kt," 35,35 5,32 086
MLP M8 | Kt [Ho"| @, | & [ Tar [ Neb| 2170 | 332 | og5
RBF M2 | Kt," | HO." 2544 -348 093
GRNN M2 | Kt," [ HO," 29,39 -5,73 090
ANFIS M8 | Kt"[HO"| ©, [ & [rar | Neb| 2308 | o015 | o094
C) Kdy" = f (Kt RMSE(%)[MBE(%)| r
ME M1 | Ktp" 36,48 5,36 0,84
MLP M8 | Ktp" | Ho" | e, Tar [ Neb| 2032 | -254 | 095
RBF ms | Ktg" | Ho" | e, Tar | Neb | 2195 -2,95 095
GRNN M3 | Ktg" | Ho" | e, 29,11 -3,88 0,90
ANFIS ms | KtB" | HO" | ©, | & | Tar | Neb| 2175 221 | 095

A Tabela 1.14 A, B e C destaca os melhores modelos de estimativas
(classificados pelo RMSE(%)) usando as técnicas de RNA e ANFIS, considerando o
guanto as variaveis de entrada adotadas foram relevantes para estimar as variaveis
Ktg" e Kdg", apresentando consideraveis melhorias em relacdo ao modelo classico
(ME). Nas estimativas da transmissividade da global para superficie inclinada (Ktg")
com base nas medidas da global na superficie horizontal (Tabela 1.14 A) observa-se
no melhor modelo de RNA uma reducdo comparada ao modelo estatistico (ME) de

44% no indice RMSE. Nas estimativas da fracdo difusa na superficie inclinada (Kdgh)
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com base nas medidas da global na superficie horizontal (Tabela 1.14 B) e inclinada
(Tabela 1.14 C), também se observa nos melhores modelos de RNA uma reducédo no
indice RMSE de 38,6% e 44.4% respectivamente, comparado ao modelo estatistico
(ME).



Figura 1.19(a) - Correlagfes entre valores medidos e estimados pelas técnicas MLP e RBF sendo nas colunas: (A) Ktg

medido e estimada, (B e C) Kdg medidos e estimados.
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Figura 1.19(b) - Correlacdes entre valores medidos e estimados pelas técnicas GRNN e ANFIS, sendo nas colunas:

(A) Ktg medido e estimada, (B e C) Kdg medidos e estimados.
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Nos graficos da Figura 1.19 A, as correlacdes entre os valores medidos e
estimados com as técnicas de rede MLP, RBF, GRNN e o sistema hibrido ANFIS,
mostram que para a estimativa da fracdo da global na superficie inclinada (Ktg") com
base nas medidas da global na superficie horizontal existe concordancia da curva do
ajuste com a reta de referéncia (1:1). Os coeficientes de correlacéo r=0.99 para todas
as estimativas, indicam que existe correlacdo entre os valores medidos e estimados
pelas combinacdes utilizadas nos treinos. Os indices estatisticos da Tabela 1.14,
mostram que de acordo com os valores de MBE as técnicas de RNA e ANFIS tendem
a subestimar as estimativas com valores entre MBEcrnn=-0,49% e MBEaNFis=-0,74%.
Os indices de precisdo RMSE indicam um espalhamento maior na técnica de rede
GRNN (RMSEGrnN=5,27%). Os resultados obtidos dos indices com as estimativas da
fracdo da global na superficie inclinada (Ktg") a partir das medidas da global na
superficie horizontal, mostram que os modelos de rede adotados podem estimar Ktg"
com precisao.

Nos gréficos da Figura 1.19 B, as correlagdes entre os valores medidos e
estimados com as técnicas de rede MLP, RBF, GRNN e o sistema hibrido ANFIS,
mostram que para a estimativa da fracao da difusa na superficie inclinada (Kdg") com
base nas medidas da global na superficie horizontal os coeficientes de correlacao
entre reran=0,90 e rwp=0,95, indicam que existe boa correlacdo entre os valores
medidos e estimados pelas combinacdes de variaveis utilizadas nos treinos. Os
indices estatisticos da Tabela 1.14, mostram que de acordo com os valores de MBE
as técnicas de RNA tendem a subestimar as estimativas com valores entre 3,32% e
5,73% e a ANFIS tendem a superestimar em 0,15% as estimativas. O indice de
precisdio RMSE apresentou o pior resultado com a técnica de rede GRNN
(RMSEGrnN=29,39%). Os resultados obtidos dos indices com as estimativas da fracao
da difusa na superficie inclinada (Kdg") a partir das medidas da global na superficie
horizontal, mostram que os modelos de rede adotados podem estimar Ktgh,
considerando a base horaria.

Na analise dos gréaficos da Figura 1.19 C, as correlacbes entre os valores
medidos e estimados com as técnicas de rede MLP, RBF, GRNN e o sistema hibrido
ANFIS, mostram que para a estimativa da fracdo da difusa na superficie inclinada
(Kdg") com base nas medidas da global na superficie inclinada os coeficientes de
correlacdo entre rernn=0,90 e rmp=0,95, indicam que existe boa correlagéo entre os

valores medidos e estimados pelas combinacdes de variaveis utilizadas nos treinos.
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Os indices estatisticos da Tabela 1.14, mostram que de acordo com os valores de
MBE as técnicas de RNA e ANFIS tendem a subestimar as estimativas com valores
entre 2,21% e 5,36%. O indice de precisdo RMSE apresentou o pior resultado com a
técnica de rede GRNN (RMSEcrnn=29,11%). Os resultados obtidos dos indices com
as estimativas da fracdo da difusa na superficie inclinada (Kdg") a partir das medidas
da global na superficie inclinada, mostram que os modelos de rede adotados podem

estimar Kdg", considerando a base horaria.



Figura 1.20(a) - Grafico de dispersao das estimativas MLP e RBF: (A) Ktgem funcédo de Kty medido (B) Kdg em
funcéo de Kty medido (C) Kdgem funcao de Ktg medido.
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Figura 1.20(b) - Gréfico de disperséo das estimativas GRNN e ANFIS: (A) Ktgem funcéo de Ktn medido (B)
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Os graficos da Figura 1.20 mostram as curvas de dispersdo das estimativas
comparadas aos espalhamentos da base de dados de treinamento e validacéo.
Destaca-se claramente que em todas as estimativas os melhores resultados foram
das técnicas MLP e ANFIS, os quais apresentaram uma dispersao mais proximos dos
valores da base de validacdo AAT. As técnicas RBF e GRNN apresentaram um bom
resultado apenas nas estimativas de [Ktg" = f (Kt4")] — Figura 1.20 (A), pois como é
possivel observar no grafico da Figura 1.20 (B) o espalhamento da RBF e GRNN é
deficiente e possui pouca concordancia com os valores medidos, consequéncia da
combinacdo treinada com apenas duas variaveis de entrada.

Analisando a Tabela 1.14 observa-se que nas técnicas de AM utilizadas os
melhores resultados séo obtidos nas combinag¢des que tem maior nimero de variaveis
no treinamento incluindo as variaveis meteoroldgicas nebulosidade, temperatura (para
estimar a difusa) e umidade (para estimar a global). Esse resultado indica que
somente a variavel Kty" ndo consegue explicar o comportamento de Ktg" e Kdgh tendo
em vista que o espalhamento se torna mais coincidente com a inclusdo de outras
variaveis.

Ao se analisar os resultados em conjunto com as informacdes de espalhamento
da Figura 1.20, pode se identificar que dentre as técnicas testadas neste estudo a
MLP e a ANFIS obtiveram os melhores indices estatisticos bem como um

espalhamento mais ajustado aos dados medidos.
1.5 CONCLUSOES

Dos resultados obtidos com os modelos de estimativas estatisticos (ME), pode-
se observar que os modelos das Equagbes 1.7, 1.8 e 1.9 apresentaram bons
resultados estatisticos, podendo ser utilizadas para estimar as fragdes das radiagcfes
global (Ktg") e difusa (Kdg"), ambas na superficie com inclinagcao de 22,85° para os
dados de Botucatu com coeficientes de determinacéo para AAT R2=0,94, R?=0,75 e

R2=0,73 respectivamente.

Os dados obtidos pelas estimativas com o método classico serviram de
referéncia para comparacdo com os resultados dos modelos de técnicas de
aprendizado de maquina adotados neste estudo, pois sendo os modelos classicos
mais utilizados na literatura esperava-se que as redes pudessem apresentar um

desempenho melhor para justificar seu uso. Para isso, as arquiteturas de RNA e
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ANFIS tem a seu favor a possibilidade de realizar a estimativa combinando diversas
variaveis que possam influenciar na generalizacao do problema, porém necessita de
um trabalho consideravel para determinagédo da melhor combinacdo de variaveis de
entrada, e parametrizacao da rede.

Neste estudo, os resultados obtidos com os treinos das redes neurais artificiais
(RNA) nas técnicas MLP, GRNN e RBF e também a ANFIS apresentaram resultados
melhores se comparados aos resultados obtidos com os modelos estatisticos (ME)
nas trés estimativas com as mesmas bases de treinamento e validagao.

As referéncias bibliograficas mostram que estimativas mais precisas usando
RNA sdo esperadas, considerando uma série de fatores envolvidos para o
treinamento das redes, entre 0s quais a quantidade de variaveis de entrada e as
possibilidades de ajustamento através da parametrizacao da estrutura das redes. Por
esse motivo uma comparacao estatistica entre os ME e as RNA e ANFIS ndo é muito
adequada, mas pode servir para efeitos de referéncia.

Pode-se concluir com os resultados obtidos que de forma geral as técnicas de
aprendizado de maquina adotadas conseguem estimar as radiacdes global e difusa
incidentes em superficie inclinada a partir de medidas da radiacdo global na superficie
horizontal, com RMSE < 10% para as estimativas de Ktg" e RMSE < 30% para as
estimativas de Kdg" resultados estatisticos superiores aos do modelo estatistico
classico, destacando-se as técnicas MLP e ANFIS como mais adequadas para estimar
a transmissividade da global e fracdo difusa em superficie inclinada a partir das
medidas da radiacdo global na superficie horizontal, com dados de Botucatu-
SP/Brasil.
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CAPITULO 2

ESTIMATIVAS DA RADIACAO DIFUSA HORAR~IA EM SUPERFICIE INCLINADA
A PARTIR DAS MEDIDADAS DA RADIACAO DIFUSA E GLOBAL NA
SUPERFICIE HORIZONTAL USANDO REDES NEURAIS E ANFIS

Adriano de Souza Marques; Jodo Francisco Escobedo
RESUMO

Neste estudo estimou-se a fragcdo difusa (Kdg") incidente em uma superficie com
inclinacdo de 22,85° na base horéria utilizando técnicas de aprendizado de maquina
(TAM), a partir de dados obtidos no periodo de 1998 a 2001 em Botucatu/SP/Brasil.
As estimativas foram realizadas usando uma série de combinacdes de variaveis
astronémicas e geograficas por meio de trés técnicas de redes neurais artificiais (RNA)
do tipo Perceptron Multicamadas (MLP), Funcdo de Base Radial (RBF) e Regresséo
Generalizada (GRNN) e do Sistema Adaptativo de Inferéncia Neuro Fuzzy (ANFIS).
Como referéncia foram elaborados modelos estatisticos (ME) de regresséao linear e
polinomial. As estimativas de (Kdg") foram realizadas por combinacdes de variaveis
medidas e calculadas a partir das irradia¢gdes difusa (Hdr) e global (HgH) obtidas na
superficie horizontal. Os indicadores estatisticos r (correlacdo), RMSE(%) (preciséo)
e MBE(%) (exatidao) foram utilizados para avaliar os resultados das estimativas. As
melhores estimativas de (Kdgh) a partir das combinacdes realizadas com (Hdn) foram:
MLP - RMSE=4,03%; RBF - RMSE=5,84%; GRNN - RMSE=10,85%; ANFIS -
RMSE=4,15% e ME - RMSE=12,42%. Os indicadores de precisdo mostram uma
reducdo de aproximadamente 67% com o uso da técnica (MLP) em comparacao ao
modelo estatistico (ME). Nas estimativas de (Kdg") a partir de (Hgn) os melhores
resultados foram: MLP - RMSE=21,69%; RBF - RMSE=25,43%; GRNN -
RMSE=29,39%; ANFIS - RMSE=23,08% e ME - RMSE=35,35%. Os indicadores de
precisdo mostram uma reducdo de aproximadamente 39% com 0 uso da técnica
(MLP) em comparagcdo ao modelo estatistico (ME). Os resultados mostram que a
técnica de rede neural artificial MLP apresentou os melhores indices em todas as
estimativas de (Kdg") com reducdes significativas quando comparadas aos resultados
obtidos com as estimativas obtidas com os modelos estatisticos. Pela analise dos
resultados € possivel observar que o uso das técnicas de aprendizado de maquina
(TAM) nas combinagdes de variaveis propostas e com o0s dados obtidos de
Botucatu/SP, se apresentam como alternativa aos modelos estatisticos (ME) para
estimar as variaveis de (Kdg").

Palavras - chave: Irradiacdo solar, Redes Neurais Artificiais, ANFIS, Estimativas.
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ABSTRACT

This study estimated the diffuse fraction (Kdg") incident on a surface with slope of 22.85
¢ in the hourly basis using machine learning techniques (MLT), from data obtained from
1998 to 2001 in Botucatu / SP / Brazil. The estimates were made using a series of
combinations of astronomical and geographic variables by means of three artificial
neural network (ANN) techniques such as MultLayer Perceptron (MLP), Radial Basis
Functions Networks (RBF) and Generalized Regression Neural Network (GRNN)
Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS). Statistical models (SM) of linear and
polynomial regression were elaborated as reference. Estimates of (Kdg") were
performed by combinations of variables measured and calculated from the diffuse
(Hdn) and global (Hgw) irradiances obtained on the horizontal surface. The statistical
indicators r (correlation), RMSE (%) (precision) and MBE (%) (accuracy) were used to
evaluate the results of the estimates. The best estimates of (Kdg") from the
combinations performed with (Hdw) were: MLP - RMSE = 4.03%; RBF - RMSE =
5.84%; GRNN - RMSE = 10.85%; ANFIS - RMSE = 4.15% and SM - RMSE = 12.42%.
The precision indicators show a reduction of approximately 67% with the use of the
technique (MLP) in comparison to the statistical model (SM). In the estimates of (Kdgh)
from (Hgw) the best results were: MLP - RMSE = 21.69%; RBF - RMSE = 25.43%;
GRNN - RMSE = 29.39%; ANFIS - RMSE = 23.08% and SM - RMSE = 35.35%. The
precision indicators show a reduction of approximately 39% with the use of the
technique (MLP) in comparison to the statistical model (SM). The results show that the
artificial neural network MLP technique presented the best indexes in all estimates
(Kdgh) with significant reductions when compared to the results obtained with the
estimates obtained with the statistical models. By the analysis of the results it is
possible to observe that the use of the machine learning techniques (MLT) in the
combinations of proposed variables and the data obtained from Botucatu / SP, are
presented as an alternative to the statistical models (SM) to estimate the variables of
(Kdgh).

Keywords: Solar Irradiation, Artificial Neural Networks, ANFIS, Estimates.

2.1 INTRODUCAO

As demandas pelo uso da energia solar tém crescido nos ultimos anos, motivo
pelo qual os paises com maior incidéncia dessa energia podem ser beneficiados
atraveés do forte potencial de geracéo de energia elétrica e térmica e também para o
desenvolvimento da agricultura. Dessa forma torna-se necessario conhecer medidas

e modelos para se realizar estudos com estimativas da irradiagéo solar.
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As medidas de componentes da radiacdo solar sdo obtidas por instrumentos
como piranémetros, pireliometros acoplados a dispositivos de rastreamento solar e
pirandmetros instalados sob mecanismos de sombreamento, que devido aos custos
dos equipamentos e necessidade de medidas continuas tornam-se uma desvantagem
e as tornam pouco comuns nas estacdes de radiometria solar (Escobedo et al 2014),
motivo pelo qual se justifica 0 uso de estimativas como uma alternativa para
recomposi¢cdo ou obtencdo de dados para pesquisas e aplicacdes que necessitem

dessas informacoes.

No Brasil predominam os estudos de estimativas por métodos estatisticos
(Scolar, 2004; Turco & Rizzatti, 2006; Souza et al., 2010; Souza et al., 2011; Beruski
et al.,, 2015), porém a utilizacdo de técnicas de aprendizado de maquina (Redes
Neurais Artificiais — RNA e Sistema Adaptativo de Inferéncia Neuro Fuzzy - ANFIS)
para estimar radiac@o difusa em superficies inclinadas se apresentam como métodos
alternativos a complexidade dos modelos estatisticos e séo eficientes para tratar
funcdes nao-lineares e consequentemente tendem a apresentar bons resultados nas
estimativas dessas variaveis (Dahmani et al.,2011; Notton et al.,2012; Yadav et al.,
2014), além de permitir a utilizacdo de diferentes varidveis climatolégicas e
geograficas como variavel independente.

Em muitos paises as técnicas de RNA sdo utilizadas para estudos em
diferentes inclinacdes de superficies com bases horarias, diarias e mensais. Dentre
as técnicas de RNA mais utilizadas esta a MultLayer Perceptron (MLP), devido a sua
facilidade de implementacdo, parametrizacdo e capacidade de otimizacdo dos
problemas (Bosch et al., 2008; Yadav et al., 2014; El-Sebaii et al., 2010, Razafiarison
et al., 2011; 31,35, Notton et al., 2012; Dahmani et al., 2013; Rahoma et al., 2011).
Outras técnicas de RNA como a Radial Basis Functions Networks (RBF) e Generalized
Regression Neural Network (GRNN) e Adaptive Neuro Fuzzy Inference System
(ANFIS) séo pouco exploradas para estimar variaveis da radiacéo solar (Elminir et al.,

2007, Sumithira & Kumar, 2012; ) e serao exploradas neste estudo.

Considerando a importancia de se entender o comportamento da radiacdo
difusa em superficies inclinadas com base horaria, medi¢c6es foram realizadas entre

os anos de 1998 e 2001 da irradiacdo difusa (Hdx") e global (Hgu") na superficie
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horizontal e em superficie com inclinacdo de 22,85° (Hdg") com a face voltada para o

norte no municipio de Botucatu/SP.

A partir dessas medidas o objetivo deste estudo é avaliar dentre as técnicas de
Redes Neurais Atrtificiais (RNA) e Sistema de Inferéncia Neuro Fuzzy (ANFIS), um
modelo para estimar a fracdo difusa da radiacédo global incidente em uma superficie
inclinada a partir das combinacdes de variaveis medidas e calculadas a partir da
irradiacdo difusa (Hdu") e global (Hgx") na superficie horizontal e comparar seus

resultados aos obtidos com as estimativas dos Modelos Estatisticos (ME).
2.2 DESCRICAO DAS TECNICAS DE APRENDIZADO DE MAQUINA (TAM)

O principio de funcionamento das Técnicas de Aprendizado de Maquinas é
similar ao processo de aprendizado do cérebro humano. A partir de um conjunto de
informacBes ou de experiéncias adquiridas (dados de entrada) € possivel obter
(aprender) uma série de resultados (dados de saida). Isso se deve ao fato de que as
técnicas podem reconhecer padrdes de diferentes grandezas, como dados
meteoroldgicos ou climatolégicos, e através de um algoritmo de aprendizagem
estabelecer uma associacao entre dados de entradas e dados de saidas para adquirir
conhecimento de forma automatica e produzir resultados coerentes em estimativas ou

classificacdo de dados (Lorena et al., 2011)

Entre as técnicas de aprendizado de maquinas mais empregadas para estimar
radiagcdo solar em superficie horizontais ou inclinadas destacam-se as Redes Neurais
Artificiais (RNA) e o Sistemas de Inferéncia Adaptativo Neuro-Fuzzy (ANFIS) (Yadav
e Chandel, 2014; Lauret et al., 2015; Santos et. al, 2016; Silva et. al, 2017; Assouline
et. al, 2017).

2.2.1 Redes Neurais Artificiais (RNA)

As RNA apresentam uma estrutura formada por um conjunto de elementos
chamados neurdnios distribuidos paralelamente. E composta por uma camada de
entrada e uma de saida conectadas por uma ou mais camadas ocultas. O
processamento de informagdes entre as camadas é realizado por um algoritmo capaz
de analisar funcbes complexas e néo lineares, 0 que nem sempre € possivel com o
uso de técnicas estatisticas convencionais. Sao utilizadas para o reconhecimento e

classificacao de padrdes, agrupamento, previsao e estimativas.



89

A Figura 2.1 apresenta a estrutura basica de um neurdnio artificial formado por
um conjunto de conexdes (sinapses) que recebem os valores de entrada (x;, x, _ x;)
definidos pelos pesos sinapticos (wy, w,, ...., w;). Através de um combinador linear (}.),
executa a soma ponderada das entradas, produzindo uma saida chamada de
potencial de ativagcdo (u) que é entdo transformada por uma funcéo de ativacao (f),
que gera a saida (y) limitada por um intervalo de valores definido pelo limiar de

ativacao (bias - b) (Marzouq et al. 2017).

Figura 2.1 - Modelo do neurdnio artificial.

“\‘
R

b (bias) Fungdo de
N Ativacdo
f

%

Fonte: McCullock e Pitts (1943)

A principal caracteristica de uma RNA est4 na capacidade de aprendizado
proporcionado pela arquitetura e no processo de treinamento utilizado. O aprendizado
€ consequéncia das mudancas de valores dos pesos sinpticos, conectados aos
neurdnios entre as camadas com o objetivo de aproximar os valores da saida da rede
(y) com os valores desejados. Esse processo € realizado por um algoritmo de
treinamento que define aspectos importantes como o numero de neurdnios, nUmero
de camadas ocultas, funcdo de ativacdo e conjunto de dados para treinamento e

validacéo.

Os primeiros trabalhos envolvendo a radiagdo solar, usaram a RNA para
realizar estimativas da irradiacéo solar global (Elizondo et. al, 1994; Mohandes et. al,
1998). As técnicas foram sendo aprimoradas e utilizadas para estimar outras
irradiagcbes como a direta e difusa (Bosch et al.,, 2008; El-Sebaii et al., 2010;
Razafiarison et al., 2011; Rahoma et al., 2011; Notton et al., 2012; Dahmani et al.,
2013; Yadav et al., 2014; Santos et al., 2016)

Entre as técnicas de RNA utilizadas para estimativa de radiagdo solar

destacam-se a Rede Percepton Multicamadas (MLP) amplamente utilizada na
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literatura em diversas areas, a Rede de Funcéo de Base Radial (RBF) proposta como
alternativa a MLP e a Rede de Regressao Generalizada sendo uma otimizacdo da
RBF (Mohandes et. al, 1998; Alam et. al, 2009; Mellit et. al, 2010; Dorvlo et. al, 2012;
Feng et. al, 2017; Citakoglu, 2017).

2.2.1.1 Multilayer Perceptron (MLP)

Caracterizada pela presenca de pelo menos uma camada intermediaria de
neurdnios localizada entre as camadas de entrada e a camada de saida. S&o
classificadas como redes do tipo feedforward (alimentacdo a frente) de camadas
multiplas. O treinamento € realizado de forma supervisionada, ou seja, para cada
informacao de entrada tem-se uma respectiva saida desejada (Alam et al. 2009).

A Figura 2.2 mostra a estrutura da rede MLP, onde o fluxo de treinamento tem
inicio quando as variaveis de entrada (x) sdo aplicadas na camada de entrada,
deslocando-se as camadas ocultas até a camada de saida finalizando o
processamento por uma fungéo de ativagdo (normalmente linear) na camada de saida
(Rehman e Mohandes, 2008).

Figura 2.2 - Arquitetura da Rede Neural Percepton Multicamadas

Camada de
Varidveis de Entrada
entrada

Variavel de
saida

Fonte: Adaptado de Yadav e Chandel, 2014.

Durante o processo de treinamento, algoritmos procuram ajustar os pesos (wi;) entre
os neurdnios das entradas e a saida desejada. Algoritmos como o backpropagation
(BP) otimizados por Levenberg-Marquardt ajustam os pesos atraves de taxas de
aprendizagem (controle dos bias - ©) e de taxas de convergéncias (controle de
velocidade) tornando o processo de treinamento da rede mais rapido e eficiente
(Kovacs, 2006; Linares-Rodriguez et al., 2011; Azevedo et al., 2000; Braga et al.
2012).
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Com arquitetura flexivel e pouca complexidade, a rede MLP é mais utilizada na
estimativa da irradiacdo solar, com diversos estudos realizados para estimar a
irradiacédo global (Hg) (Elizondo et. al, 1994; Kalogirou, 2000; Tymvios et. al, 2005;
Notton et. al, 2012; Kumar et. al, 2015; Yadav et al. 2014; Silva et. al, 2016), irradiagao
solar direta (Hb) (Alam et. al, 2006; Tomar et. al, 2012; Kaushina et. al, 2014; Santos
et al., 2016), irradiacéo solar difusa (Hd) (Soares et. al, 2004; Alam et. al, 2009; Ihya
et. al, 2015; Boznar et. al, 2017) e radiacdo PAR (P. Pankaew et. al, 2014; Jacovides,
2015; Wang, 2016). Esses estudos utilizaram como entrada diversas variaveis
climatologicas e geograficas, obtendo melhor precisdo nas estimativas comparados

aos métodos estatisticos convencionais.

2.2.1.2 Radial Basis Functions Networks (RBF)

A RBF é uma técnica de RNA utilizada em diversas aplicagcdes como modelagem
de séries temporais. Pode ser aplicada em quase todos os tipos de problemas pelos
quais outras técnicas de RNA séo utilizadas. A diferenca estd na composi¢cao de sua
estrutura, das informacfes recebidas, do nimero de camadas e do numero de

neurénios da camada (Behrang et al., 2010; Wang et al., 2016).

E classificada como rede do tipo feedforward com treinamento realizado em duas
fases distintas: a ndo supervisionada que consiste na identificacdo dos pesos (W1) e
a supervisionada (backpropagation) que consiste na identificacao dos pesos (W2). Sua
estrutura € formada por trés camadas, sendo estas, a camada de entrada; a camada
intermediaria que possui uma funcdo de base radial como funcdo de ativacao
(geralmente Gaussiana) e a camada de saida que realizada a soma dos pesos dos
neurdnios da camada intermediaria e tem fungédo de ativagéo linear (Figura 1.3.)
(Crispim et. al, 2006; Braga et al. 2012; Behrang et al., 2010).
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Figura 2.3 - Arquitetura da Rede Neural de Base Radial

Variaveis Camada Camada
de de Camada de

Entrada  Entrada Intermediaria Saida

Variavel
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Saida

Y

Fonte: Behrang et al.(2010).

A rede RBF € uma técnica de RNA com bons resultados nas estimativas de
irradiacéo solar, tendo estudos desenvolvidos para estimativas da irradiacdo solar
global (Hg) (Sfetsos, 2000; Dorvlo et al., 2002; Behrang et al., 2010; Benghanem e
Mellit, 2010; Wang et al., 2016; Silva et. al, 2016), irradiacdo solar direta (Hd) (Yadav,
2014; Mishra et al. 2008; Mohandes, 2012; Santos et al., 2016) e irradiagdo solar
difusa (Hd) (Soares et. al, 2004; Mehleri et al.,2010; Mohandes, 2012).

2.2.1.3 Rede Neural de Regresséo Generalizada (GRNN)

Considerada uma otimizacdo da rede neural RBF, a GRNN ndo requer um
treinamento interativo e consiste de duas camadas de processamento (padrdo e
somadora) além das camadas de entrada e saida (Figura 1.4). Foi desenvolvida como
proposta alternativa ao algoritmo backpropagation para a rede neural feedforward
(SPECHT, 1991). Possui grande capacidade de generalizagdo, assim como outras
redes, com aplicacdo também em diversos processos, como no ajuste de curvas ou

aproximacodes de funcdes (Specht, 1991).

A GRNN pode ser definida como uma Rede Neural Artificial (RNA) com
estrutura do tipo feedforward, ou seja, ndo recorrente e requer treinamento
supervisionado. Possui grande capacidade de generalizagdo, assim como outras
redes, com aplicacdo também em diversos processos, como no ajuste de curvas ou

aproximacoes de fungdes (Specht, 1991).

A Figura 1.4 apresenta a estrutura da rede GRNN sendo sua arquitetura

composta de duas camadas, a primeira chamada de padrdo e a segunda de
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somadora, além das camadas de entrada e saida. A camada de entrada ira inserir os
vetores de entrada (xij) na rede que se posicionam em um determinado centro
denominado cluster, o qual tem sua posicdo subtraindo-se do vetor que foi
armazenado ao centro da funcdo gaussiana (Cellik e Muneer, 2013). Os valores
absolutos dessa diferenca sdo somados e alimentados na funcédo de ativacdo nao
linear (exponencial) na camada padrdao (Cn). A saida da camada padrdo é
encaminhada para a camada somadora, que realizam o somatério do produto entre o
vetor peso (wi;) e o vetor obtido na saida da unidade padréo, por fim, as saidas dividem
cada resultado da camada somadora pelo somatdrio total de todas as unidades da
soma (Specht, 1991).

Figura 2.4 - Arquitetura da GRNN

Camadade
Entrada
eisde  (xij)
Camada

d
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Fonte: Specht (1991).

A técnica de aprendizado da GRNN difere das redes neurais mais utilizadas,
pois possui um processo de aprendizado que nao faz uso do ajuste iterativo para
adquirir conhecimento no treinamento, porém, possui capacidade de aprender quase
gue instantaneamente com os dados apresentados na base de treinamento. O método
simplesmente armazena os padrfes de treinamento e 0s processa atraves de uma
funcdo né&o linear para determinar as fungbes componentes de densidade de
probabilidade de saida (Specht, 1996).

Apesar de sua simplicidade as redes GRNN tém capacidade de estimar
qualquer funcéo néo linear, mas os resultados podem ser afetados devido a uma série
de fatores como a qualidade e quantidade de dados utilizados no treinamento. Este
aspecto pode tornam as redes GRNN pouco utilizadas em estimativas da irradiagao

solar, porém com estudos recentes realizados para estimar a irradiacdo solar global
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(Senkal et al., 2010; Senkal et al., 2010A; Celik and Muneer, 2013; Wang et. al, 2016;
Feng et. al, 2017).

2.2.2 Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS)

A ANFIS pode ser definida como a combinacdo das caracteristicas de
aprendizado de uma rede neural adaptativa (ANN) com a interpretagéo de um sistema
de inferéncia fuzzy (FIS) (Jang, 1993; Zadeh, 1965; Takagy e Sugeno, 1985).

O ANFIS é capaz de aproximar qualquer funcdo continua real em um conjunto
compacto de parametros para qualquer grau de precisdo (Jang, 1997). Identifica um
conjunto de parametros através de uma regra de aprendizado hibrida e possui duas
abordagens para sistemas de inferéncia fuzzy (Mamdani, 1975) e (Sugeno, 1985).

A Figura 2.5 apresenta a estrutura ANFIS, composta de cinco camadas e duas

funcdes de pertinéncia para cada entrada.

Figura 2.5 - Arquitetura da ANFIS
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Xy
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Fonte: Mohammadi et al. (2016).

No processo de treinamento hibrido a Légica Fuzzy integra o conhecimento
implicito (dados) e explicito (especialista) na definicdo das variaveis a serem utilizadas
por meio de interacdes entre as camadas que acontecem em doiS processos:
fuzzificacdo e defuzzificagdo (Wang et al., 2009; Quej et al., 2017). Nas primeira e
segunda camadas se realiza 0 mapeamento das varidveis por meio da aplicacdo da
funcéo de pertinéncia (fuzzificagdo), na terceira camada ocorre a normalizagdo das
informacdes com o grau de ativacdo da regra anterior em relacdo as demais. Na
guarta camada encontra-se a composic¢ao das regras, finalizando com o processo de
defuzzificacdo e a totalizacdo dos valores na quinta camada (saida) (Jang, 1993;
Takagy e Sugeno, 1985; Wang et al., 2009; Quej et al., 2017).


https://en.wikipedia.org/wiki/Adaptive_neuro_fuzzy_inference_system
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A ANFIS é uma técnica de aprendizado de maquina cada vez mais presente
em estudos de estimativas da radiacdo solar, porém tem sido utilizada com mais
frequéncia para estimar a irradiacdo global (Hg) (Sfetsos, 2000; Mellit, 2007;
Moghaddamnia, 2009; Rahoma et al. 2011; Landeras, 2012; Kumar, 2012; Olatomiwa
et al.,2015; Mohammadi, 2015; Zou, 2017)

2.3 MATERIAL E METODOS

2.3.1 Localizacéo e Clima

Os dados utilizados neste estudo foram medidos na Estacdo de Radiometria
Solar na Faculdade de Ciéncias Agronémicas — FCA/UNESP no municipio de
Botucatu/SP/Brasil (22°53'S de latitude, 48°26'W na longitude e altitude de 786m). A
classificacdo climatica de Kdppen para o local é Cwa (Cepagri, 2012), temperado
guente com verdo quente e Uumido e elevada precipitacdo, inverno frio e seco.
(Teramoto e Escobedo, 2012).

As séries climaticas da temperatura, umidade relativa, precipitacdo e
nebulosidade no periodo de 1970 a 2008 esta apresentada nas Figuras 2.6 (a), (b) e
(c), e a evolucdo anual das médias mensais da Profundidade Otica dos Aerossoéis
(POA) e Material Particulado (PM) médias mensais no periodo de 2001 a 2005 estao

apresentadas na Figura 1.6 (d), sendo que:

A Figura. 2.6(a) mostra a série anual da temperatura e umidade relativa e
destaca fevereiro como 0 més mais quente e julho o mais frio, bem como o0 més de
janeiro o mais umido e o més de agosto o menos umido; A Figura 2.6(b) mostra que
a nebulosidade [f=1- (n/N)] é mais elevada nos meses de janeiro e menor nos meses
de agosto; A Figura 2.6(c) mostra que a série anual da precipitacdo, acompanha a
evolucédo da nebulosidade podendo ser classificada em periodo chuvoso (outubro a
marco) e seco (abril a setembro), onde o limite entre os limites € o valor da precipitacao
de aproximadamente 100mm e a Figura 2.6(d) mostra a evolugdo anual das médias
mensais da profundidade 6tica de aerossois (POA) do periodo de 2000 a 2005 obtidas
pelo satélite TERRA do periodo de 2000 a 2005 indicando que no periodo de
gueimadas da cana de acucar (julho), a concentracdo de aerossois aumenta

consideravelmente atingindo valor maximo de 0,45 no més de setembro. Esse valor
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corresponde a uma concentracdo de material particulado (PM1o) igual a 70,0pug.m3
(Codato et al., 2008; Rossi, T., 2017)

Figura 2.6 - Séries Climaticas (periodo: 1970-2008): (a) Temperatura e Umidade
Relativa, (b) Nebulosidade, (c) Precipitacéo, (d) Relacédo entre a evolucéo anual
da Profundidade Otica dos Aerossois (POA) e Material Particulado (PM) em
meédias mensais (obtidas do satélite TERRA) no ano de 2001 a 2005
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Fonte: Rossi, T.J. (2017)

2.3.2 Obtencao da Base de dados

Os dados das medidas instantaneas (irradiancia — W/m?) das radiacdes global
e difusa na superficie horizontal e difusa na superficie com inclinacéo de 22,85° foram
obtidos no periodo de 10/4/1998 a 31/08/2001 através de medidas realizadas a cada
5 segundos os quais tiveram suas médias calculadas de 5 minutos. Posteriormente
esses valores foram integralizados para obtencao dos valores em energia (irradiagcéo
— MJ/m?) e separados em séries temporais na particdo horaria.

As irradiancias global e difusa instantdneas na horizontal foram medidas com
um pirdmetro EPPLEY-PSP com fator de calibracédo de 7,45uV/Wm2 e linearidade de
+0,5% de 0 a 2800 Wm2, sendo que para a difusa utilizou-se anel de sombreamento
proposto por Melo & Escobedo (1994). Para as medidas da irradiancia difusa no plano
inclinado utilizou-se pirdbmetro Branco & Preto EPPLEY e anel de sombreamento Melo
& Escobedo (1994) (Figura 2.7).
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Figura 2.7 - Estrutura para medida das radia¢cdes difusa nos planos horizontal

e inclinado

&

Foto: Jodo F. Escobedo

Medidas na Horizontal Medidas na Inclinada

Foram realizadas medidas das irradiancias difusa (Id) na superficie horizontal
e inclinada na latitude (22.85°), e irradiancia global (lg) na superficie horizontal, bem
como as variaveis umidade relativa (Rh), temperatura do ar (Tar) e nebulosidade
(Neb). As variaveis da irradiacdo do topo da atmosfera (Ho), angulo zenital (6z),
declinagdo solar (0), transmissividade global (Kt"), fracdo difusa (Kd") e massa 6tica
(mr) foram calculadas.
2.3.2.1 Controle de qualidade da base de dados

Os dados foram analisados e os valores discrepantes provocados por erros de
leitura foram eliminados. Apds calculado, os dados da transmissividade global
(Kt=Hg/Ho) e fracéo difusa (Kd=Hd/Hg) foram normalizados eliminando-se valores
menores que 0 e maiores que 1; ja os dados do angulo zenital (6z) tiveram rejeitados
os valores maiores que 80°; os valores da irradiacdo no topo da atmosfera (Ho) foram
normalizados eliminando-se os valores maiores que 5,0 MJ/m2 , valor obtido
considerando a variacdo na intensidade da irradiacdo no topo da atmosfera (4,91
MJ/m? — Igbal, 1983) em funcéo da excentricidade da 6rbita terrestre que varia +3%
no afélio e no periélio (Duffie e Beckman, 1991). Apos a aplicacao dos filtros houve
uma reducédo de 7% na base de dados.

2.3.3 Organizacao das estimativas
Para realizar as estimativas a partir das medidas das irradiacées Hg+" e Hdy"
em base horaria, foram utilizadas a transmissividade da global (Kt4") e fracdo da difusa

(Kduh) de forma a minimizar os aspectos das variagdes temporais da radiacdo que
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oscilam com as condi¢des astronémicas, geograficas e climaticas (Igbal, 1983; Liou,
2002; Varejao-Silva, 2006). A utilizacao das fragcdes minimiza os efeitos astronémicos
e geograficos, considerando que as componentes da radiacdo sao obtidas no mesmo
local e intervalo de tempo, j& os efeitos climaticos sdo mantidos, principalmente em

funcao a interacdo com vapor de agua e aerossois (Dal Pai, 2005).

Figura 2.8 - Organizacao das estimativas da radiacao difusa no plano inclinado
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Fonte: Elaborada pelo Autor.
onde:

(A) Estimar a fracdo difusa da radiacéo global na superficie inclinada (Kdgh) a
partir das medidas da irradiacdo difusa na superficie horizontal (Hdx");

(B) Estimar a fracéo difusa da radiacédo global na superficie inclinada (Kdgh) a
partir das medidas da irradiagéo global na superficie horizontal (Hgu").

2.3.4 Modelo Estatistico (ME)
Os modelos estatisticos de estimativas baseados na transmissividade da
radiagcdo global e fracdo da difusa, foram definidos conforme metodologias

encontradas na literatura baseadas em Liu e Jordan (1960).

Os modelos modificados para estimar as frag6es da difusa (Kdg") em superficie

inclinada na particdo horaria séo definidas pelas relacdes definidas na Tabela 2.1:
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Tabela 2.1 - Variaveis selecionadas para as estimativas com as técnicas de

Modelagem de Maquina

Fig. 2.8 Estimativa Modelo Ajuste
(A) Kdgh =f(Kdn") y = a+b (x) Regresséo linear
(B) Kdgh =f(Kt1") y = a+b.(x)1+c.(x)2+d.(x)3 Polindmio 32 ordem

2.3.5 Treinamento das RNA e ANFIS

Para as estimativas utilizando as redes neurais artificiais (RNA) com as técnicas
MLP, RBF e GRNN e também pelo sistema hibrido ANFIS, foram realizados
treinamentos usando o software MATLAB R2014a, o qual pode ser descrito como uma
ferramenta computacional de alto desempenho com ampla aplicacdo nas areas de
engenharia e ciéncias. Possui linguagem de programacao proprietaria que permite o
desenvolvimento de computacdo numérica de forma dinamica. O uso do MATLAB
para implementacdo de RNA e ANFIS, possui grande destaque devido a sua ampla
disponibilidade de funcbes para este fim, bem como ampla documentacao oficial
disponivel (Mathworks, 2017).

As variaveis de entrada merecem destaque quando se trata de estimativas
usando técnicas de aprendizado de maquina (TAM). Deve-se considerar a natureza
da radiacdo solar, onde diversos parametros podem influenciar na sua intensidade e
na sua disponibilidade de maneira bastante complexa, o que pode dificultar o processo
de estimativa através das TAM (Tymvios et al., 2005).

Dependendo da qualidade, quantidade e correlagbes existentes os resultados

obtidos podem comprometer a generalizacéo do problema estudado.

O critério adotado para determinacdo das variaveis foi com base na
disponibilidade das variaveis medidas e calculadas, considerando a influéncia que
cada uma possa proporcionar na estimativa, além das indicagfes apresentadas na
bibliografia e as relagdes fisicas existente entre as variaveis de entrada e a variavel a
ser estimada. Um nuamero excessivo de variaveis deve ser evitado, pois isso pode
prejudicar os resultados e desempenho da rede, pois aumenta seu tamanho e
complexidade. De forma contraria um namero reduzido de varidveis de entrada pode

tornar a rede incapaz de aprender devido a falta de informacoes.

As variaveis adotadas estdo apresentadas na Tabela 2.2.
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Tabela 2.2 - Variaveis selecionadas para as estimativas com as técnicas de

Aprendizado de Maquina

Descricéo Variavel Medida |Calculada
Fracdes das radiacdes Global nas superficies h

. L Ktn X
horizontal e inclinada
Declinagéo Solar 0 X
Irradiagdo no topo da atmosfera nas superficies HOH" X
horizontal e inclinada HOg"
Angulo Zenital 0z
Massa Optica mr
Temperatura do ar Tar X
Umidade Relativa Rh X
Nebulosidade Neb X

As variaveis de entrada e saida foram organizadas em arranjos de
combinacgdes, separadas em arquivos no formato CSV (Comma-Separated Values)
contendo os dados de treino conforme exemplo na Figura 2.9.

Figura 2.9 - Exemplo da estrutura do arquivo CSV
Waridvels de Entrada Variivel de
I I Saida
KDh(X) | HOh[Y] | 2Z2tY] | Decl(y]) | Tar[Y] | Neb[y] | KDi[Y)
0.47211, 1.44995 67.49839) 7.65552| 18.91583 41.66667 0.42777
0.45002  2.46002 52.49877| 7.65552| 18.54833 0 0.417

0.72628| 3.28509| 37.49915 7.65b52| 18.4725 41.66667) 0.67453
0.759 3.8689| 22.4995b| 7.6556h2 18.555| 91.66667 0.71839

0.49423] 417165 7.50012) 7.65b52| 18.46917 2b|  0.48167
0.56226 41727 7.50012| 7.655h2 18.77 41.66667| 0.54009
0.32227] 3.87197| 22.4995h 7.65b52| 20.01833 0  0.30426

N.R1R3IR 328997/ 37.4991% 7.RRAR?| 20.97R833 1R.RRRR7|  N.3N92

As combinac¢des dos arranjos foram determinadas de forma a promover uma
avaliacdo da influéncia das variaveis nos resultados das estimativas, conforme mostra
a Tabela 2.3.
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Tabela 2.3 - Modelos de treinamento da RNA e ANFIS

(A)
ESTIMATIVAS DE Kd," = f ( Kdy")
Modelos Variawis de Entrada Va-rlavel
Estimada
ME/M1 Kty
M2 Kty Ho,"
M3 Kty Ho," Hgy"
M4 K" | HOY" | Hg" o, Kdg"
M5 Kty HOL" Hgy" o, mr
M6 Kty Ho," Hgy" 0, Rh
M7 Kty HOL" Hgp" o, Neb
(B)
ESTIMATIVAS DE Kdg" = £ ( Ktg")
Varidveis de Entrada ;;‘fii“’l
MEMI | Ktg"

M2 Ktg" | Hog"

M3 Etg" | HOZ | &

M4 Etg" | Hog" 3

R I Kdy"

M5 K" | HOg" | ®, 8 Tar

M6 Etg' | HOg" | & 3 Tar | mr

M7 EKtg" | HOZ" | ©, ] Tar | Eh

M8 K" | HOg" | © 3 Tar | Neb

O indice Erro Quadratico Médio (EQM) foi utilizado como indicador de
desempenho dos treinamentos da RNA e ANFIS. O EQM determina o erro médio entre
os valores da saida obtidos com o treinamento da rede (E) e os valores desejados ou

medidos (M), o parametro (x) € o numero de amostras do treinamento (Equacéo 2.1).

EQM = [F=C

(2.1)

A parametrizagdo para definicdo da arquitetura de treinamento deste estudo
utilizou como referéncia a obtencdo do menor valor do indice da Raiz do Erro
Quadratico Médio relativo (RMSE%) que determina a precisdo obtida com o

treinamento da rede e a validacdo cruzada.

2.3.5.1 Treinamento da MLP
A MLP foi treinada com o algoritmo de aprendizagem Levemberg-Marquadt
(trainlm) implementado pela funcdo feedforwardnet, e parametrizada com o numero

de neurbnios, niumero de camadas ocultas e numero maximo de épocas de
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treinamento (neste estudo foi definido o nimero de 1000 épocas maxima para o0s
treinamentos).

A condicéo para determinacdo do numero de neurénios depende de uma série
de fatores, como a quantidade de dados disponivel, a qualidade dos dados e
complexidade do problema (ndo-linear, descontinuo, etc.), mas de forma geral o
numero de neurdnios é determinado de forma empirica com base na capacidade de
generalizacdo da rede. Formulas heuristicas também podem ajudar a determinar um
valor inicial para o numero de neurénios (Silva et al., 2010).

Neste estudo a determinacdo do niamero de neurbnios para a MLP utilizou o
método de Fletcher-Gloss (Equacdo 2.2) para determinar o numero inicial de

neurdnios considerando apenas uma camada oculta:

2.4Un1+n2 <n<2.nl+1 (2.2)

Onde n1 é o numero de variaveis de entrada; n2 a quantidade de neurdnios na
camada de saida; n a quantidade de neurdnios na camada oculta.
Figura 2.10 - Critério de Fletcher-Gloss para determinacdo do namero de

neurdnios do treinamento.
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Os treinamentos foram realizados variando-se o ndumero de neurdnios de
acordo com a Figura 2.10, em cada modelo de combinacao (M1 a M8). Posteriormente
cada modelo de combinacéo foram treinados consecutivamente obtendo-se 10 redes.
Desse conjunto de treinamento foram calculadas as médias do EQM obtidos de forma
a se escolher a rede (dentre as 10) que apresentou o menor valor da média dos erros,
ou o0 melhor desempenho no treinamento.

Esse processo é repetido aumentando-se gradualmente o nimero de neurdnios
até se obter o menor resultado do EQM em cada modelo de combinacao (M1 a M8)

de forma a definir a arquitetura ideal para o treinamento das combinagdes propostas.
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Vale destacar que treinamentos com varia¢cdes do numero de camadas ocultas
(de 1 a 5) e do numero de neurdnios (de 5 a 150 com incremente de 10) diferentes
dos critérios da Equacgdo 2.2 foram realizados, porém as arquiteturas especificadas
na Tabela (2.4) apresentaram os melhores desempenhos.

A funcdo de ativacdo utilizada foi a Tangente Hiperbdlica (tansig), dada as
caracteristicas de dados das variaveis de entrada. O critério de parada do treinamento
da MLP foi a validagéo cruzada, sendo que no processo de treinamento os dados séo
separados aleatoriamente em 70% para treino, 15% para validacéo e 15% para teste.
A cada ciclo (época) os erros da validacdo sdo avaliados, e enquanto continuar
diminuindo significa que a rede continua aprendendo. Quando o erro da validacdo
aumentar enquanto o erro do conjunto de treinamento continuar a cair, é sinal que a
rede estd com overfitting, condicdo que indica o momento de parar o treinamento.
Nessas condi¢cdes o treinamento ird parar quando o erro da validacdo continuar
aumentando durante 6 épocas sucessivas (Figura 2.11). Vale destacar que esse tipo
de critério também minimiza o risco de underfitting da rede e acontece de forma

automética com a utilizacao da funcao feedforwardnet no MATLAB.

Figura 2.11 — Curvas de treinamento da MLP
(A) [Kdg" = f ( Kdr")] — Combinagdo M8 — 5 neurdnios

Melhor desempenho de validagéo do treinamento - 0.00038452 em 149 épocas

10 F T T T
—— Treinamento
= \V/alida¢&o
—Teste

Erro Quadratico Médio (EQM)

0 50 . 100 150
155 Epocas
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(B) [Kdg" = f ( Kt+")] — Combinacédo M8 — 8 neurdnios

Melhor desempenho de validagéo do treinamento

- 0.0068193 em 99 épocas
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Os graficos da Figura 2.11 A e B apresentam os resultados de desempenho
nos treinamentos das redes com os melhores resultados do EQM com base na Tabela
2.4. No treinamento de (A) [Kdgh = f (Kdu")] a melhor rede convergiu com 149 épocas
na combinagdo M8 contendo 6 variaveis de entrada. No treinamento de (B) [Kdg" = f (
Kt4")] a rede com melhor resultado demandou de um menor esforgo computacional

convergindo com 99 épocas na combinacdo M8 contendo 6 variaveis de entrada.

ApoOs o processo de treinamento da MLP, as redes com os melhores resultados
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foram organizadas na Tabela 2.4.
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Tabela 2.4 - Arquiteturas para as estimativas com a Rede MLP

(A)
- NV ) Solug&o Otima
Modelos Variaweis de Entrada Estimada EQM Epocas deh Y KdHh)
ME Kay" N. Neurdnios [ CO
M1 Kay" 2,21E-03 26 3
M2 K" | HOY" 1,37E-03 86 4
M3 Kd" |HO"| ©, 3,70E-04 32 5
M4 Ka' |Ho'| O, | B Kd" | 351E-04 19 7 1
M5 Kd" |HOL"| ©, 8 | Tar 3,48E-04 17 7
M6 Kda" |HO"| ©, | & | Tar [mr 343E-04 18 8
M7 Kds" |HO"| ©, | 8 | Tar [RNh 3,34E-04 131 8
M8 Kd" [HOL"| ©, | & | Tar |Neb 3,48E-04 149 5




(B)
. Variawel 5 Solugdo Otima
Modelos Variawis de Entrada Estimada EQM Epocas Kdﬁh —f( KtHh)
ME Kty N. Neurénios | CO
M1 Kty 202E-02| 10 3
M2 Kty" | HOW" 1,156-02 | 171 5
M3 Kty" | HOY"| ©, 1,136-02 | 9 4
M4 K [HOW"| ©, | & Kdg" |L106-02| 11 7 )
M5 Kty" |HOW"| ©, | & | Tar 1,09-02| 5 7
M6 Kty" |HOW"| ©, | & | Tar | mr 1,07E-02 | 13 6
M7 Kty" |HOW"| ©, | & | Tar | Rh 1,07E-02 | 21 8
M8 K" |HOL"| ©, | & | Tar | Neb 8,06E-03 | 99 8

105

Os gréficos da Figura 2.12 A e B mostram uma avaliacdo do treinamento

considerando o indice EQM em funcé@o das combinacdes de variaveis utilizadas nos

treinamentos a partir dos parametros de treinamentos da Tabela 2.4 A e B

respectivamente. Os resultados mostram que 0s conjuntos e combinacdes de

variaveis de entrada foram relevantes para o desempenho no treinamento da MLP.

Figura 2.12 - Curva do EQM do Treinamento em funcdo das combinacdes
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(B)

Kd," = f (Kt
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2.3.5.2 Treinamento da RBF
O MATLAB R2014a possui duas funcdes para implementacdo da rede RBF,

sendo que a:

newrb cria uma rede interativa. Uma quantidade fixa de neurénios € adicionada
a camada oculta em cada época de treinamento até que se atinja o erro desejado ou
o0 numero de neurbnios exceda o maximo especificado, baseado no valor do erro

guadratico médio.

newrbe cria a rede com o niumero de neurénios igual ao nimero de vetores de
entrada do treinamento. Apds o treinamento é criada uma rede com erro zero, no que

diz respeito aos vetores de treinamento.

Ambas as fun¢bBes foram testadas, porém neste estudo foi utilizada para
treinamento da RBF a funcdo newrbe, pois a mesma apresentou resultados mais
eficientes em termos de precisdo, mesmo considerando um processo de treinamento

mais custoso do ponto de vista do esforgco computacional.

O treinamento da técnica RBF é definido pelo parametro de ajuste (0)
identificado como spread. O ajuste (o) controla o raio de influéncia da fungéo
Gaussiana e seu valor é determinado de forma empirica com valores variado entre
0.01 a 10000 de forma a se obter menor valor no indice de desempenho EQM. Com
relacdo ao numero de neurdnios, a funcédo escolhida inicia o treinamento com o

namero minimo, sendo incrementado automaticamente a cada ciclo em funcédo do
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erro. O processo é repetido até que se atinja 0 niumero maximo de neurdnios da

camada escondida.

Apés o0 processo de treinamento, as redes com os melhores resultados
classificados pelo menor indice do EQM em cada modelo de combinacéo foram
organizadas na Tabela 2.5.

Tabela 2.5 - Arquiteturas para as estimativas com a Rede RBF

(A)
i5 Soluggo Otima
Modelos Variawis de Entrada Va_rlavel h s h
Estimada EQM Kdg" = f (Kdy")
ME Ko spread (c)
M1 Kay" 2,20E-03 1,00E+00
M2 Kdy" | Hoy" 1,01E-03 1,00E+01
M3 Kd" |Hoy"| @, 6,86E-04 1,00E+04
M4 Kd' [Ho"| ©, | & Kdg" | 442E-04 1,00E+03
M5 Ka" |Hoy"| ©, | & | Tar 4.36E-04 1,00E+03
M6 Ka" |Hoy"| ©, | & | Tar |mr 6,29E-04 1,00E+05
M7 Ka" |Hoy"| ©, | & | Tar |Rh 4.16E-04 1,00E+03
M8 Kd" |HOW"| ©, | & | Tar [Neb 6,05E-04 1,00E+05
(B)
is Solucdo Otima
Modelos Variawis de Entrada Va_r el h ¢ h
Estimada EQM KdB =f (Kty")
ME Kty spread ()
M1 Kty 2,03E-02 1,00E+01
M2 Kty" | Hoy" 1,16E-02 1,00E+01
M3 Kt" | Hoy"| O, 1,34E-02 1,00E+03
M4 Ke' | HoW'| ©, | 3 Kdg" | 1,286-02 |  100E+03
M5 Kt" | Hoy"| O, 6 | Tar 1,28E-02 1,00E+03
M6 K" | HOW"| @, 8 | Tar | mr 6,20E-27 1,00E-03
M7 Kt" | Hoy"| O, 8 | Tar | Rh 1,25E-02 1,00E+03
M8 Kty" |HOW"| ©, | & | Tar | Neb 1,00E-02 1,00E+03

Os graficos da Figura 2.13 A e B mostram uma avaliacdo do treinamento
considerando o indice EQM em funcao das combinacdes de variaveis utilizadas nos
treinamentos a partir dos parametros de treinamentos da Tabela 25 A e B
respectivamente. Os resultados mostram que no treinamento da rede RBF, a maioria
dos conjuntos e combinacbes de variaveis de entrada foram relevantes para o
desempenho no treinamento, excetuando-se no modelo de estimativa (B) [Kdg" = f (

Kt4")] onde a combinacdo M6 ndo conseguiu generalizar o problema apresentado.
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Figura 2.13 - Curva do EQM do Treinamento em funcdo das combinacfes
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2.3.5.3 Treinamento da GRNN

A técnica de rede GRNN foi treinada por um algoritmo desenvolvido no
MATLAB, o qual utiliza a fungdo newgrnn. A parametrizacdo da funcéo € basicamente
definida pelo parametro de ajuste (o0 - spread), o qual deve ser determinado através
de experimentacéo variando seu valor de 100 a 0,00001 de forma a se atingir o menor
indice de desempenho EQM no treinamento da rede. Um valor de spread (o) maior
leva a uma area grande em torno do vetor de entrada onde os neurdnios da camada
1 responderdo com saidas significativas, porém um valor de spread (o) muito pequeno
torna a funcéo de base radial muito ingreme, de modo que o neurdnio com o vetor de
peso mais proximo da entrada tera uma saida muito maior do que outros neurénios e
dessa forma a técnica tende a responder com o vetor de saida associado ao vetor de

entrada.
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Apbés o0 processo de treinamento, as redes com os melhores resultados

classificados pelo menor indice de desempenho do EQM foram organizadas na

Tabela 2.6.

Tabela 2.6 - Arquiteturas para as estimativas com a Rede GRNN

(A)
Modelos Variawis de Entrada Va!' L Solugéo Otirma
Estimada EQM deh =f( KdHh)
ME Kay" spread (o)
M1 K" 2,18E-03 1,00E-02
M2 Kd" | Hoy" 1,76E-03 1,00E-01
M3 Kd" |Hoy"| ©, 557E-05 1,00E-02
M4 Kd' |HOW"| ©, | & Kd," | 4.96E-06 1,00E-02
M5 K" |Hoy"| ©, | & | Tar 9,47E-05 1,00E-01
M6 Kag" | HOW"| @, 8 | Tar |mr 9,45E-05 1,00E-01
M7 Kd" |Hoy"| ©, | & | Tar |Rh 593E-02 1,00E+01
M8 Ka" |HOW"| ©, | & | Tar |Neb 2,28E-02 1,00E+01
(B)
Modelos Variawis de Entrada Var el Solugdo il
Estimada EQM Kch =f( KtHh)
ME Kty spread (o)
M1 Kty 2,01E-02 1,00E-02
M2 Kty | HOW" 1,37E-02 1,00E-01
M3 K" | HOW"| O, 1,31E-02 1,00E-01
M4 K |HOW"| O, | & Kdy" | 7,386-03 1,00E-01
M5 Kty" |HOW"| ©, | & | Tar 8,09E-02 1,00E+05
M6 Kt |[HOW"| ©, | & | Tar | mr 8,09E-02 1,00E+03
M7 K" |HOW"| ©, | & | Tar | Rh 8,09E-02 1,00E+03
M8 K" |HO."| ©, | & | Tar | Neb 7,68E-03 1,00E+00

Os graficos da Figura 2.14 A e B mostram uma avaliacdo do treinamento

considerando o indice EQM em fun¢éo das combinacdes de variaveis utilizadas nos

treinamentos a partir dos parametros de treinamentos da Tabela 2.6 A e B

respectivamente. Os resultados mostram que no treinamento da rede GRNN, para o

modelo (A)[Kdg" = f (Kdn")] que as combinacdes M7 e M8 nédo foram relevantes para

o desempenho no treinamento. As combinacdes de M3 a M6 apresentaram valores

de erro muito proximos de zero, o que pode indicar que essa rede perdeu a

capacidade de generalizar o problema. Nos modelos de estimativa (B) [Kdg" = f ( Ktn")]

as combinacbes M5, M6 e M7 nao foram relevantes para o desempenho no

treinamento.
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Figura 2.14 - Curvado EQM do Treinamento em funcédo das combinacdes
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2.3.6 Treinamento da ANFIS

Da mesma forma que as redes neurais artificiais (RNA) a ANFIS possui uma
estrutura de parametrizacdo que deve ser ajustada com o objetivo de se obter o
melhor desempenho (menor erro quadratico médio) nas estimativas. O ajuste desses
parametros é definido de forma empirica até que o erro desejado (solucdo 6tima) seja
alcancado para o problema estudado. O desempenho da ANFIS esta diretamente
relacionado aos parametros de ajuste, quantidade de regras e variaveis de entrada do
sistema (Lezanski, 2001).

O treinamento adotado nas estimativas com a ANFIS foi realizado com o
algoritmo de clusterizacéo subtrativa implementado pela funcdo genfis2, a qual gera

uma estrutura FIS (Fuzzy Inference System) do tipo Sugeno. A utilizacdo do método
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de clusterizacdo subtrativa também contribuiu para um treinamento com baixo esfor¢o
computacional, comparado ao treinamento realizado pela funcdo genfisl que
demanda de um crescente custo computacional na medida que se aumenta a
quantidade de varidveis de entrada. Na funcéo genfis2 usa como par@metro de ajuste
(radii) o qual € um vetor que especifica o alcance de influéncia de um centro de cluster
em cada uma das dimensdes de dados e o numero de épocas de iteracdo, o qual é
usado como critério de parada do treinamento.

Ap6s o processo de treinamento, as ANFIS com os melhores resultados

classificados pelo menor indice do EQM foram organizadas na Tabela 2.7.

Tabela 2.7 - Arquiteturas para as estimativas com o sistema hibrido ANFIS

(A)
Modelos Variawis de Entrada Va_”é""" Solugéo Otima
Estimada | EQMm Kdﬁh =f (Kdy"
ME K" Epocas radii
M1 Kay" 2,21E-03 0,9
M2 Kdy" | Hoy" 1,27E-03 0,5
M3 Kd" |Hoy"| e, 3,79E-04 0,7
M4 Ka' |HO| o, | 8 Kdy' [340E-04f 07
M5 Kd" |Ho"| ©, | & | Tar 3/48E-04 0,9
M6 Ka" | HOY"| @, 8 | Tar [mr 3,40E-04 0,7
M7 Kay" | Hoy"| e, 6 | Tar [Rh 3,40E-04 0,9
M8 K" |HOW"| ©, | & | Tar [Neb 3,48E-04 0,9
(B)
Modelos Variawis de Entrada éi:::; EOM KS((:ILJ (;_a:() ?E:n?)
- H
ME Kt Epocas radii
M1 Kty 2,02E-02 06
M2 Kty | Hoy" 1,14E-02 04
M3 Kty" | HOY"| O, 1,09E-02 06
M4 K |HO| o, | & Kdy" | 10802 | 07
M5 K" |HOW"| ©, | & | Tar 1,07E-02 09
M6 Kt" |Hoy"| e, 6 | Tar | mr 1,06E-02 09
M7 Kt |HOW"| ©, | & | Tar | RN 1,05E-02 08
M8 K" |HOL"| ©, | & | Tar | Neb 8,66E-03 09

Os gréficos da Figura 2.15 A e B mostram uma avaliacdo do treinamento
considerando o indice EQM em funcédo das combina¢fes de variaveis utilizadas nos
treinamentos a partir dos parametros de treinamentos da Tabela 2.7 A e B
respectivamente. Os resultados mostram que 0s conjuntos e combinacdes de

variaveis de entrada foram relevantes para o desempenho no treinamento da ANFIS.
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Figura 2.15 - Curva do EQM do Treinamento em funcdo das combinacgfes
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2.3.7 Base de dados de validagéao

Para validacdo dos modelos treinados, uma base contendo 12 meses de dados
das irradiacdes horaria denominada de Anos Atipicos (AAT) foi separada a partir da
base total de dados (Figura 2.16A), por meio de analises estatisticas comparando para
cada més do ano os valores da irradiagdo média horaria entre o intervalo de variacdo
do desvio padrao da média total dos anos com o valor da irradiacdo meédia de cada

ano. Um exemplo dessa classificacédo pode ser visualizado na Figura 2.16B.
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Figura 2.16 - A) Exemplo da classificacdo dos anos atipicos para a base de
validacdo B) Separacado da base de treinamento e validacdo com Anos Atipicos
(AAT) de marco de 1998 a agosto de 2001
A) B)

Margo
de 1998

2 JUNHO

Base de Dados
TREINO AAT
7.335 Registros

Basc de Dados
TOTAL
10456 Registros

Base de Dados
VALIDAGAQ

AAT
3.121 Registros

Agosto
de 2001

Fonte: Elaborada pelo Autor
O critério utilizado é similar ao processo de selecdo do ano meteoroldgico tipico
definido pela World Meteorological Organization (WMO, 1981). Os resultados da
classificacao foram apresentados na Tabela 2.8.
Tabela 2.8 - Ano Atipico (AAT) obtido na base de dados total (marco de 1998 a
agosto de 2001).

Ano [/ Més - Atipico (AAT)
JAN FEV | MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET ouTt NOV DEZ

Global| 1999 1959 | 2000 | 1993 2001 1599 2001 1998 1998 2000 2000 2000

Difusa| 1999 2001 | 2000 | 2000 2001 1998 2000 2001 1599 1599 2000 2000

2.3.8 Indicativos Estatisticos

O desempenho dos modelos de estimativas estatistico e redes neurais
artificiais foi determinado pela utilizagdo de métodos estatisticos. Para avaliar a
precisdo dos dados estimados, os indices utilizados foram Relative Mean Bias Error
(MBE(%)), Relative Root Mean Square Error (RMSE(%)), o coeficiente de correlagéao
(r), o coeficiente de determinacdo (R?) (Santos et al., 2016; Escobedo et al. 2011;
Willmott, 1981).

i (E-M)
MBE (%) = 100. —*— (2.4)
X
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1
Z?:l(E_M)Z]E

RMSE (%) = 100.[

— (2.5)
X
po S M- M) (E-E) 2.6)
\/Zigl(M— M) ¥, (E-E)
X 7 2 x _F 2
RZ — lel(M M) lel(E E) (2.7)

X, (M- in)?

~ . . ~ 1
Onde, E séo os valores estimados; M os valores medidos; X = (; i1 M) 0

valor médio das medidas e x o numero de observacdes.

Os valores de MBE(%) representam o desvio das médias e prové informacdes
guanto a desempenho dos modelos, quando positivos indicam superestimava e
guando negativos indicam subestimativa. O RMSE(%) determina a precisdo das
estimativas em funcdo dos dados medidos, também se observa nesse indice o grau
de espalhamento obtido na correlagdo entre os valores estimados e medidos. O
coeficiente de correlacao r permite verificar o quanto o valor medido se aproxima do
valor estimado, ou seja, a correlacédo existente entre eles. O R? permite identificar a
relacéo linear entre os valores medidos e estimados; seus valores variamde Oa 1l e
guanto mais proximo de 1 melhor ser& o ajuste do modelo.

Estes indicativos permitem identificar critérios como subestimativas ou
superestimavas, o percentual de erro, espalhamento e correlacdo entre os valores
medidos e estimados. Com base nesses critérios, € possivel fazer andlises entre as
modelos e definir qual apresenta o melhor ajuste para generalizar o problema de
estimar Kdg", pois qualquer erro na estimativa de recursos solares pode ter um efeito

negativo sobre a simulag&o de projetos de energia solar (Gueymard:Ruiz-Arias, 2015).
2.4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste estudo as redes neurais artificiais (RNA) e o sistema hibrido (ANFIS)
foram utilizados para estimar a fragdo da irradiacao difusa (Kdg") incidentes em uma
superficie com inclinacdo de 22,85° voltada para o norte a partir das medidas das
irradiacbes global e difusa incidentes em superficie horizontal. Uma analise
comparativa do desempenho desses modelos foi realizada com os resultados obtidos
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com o modelo estatisticos (ME) através dos indices estatisticos obtidos com os

métodos de estimativas utilizados.

2.4.1 Equacdes de estimativas do modelo estatistico
As Figuras 2.17 A e B mostram as correlacdes entre as fracées Kdw" e Kdg" e

entre Kdy" e Ktg" com suas respectivas curvas de regressao.

Figura 2.17 - Correlagdes entre (A) fracdo medida da difusa no plano horizontal
(Kdn) e inclinado (Kdg). (B) fragdo da global na superficie horizontal (Ktn) e a
fracdo da difusa no plano inclinado (Kdg)
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As equacdes obtidas nas correlacées é linear para a estimativa de [Kdg" = f
(KduM)] e polinomial de 32 ordem para a estimativa de [Kdgh = f ( Ktq")], e estédo
apresentadas na Tabela 2.9

Tabela 2.9 - Modelos obtidos com as correlagdes das Figuras 2.17

Figura i )
g Estimativa Regresséao Modelo R2 | Equacéo
A Kdg" =f (Kdu") | Linear Kdgh = 0,9852 (Kdn") 0,96 2.8
Polinomial | Kdgh=0,91 + 1,00 Kty — 5,51 Kt42 +
B Kdg" = f ( Kty") 0,75 2.9
32 Ordem 3,80 Ktx®

A correlacdo da Figura 2.17A resultou em um coeficiente de determinagéo de
R2 = 0,96 mostrando que os valores estdo bem correlacionados estatisticamente. Na
Figura 2.17B a correlacao teve ajuste polinomial de 32 ordem entre e Kt4" e Kdgh com
coeficiente de determinacdo R2 = 0,75, valor esperado na particdo horaria, pois em
particdbes temporais menores existe maior sensibilidade as variagfes instantaneas

ocorridas na atmosfera (Dal Pai, 2005).
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2.4.1.1 Validacédo das equacdes de estimativas
A Tabela 2.10 mostra os indices de desempenho estatisticos obtidos com a
validacdo na base de dados dos Anos Atipicos (AAT) dos valores estimados pelas

Equacgbes 2.8 e 2.9.

Tabela 2.10: Indicativos de desempenho nas estimativas pelo modelo
estatistico (ME)

AAT (ANOS ATIPICOS)
Figura 1.8 MODELO RMSE 0 MBE o
(M m?) RMSE (%) MIm?) MBE (%) r
A Kdgh = f (Kduh) 0,049 12,42 -0,014 -3,54 0,98
B Kdg" = f ( Kts") 0,153 35,35 -0,023 -5,32 0,86

Os gréficos das Figuras 2.18 A e B mostram a correlacdo entre os valores
medidos e estimados pelas Equacdes 2.8 e 2.9, onde na Figura 2.18 A apresenta a
correlagao entre os valores medidos de Kdy" e os valores estimados de Kdg" e na
Figuras 2.18 B apresenta-se a correlagdo entre os valores medidos de Kty e o

estimado de Kdg".

Figura 2.18 - Correlacdes entre fracdo da difusa no plano inclinado (Kdg)

medido e estimado
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No gréafico da Figura 2.18A, o indice de desempenho mostra que os valores
estimados séo subestimados em 0.014% (MBE=-0,014) e apresenta uma boa
concordancia linear com a reta referéncia (1:1). O indice de precisdo obtido foi de
RMSE=12,42% e o resultado para o coeficiente de correlagdo r=0,98, muito proximo
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de 1, mostra que existe uma boa correlacéo entre os valores medidos e estimados e
gue o modelo obtido da Equacao 2.8 pode estimar Kdgh.

O gréfico da Figura 1.18 B a correlagdo mostra que ndo existe uma
concordancia da curva do ajuste com a reta de referéncia (1:1) indicando que a
Equacdo 2.9 subestima as estimativas em 5,32%, conforme mostra o resultado do
indice de desempenho MBE=-5,32%. O coeficiente de correlacéo r=0,86 indica que
existe boa correlacdo entre os valores medidos e estimados pela Equagao 2.9. O
indice de espalhamento RMSE=35,35% para a Equacao 2.9 apresentou valor elevado
e pode ser explicado pela particho de tempo utilizada (horaria) e pela variacao
temporal causada por nuvens e aerossois, pois nessas condi¢cdes torna-se mais
complexo gerar modelos de estimativas (Gueymard, 2010). Os indices obtidos com a
estimativa da difusa na superficie inclinada (Kdgh) a partir das medidas da global na
superficie horizontal (Ktu"), mostram que o modelo obtido da Equacédo 2.9 pode
estimar Kdg", considerando a base horaria.

A Tabela 2.12 apresenta os valores estatisticos de modelos encontrados na
literatura para estimativas da irradiacdo difusa na superficie inclinada.

Tabela 2.12 - Indicativos estatisticos e suas localidades na particdo horaria

para Kdg
Latitudes MBE RMSE
Autores Localidades Inclinagéo r
() (MJ m?) (%) (MJ m?) (%)
30° -4,50 9,70
Perez et al. (1986) Genebra (Suica) 45° -2,90 9,20
60° 0,00 11,40
Perez et al. (1986) Albany (Estados Unidos) 42°42'N 43° -5,37 8,54
Perez et al. (1986) Capentras (Franca) 44°05'N 45° -8,02 11,91
Kambezidis. Psiloglou e Synodinou (1990) Atenas (Grécia) 37°58'N 50° -2,63 8,49
Reindl, Beckman e Duffie (1990) 2 (Estados Unidos) 42.7°-29.5° N 90° 6,38 12,98
Utrillas et al. (1991) Valéncia (Espanha) 90° -13,70 18,30
30° -7,20 12,60
Vartiainen (2000) Turku (Finlandia) 60°27'N 60° -8,70 16,80
90° -12,50 22,60
Bilbao et al. (2003) 13 (Espanha) -3,09 11,97
Norton et al. (2006) Ajaccio (Franga) 41%55'N 45° 8% 12,77
60° -6,46 12,67
Noorian et al. (2006) Karaj/Iran 35%55' N 5 1016 - 5489
40° 30.71-63.63
Evseev & Kudish (2009) Beer Sheva (Israel) 31°15'N 40° S -4,14 11,74
Ruiz-Arias et al. (2010) 21 (EUA e Europa) (-15) - 15 25-35
Adilson Pacheco et al. (2012) Botucatu/SP 22°53'S 22.85Norte | (-0.164) - 0.118 |(-23.21) - 24.10 | 0.213-0.623 |39.31 - 100.21
Adilson Pacheco et al. (2013) Botucatu/SP 22°53'S 22.85 Norte 0,07 0,13
Adilson Pacheco et al. (2014) Botucatu/SP 22°53'S 22.85 Norte | (-0.0198) - 0.0722 0.1089 - 0.1302
Demain et al. (2017) Uccle (Bélgica) 50.79° Norte (-10.34) - 5.89 5.29 - 14.24
ME Proposto - Kdy" = f ( Kt4") Botucatu/SP 22°53'S 22.85 Norte -0,023 -5,32 0,153 35,35 0,86
ME Proposto - Kd," = f ( Kdy") Botucatu/SP 22°53'S 22.85 Norte -0,014 -3,55 0,050 12,43 0,98
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2.4.2 Redes Neurais Artificiais e ANFIS
ApoOs os treinamentos e validacbes das RNA e ANFIS, os resultados foram

organizados e apresentados na Tabela 2.13.



Tabela 2.13 - Indicadores das Redes Neurais e ANFIS para os anos atipicos (AAT).

(A)
ESTIMATIVAS DE Kd," = f ( Kdy")
P ME MLP RBF GRNN ANFIS
el o Bl RMSE(%) | MBE@6)| r | RMSE(%)| MBE@®)]| r [RMSE@6)| MBE@®6)| r [RMSE®)| MBE®)| r | RMSE@6)| MBE@6)| r
ME/M1 |Kdy" 12,43 | -3,55 |0,98| 12,00 | -1,69 [098| 1201 | -1,78 |098| 1206 | -1,76 |098| 1200 | -1,75 |0,98
M2  |Kdy"|HO " 9,12 0,94 |09 898 -0,81 |0,99| 10,86 | -1,65 |0,99| 891 -0,92 0,99
M3 |Kdy"|HOY"|©, 10,79 539 |0,99| 11,88 605 |098| 1235 | 568 |098| 1142 | 567 |0,99
M4 |Kdy'|HO|©,| & 4,40 052 |099| 11,01 564 |099| 29,00 | -1,15 |[090| 4,40 -0,41 |0,99
M5 |Kdy'|HOW|©,| & |Tar 4,09 0,17 [0,99| 9,39 387 |099| 6517 | -573 |025| 441 -1,10 0,99
M6 |Kdy'|HO"|©,| & |Tar|mr 4,07 -0,33 [0,99| 914 392 |099| 6514 | -560 |025| 4,84 -0,75 |0,99
M7 |Kdy"|HO"|©,| & |Tar|Rh 4,12 023 [099| 924 200 |099| 6503 | -069 |026| 415 -0,19 0,99
M8 |Kdy"|HOW"|®,| & |Tar|Neb 403 | -029 |099| 584 | -020 |099| 4617 272 |073| 415 | -0,63 |0,99
(B)
ESTIMATIVAS DE Kdg" = f ( Kty")
Variaveis de Entrada ME MLP RBE GRNN ANFIS
RMSE(%) | MBE(%)| r | RMSE(@)|MBE@)| r |RMSE®6)|MBE®)| r |RMSE®%)|MBE®)| r |RMSE®6)|MBE@)| r
ME/M1 | Kt 3535 | 532 |0,86] 3536 | -514 |085| 3541 | -536 [085| 3554 | 553 [085| 3550 | -543 [085
M2 |Kt"[HO" 2550 | -332 [093| 2544 | -348 [0,93] 2939 | 573 |0,90| 2541 | -321 [0,93
M3 |Kt"|HO"|®, 25,49 017 [093]| 3247 | 514 [088| 30,52 166 (089 2635 | 099 [092
M4 |Kt"|HOL'[O,] & 2649 | 937 |092| 4382 | -10,15 |0,76| 4471 | -7.28 |0,75| 26,80 | -827 [0,92
M5 |Kt'|HO"|®,| & [Tar 2501 | -463 093] 3308 | -788 [087| 67,79 | -459 |000[ 2760 | -368 [091
M6 |Kt"|HO"[®,| & |Tar|mr 2506 | -399 [093| 6849 | 1082 [0,00] 67,79 | -459 [0,00| 26,99 1,24 0,92
M7 |Kt"|HO"|®,| & |Tar|Rh 2468 | -315 [093| 3956 | -19,04 |0,81] 67,79 | -459 [000| 27,24 | -443 [092
M8 [Kty'|HO"[©,] & |Tar|Neb 21,70 | 332 [0,95 35,08 6,67 |085| 51,12 298 [065] 2308 | 015 [0,94

6TT
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A anadlise dos dados das estimativas da fracdo transmitida da difusa no plano
inclinado (Kdg") a partir das medidas da difusa no plano horizontal (Tabela 2.13A)
mostra que nas técnicas MLP, RBF e ANFIS os indices de correlacdo (r) atingiram
valores elevados variando de 0,98 a 0,99, porém nas estimativas com a GRNN os
indices de correlacao tiveram variacfes de 0,25 a 0,99, mostrando que nesta técnica
as estimativas nas combinacfes M5, M6 e M7 entre os dados medidos e estimados.
Os indices de precisdo RMSE apresentaram resultados entre 4,00% e 12,00% para a
MLP, entre 5,84% e 12,00% para a RBF, entre 10,85% e 65,17% para a GRNN e entre
4,09% e 11,99% para a ANFIS. Os indices de exatiddo MBE(%) mostram que a
maioria das estimativas com as combinacdes realizadas em todas as técnicas foram

subestimadas.

Para as estimativas da fracdo transmitida da difusa no plano inclinado (Kdg") a
partir das medidas da global no plano horizontal (Tabela 2.13 B), os indices de
correlagdo (r) mostram que em todas as técnicas de aprendizado aplicadas, os indices
das correlacdes apresentaram valores elevados com variagédo de 0,85 a 0.95 na MLP,
de 0,85 a 0,93 na RBF e de 0,85 a 0,94 na ANFIS. Na GRNN os valores de (r) variaram
de 0,00 a 0,90 o que indica que as estimativas realizadas com as combina¢gdes M5,
M6 e M7 ndo se correlacionaram com as medidas. Os indices de precisdo RMSE
apresentaram resultados variando entre 21,70% e 35,36% para a MLP, entre 25,44%
e 35,41% para a RBF, entre 29,39% e 35,54% para a GRNN e 23,08% e 35,50% para
a ANFIS. Os valores dos indices de exatiddo MBE mostram que as estimativas com a
MLP subestimam as medidas com valores entre -3,15% e -9,37% e superestimam
apenas com a combinacao M3=0,17%. As estimativas com a rede RBF resultaram em
valores subestimados com valores entre -3,48% e -19,04% e valores superestimados
nas combinacdes M6=10,82% e M8=6,67%. A rede GRNN superestimou as medidas
obtidas com as estimativas das combinacdes M3=1,66% e M8=2,98% e subestimou
nas demais combinacbes com valores entre M6=-4,59% e M2=-5,73. As estimativas
realizadas com a ANFIS apresentaram resultados superestimados nas combinacdes
M3=0,99%, M6=1,24% e M8=0,15% e subestimados nas demais combina¢des com
valores entre M2=-3,21% e M1=-5,43%.
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Tabela 2.14 - Melhores Indicadores das Redes Neurais e ANFIS para 0s anos
atipicos (AAT).

ODELO OMBINACO AAT (ANOS ATIPICO
A) Kdy" = f (Kdy") RMSE(%) | MBE(%6) r
ME ML | Kd" 12,43 -3,55 0,98
MLP M8 | Kd" | HOL" | e, & Tar | Neb 4,03 -0,29 0,99
RBF M8 | Kd" | HOL" | e, & Tar | Neb 5,84 -0,20 0,99
GRNN M2 | Kdy" | HOY" 10,86 -1,65 0,99
ANFIS Me | ke [How" | O, | 5 | Tar [ New | 415 -0,63 0,99
B) Kdy"= f (Kt") RMSE(%) | MBE(%) r
ME M1 Kty" 35,35 -5,32 0,86
MLP M8 | ki [ Ho' | o, | 8 | Tar | Neb | 2170 3,32 0,95
RBF M2 | Kty | HOL" 25,44 -3,48 0,93
GRNN M2 | Kty | HOu" 29,39 -5,73 0,90
ANFIS Mo | ke [Ho" | o, | 5 |Tar | Neo | 2308 0,15 0,94

As Tabelas 2.14 A e B destacam os melhores modelos de estimativas
(classificados pelo RMSE) usando as técnicas de RNA e ANFIS, considerando o
guanto as variaveis de entrada adotadas foram relevantes para estimar Kdg",
apresentando consideraveis melhorias em relagcdo ao modelo classico (ME). Nas
estimativas da difusa na superficie inclinada (Kdg") com base nas medidas da difusa
na superficie horizontal (Tabela 1.14 A) reducdo comparada ao modelo estatistico
(ME) foi de 67% para a MLP e ANFIS, 52% RBF e 13% para a GRNN.

Nas estimativas da fracdo da difusa na superficie inclinada (Kdg") com base nas
medidas da global na superficie horizontal (Tabela 1.14 B) se observa nos melhores
modelos de RNA uma reduc¢éo no indice RMSE de 38,6% e 44,4% respectivamente,

comparado ao modelo estatistico (ME).
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Figura 2.19 - Correlacdes entre valores medidos e estimados de (Kdg) pelas
técnicas MLP, RBF, GRNN e ANFIS
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Os gréficos das Figuras 2.19A mostram que as medidas de Kdgh estdo bem
correlacionadas para os modelos apresentados na Tabela 2.14A distribuicdo dos
valores estimados e dos valores medidos, apresentam boa concordancia linear com
as retas de referéncia proximas ao ideal (1:1), o que mostra que Kdg" medido e
estimado estdo bem ajustados estatisticamente em todas as redes e ANFIS com
coeficientes de correlacao de r=0,99. Os valores de MBE mostram que as técnicas de
RNA e ANFIS tendem a subestimar as estimativas com valores entre 0,20% e 1,65%.
O indice de precisdo RMSE apresentou o pior resultado com a técnica de rede GRNN
(RMSEGrNN=10,86%). tendo um espalhamento mais irregular. Contudo as técnicas
MLP, RBF e ANFIS podem ser utilizadas para estimar Kdg" com indicadores

estatisticamente melhores que os obtidos com 0 modelo estatistico.

No grafico da Figura 2.19 B, as correlagBes entre os valores medidos e
estimados com as técnicas de rede MLP, RBF, GRNN e o sistema hibrido ANFIS,
mostram que para a estimativa da fracdo da difusa na superficie inclinada Kdgh com
base nas medidas da global na superficie horizontal os coeficientes de correlacao
entre rernn=0,90 e rmp=0,95, indicam que existe boa correlacédo entre os valores
medidos e estimados pelas combinacdes de variaveis utilizadas nos treinos. Os
indices estatisticos da Tabela 2.14B, mostram que de acordo com os valores de MBE
as técnicas de RNA tendem a subestimar as estimativas com valores entre 3,32% e
5,73% e a ANFIS tendem a superestimar em 0,15% as estimativas. O indice de
precisdio RMSE apresentou o pior resultado com a técnica de rede GRNN
(RMSEGrnN=29,39%). Os resultados obtidos dos indices com as estimativas da fragdo
da difusa na superficie inclinada (Kdg") a partir das medidas da global na superficie
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horizontal, mostram que os modelos de rede adotados podem estimar Kigh,
considerando a base horaria.
Figura 2.20 - Grafico de dispersao das estimativas: (A) Kdgem funcdo de Kdn
medido (B) Kdg em funcéo de Kt medido.
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Os graficos da Figura 2.20 mostram as curvas de dispersdo das estimativas
comparadas aos espalhamentos da base de dados de estimativa e validacao.
Destaca-se claramente que em todas as estimativas que os melhores resultados
foram obtidos com as técnicas MLP e ANFIS, as quais apresentaram um
espalhamento mais uniforme com boa concordancia entre os valores medidos e
estimados. A técnica RBF apresentou um bom espalhamento para a estimativa [Kdg"
=f (Kdu")] com os valores estimados préximos aos medidos, porém na estimativa [Kdg"
= f (Ktu")] a dispersao dos valores estimados nao tivera concordancia com os valores
medidos, isso devido ao numero de variaveis envolvidas no treinamento. A técnica
GRNN apresentou um comportamento muito irregular no espalhamento, onde se
observa claramente a ndo concordancia dos valores estimados com os valores
medidos também em funcdo do numero de variaveis utilizadas nos melhores
treinamentos.

Analisando a Tabela 2.14 observa-se que nas técnicas de aprendizado de
maquinas (TAM) utilizadas, os melhores resultados foram obtidos nas combinagdes
gue tinham presentes as variaveis meteorologicas nebulosidade e temperatura do ar.
Essa condicdo ocorreu nas estimativas de [Kdgh = f (Kdu")] e [Kdg" = f (Ktu")] com as
técnicas MLP e ANFIS, as quais apresentaram os melhores indices e uma dispersao
mais proxima dos valores medidos. Esse resultado indica que somente as variaveis
Kdy" e Ktih ndo explicam o comportamento de Kdg" tendo em vista que o
espalhamento se torna mais coincidente com a inclusao de outras variaveis.

Com os resultados apresentados € possivel identificar que dentre as técnicas

testadas neste estudo, a MLP e a ANFIS apresentaram os melhores indices
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estatisticos e um espalhamento das estimativas mais ajustado aos dados medidos, o
gue as caracterizam como mais adequadas para estimar as fracfes difusa em
superficie inclinada a partir das medidas da radiacédo difusa e global na superficie
horizontal, com dados de Botucatu-SP/Brasil.

2.5 CONCLUSOES

Considerando os resultados obtidos com os modelos de estimativa estatisticos
(ME) com dados do municipio de Botucatu/SP péde-se observar que os modelos das
Equacbes 2.8 e 2.9 obtidas por meio de regressdo apresentaram bons resultados e
podem estimar a irradiacéo difusa na superficie com inclinagdo de 22,85° (Kdg") para
Botucatu com coeficientes de determinacéo igual a R?=0,96 a partir das medidas da
irradiacdo difusa na horizontal e igual a R2=0,75 a partir das medidas da irradiacao
global na horizontal.

As arquiteturas de RNA e ANFIS de forma geral apresentaram resultados
estatisticos melhores comparados aos resultados obtidos com o modelo estatistico
(ME). Essa condicéo é esperada, considerando uma série de fatores envolvidos para
o treinamento das redes, tais como a quantidade de variaveis de entrada e as
possibilidades de ajustamento através da parametrizacdo. Porém as técnicas
demandam um trabalho consideravel para determinacédo das melhores combinac¢fes
e definicdo dos parametros de ajustamento, e por esse motivo uma comparacao
estatistica entre o ME e as técnicas de aprendizado de maquina néo € adequada, mas
pode ser feita apenas como referéncia dos resultados obtidos.

Pode-se concluir com base nos resultados obtidos que as técnicas de
aprendizado de maquina adotadas que a rede MLP consegue estimar a irradiacdo
difusa incidente em superficie inclinada a partir de combinacdes de varidveis medidas
e calculadas com base na irradiacdo difusa horizontal com RMSE < 5%, o que a
gualifica como a técnica mais adequada para estimativa dessa variavel utilizando a
base de dados de Botucatu. O resultado € superior ao obtido com os modelos
estatisticos de RMSE = 12,43%.

Da mesma forma o estudo conclui também que a MLP também consegue
indices melhores de desempenho nas estimativas de irradiacdo difusa incidente em
superficie inclinada a partir de combinaces de variaveis medidas e calculadas com

base na irradiacao global horizontal com RMSE = 21,7% comparado ao obtido pelo
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meétodo estatistico de RMSE=35,35%. Esses resultados mostram que as estimativas
da irradiacéo difusa na superficie inclinada podem ser realizadas a partir das medidas
da irradiacdo global na horizontal quando as medidas da irradiagdo difusa né&o

estiverem disponiveis.
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CONSIDERACOES FINAIS

O uso das Redes Neurais Atrtificiais (RNA) e do Sistema Hibrido (ANFIS) como
técnica para realizar estimativas de variaveis da radiacao solar se mostrou como uma
importante solucdo para a generalizacdo dos problemas propostos neste estudo.

Neste trabalho avaliou-se apenas as técnicas Multlayer Perceptron (MLP),
Generalized Regression Neural Network (GRNN), Radial Basis Functions Networks
(RBF) e Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS), considerando que estas
estdo mais presentes em problemas de generalizacdo afins. Tais técnicas ndo se
apresentam como uma solucdo definitiva, mas deve se observar que para as
condi¢cbes propostas os resultados mostram que a rede GRNN n&o consegue bons
resultados nas estimativas, porém, a técnica de rede MLP e a ANFIS se destacam
com os melhores resultados comparados aos obtidos com os modelos estatisticos
utilizados e podem ser aplicadas sem restricbes, desde que respeitada as condicdes
determinadas neste estudo. Para outras condi¢des (outras combinacgfes de variaveis)
€ importante um novo estudo de forma a garantir a eficacia das redes para realizar

estimativas.
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APENDICE A - Radiac&o Solar

1 Componentes da Radiagao Solar

Radiagao Solar pode ser definida como sendo a energia proveniente do Sol que
incide sobre o planeta Terra, fenbmeno que é diretamente responsavel pelos fatores

climaticos e meteoroldgicos do planeta (Dal Pai, 2014).

A analise dos elementos constituintes da radiacdo solar € realizada
considerando duas grandezas distintas que relacionam a irradiancia ou densidade de
fluxo de radiacdo (instantanea) e a irradiacdo ou energia solar, conforme segue
(Chaves e Escobedo, 2000).:

e Airradiancia é definida como a poténcia incidente por unidade de area, sendo
sua unidade no SI é W.m=2,

e A irradiacdo representa a energia solar recebida por unidade de area em um
determinado periodo, ou o valor da densidade de fluxo integrado no tempo
(normalmente hora ou dia), e sua unidade no S| é J.m2, porém normalmente

aplicado em MJ.m=2.

A radiacao solar extraterrestre, a qual percorre o espaco entre o sol e a Terra,
é determinada pela constante solar Isc = 1367 W.m™. Ao entrar na atmosfera terrestre
a radiacdo € atenuada, tendo sua intensidade alterada pelos processos fisicos de
reflexdo, absorcdo e espalhamento, provocadas por moléculas de gases, vapor de
agua, poeira e outras particulas de aerosséis, e ao atingir a superficie do planeta a
radiacao solar recebe o nome de radiagéo solar global (Hg) (Igbal, 1983).
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Figura 1 — Distribuicdo da Radiacado Solar
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Fonte: Adaptado pelo Autor.

A radiacdo solar global (Hg) que atinge a superficie terrestre € composta pelas
componentes Direta (Hb) - definida como a parcela da Global que n&o sofre interacéo
com a atmosfera, atingindo uma superficie em um &angulo de incidéncia normal; e
Difusa (Hd) - proveniente do espalhamento da Direta por gases e particulas

suspensas na atmosfera (Figura 1) (Pereira et al., 2002).

Variagbes temporais da radiagdo solar sdo oriundas basicamente das
condicBes de sazonalidade das radiacGes direta e difusa, as quais variam com as
condi¢cBes climaticas, geogréaficas e astronémicas. De forma a minimizar os efeitos
geograficos e astrondmicos, o comportamento das radiacfes € avaliado pelo uso da
fracdo da difusa (Kd) e da transmissividade da global (Kt). Nessa técnica os efeitos

climaticos sdo mantidos. (Igbal, 1983).

A determinagdo mais adotada da transmissividade global (Kt) foi definida por
Liu e Jordan (1960), a qual expressa a razao entre a radiacao solar global (Hg) e a
radiacdo incidente no topo da atmosfera (Ho). Por meio deste indice pode-se
classificar o céu como nebuloso (baixos valores de Kt) e céu limpo (altos valores de
Kt), além das condi¢Bes intermediarias (Igbal, 1983; Dal Pai; Escobedo, 2001;
Teramoto; Escobedo, 2012).

— Hg
Kt= (1)

Para determinar a fracéo difusa da radiacao global (Kd), utiliza-se a relacao que

expressa a razao entre a radiagéo solar difusa (Hd) e a radiagao solar global (Hg).
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Hd
Hg

Kd = )

Os valores de Kt e Kd sdo adimensionais variam entre O e 1.

A determinacéao da irradiacéo no topo da atmosfera é definida na Equacéao (3).
Ho = % Isc. EO. [%. ws.(sen §.sen @) + (cos 8. cos @ sen ws)] 3

onde ISC é a constante solar com valor de 4.921 KJ m2 h1; Eq fator de excentricidade
da terra, calculada pela Equacéo (4); ¢ € a latitude local em graus; d € a declinagao

solar em graus definida na Equacéo (6).
Eo = 1,000110 + 0,034221.cos " + 0,001280.sen '+0,000719.cos 2 '+0,000077.sen 2 ( 4)

onde ' é o angulo diario e é definido pela Equacgao (5)
DJ—-1

5 = 23,45.sen.[C22). (D] + 284)] (6)

onde DJ é o Dia Juliano.
O angulo zenital (6z) € definido pela Equacao (7)
cos 6z =[sen(8).sen(p) + cos(5).cos (). cos(w)] (7

1.1 Componentes da Radia¢édo Solar Incidente em Superficies Inclinadas

Em superficies com inclinacdo de um angulo (B8) em relagdo a uma superficie
horizontal, a irradiacdo solar global (Hg - MJ.m?) é determinada pela soma das
irradiacOes direta (Hbpg), difusa (Hdpg) e refletida pela superficie (Hrg):

Hgg = Hbg + Hdg + Hrg (8)
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Figura 2 - Componentes da irradiacao solar global em superficie inclinada
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A irradiacdo direta (Hbg) que incide na superficie inclinada pode ser
determinada pela Equacéo (9) que corrige a irradiacdo direta incidente na superficie
horizontal (Hbn), sendo Rs = cos(6g)/cos(6;). Re é definido como um fator de correcéo
relacionado a mudanca do angulo de incidéncia da radiacdo solar sobre a superficie
com inclinagcdo onde 6, é o angulo zenital e ©g € 0 angulo de incidéncia da radiacdo
sobre a superficie inclinada (Igbal, 1983).

Hbg = Hbh . Rs 9

A componente refletida da radiacdo solar na superficie inclinada pode
apresentar comportamento tanto isotropico como anisotrépico (Igbal, 1983). A
componente anisotrépica pode ser utilizada somente em condi¢des de dias com céu
claro, pois nestes casos a reflexdo tem comportamento uniforme, sendo assim, a
fracdo refletida que incide na superficie inclinada pode ser estimada com bons
resultados apenas pela componente isotropica (Scolar et al., 2003; Souza, 2011).

Na condi¢do isotropica a fragdo que incide sobre a superficie inclinada é
definida pela Equacao (10).

Hrg = Hg. p .[(1/2) (1 — cos B)] (10)

Onde p é o albedo da superficie e [(1/2).(1 — cos (B)] € a razdo entre a radiacao

incidente na superficie inclinada e a radiacéo refletida. Hg € a radiacao global.
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A componente difusa incidente na superficie inclinada possui caracteristicas
anisotropicas em funcdo do espalhamento atmosférico avaliadas pelas
subcomponentes circunsolar, brilho solar e difusa isotropica (Figura 3), motivo pelo
qual ndo seja plausivel o uso de relacbes geométricas simplificadas para sua
obtencéo (Igbal, 1983; Scolar, 2004).

Figura 3 - Radiacéo difusa incidente em uma superficie inclinada
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Fonte: Chwieduk (2009) apud Souza (2012).

A irradiancia difusa proveniente da regido ao redor do disco solar € denominada
circunsolar, e é resultante predominantemente do espalhamento devido aos aerossois
da atmosfera. O aumento da intensidade da radiacdo difusa proximo ao horizonte é
denominado de brilho horizontal, resultante do aumento da trajetdria pela onda
eletromagnética nas proximidades do plano de horizonte e também em funcdo das

multiplas reflexdes na atmosfera terrestre.

A difusa é isotropica porque considera as condi¢cdes de uniformidade do céu,
sendo valida para condi¢cdes de céu nublado, porém em condicbes de céu claro a
difusa tem comportamento anisotrépico, sendo necessario que os modelos sejam
corrigidos. Para a condicao isotropica, o calculo da irradiacdo difusa que incide sobre

uma superficie inclinada é definido na Equacéo (11) (Liu e Jordan, 1963; Igbal, 1983).

Hdg = Hd [(1/2) (1 + cos B)] (12)
Onde [(1/2) (1 + cos B)] € araz&o entre a radiacao difusa incidente na superficie
inclinada e a radiacao difusa proveniente do céu. Hd é a difusa que incide na superficie

com inclinagao .
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APENDICE B - Técnicas de Aprendizado de Maquina

1 Redes Neurais Artificiais (RNA)

As Redes Neurais Atrtificiais (RNA) podem ser descritas como modelos
computacionais baseados no sistema neural dos seres humanos. Podem ser definidas
como um conjunto de neurbnios artificiais ligados por um conjunto de conexdes
denominadas sinapses (Silva et al. 2010).

Uma RNA é composta da seguinte estrutura:

e A camada de entrada que recebe dados;

e A camada de saida para enviar informacdes calculadas;

e E uma ou vérias camadas ocultas que se ligam as camadas de entrada
e saida.

O numero de camadas ocultas e o0 numero total de neurénios de cada camada
depende do modelo especifico, da velocidade de convergéncia, capacidade de
generalizacdo, o processo fisico e os dados de treinamento que a rede ira treinar
(Krishnaiah et al , 2007).

O primeiro modelo de um neur6nio artificial foi fruto do trabalho pioneiro de
Warren McCulloch e Walter Pitts (McCulloch e Pitts, 1943), ilustrado na Figura (1).

Figura 1 - Modelo do neurdnio artificial

g

b (bias) Funcdo de
N Ativacdo
: f

Fonte: McCullock e Pitts (1943)

Essa descricdo matematica resultou em um modelo com n terminais de entrada
X1,X2,...,Xn que representam os dendritos, e apenas um terminal de saida y, que
representa um axonio. Para simular o comportamento das sinapses, 0s terminais de
entrada do neurbnio sdo ponderados pelos pesos sinapticos dados por wi, Wa,..., Wh,

cujos valores podem ser positivos ou negativos.
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O comportamento do neurénio artificial tem seu comportamento descrito pela
Equacéo 1:

y = f.(ELy wi.xi + b) (1)
onde: n € o numero de entradas do neurbnio; w; € 0 peso sinaptico; b € o limiar
associado ao neurénio; xi € a entrada do neur6nio; f(.) é a funcdo de ativagdo do
neurdnio e y é a saida do neurénio.

Quando um sinal x é aplicado a entrada do neurdnio, estes sdo multiplicados
por um peso sinaptico w o qual representara o grau de relevancia na saida. Na
sequéncia realiza-se a soma ponderada dos sinais que resulta em um valor, o qual
excedido a um valor limite chamado threshold resultara na saida y.

A funcao de ativacéo é a parte na qual se faz o processamento das informacdes
u recebidas pela RNA e entdo gera a saida (Silva et al. 2010). A escolha da funcéo de
ativagcdo é de grande relevancia para uma rede neural, considerando que os dados
passam por um procedimento de normalizacdo para entdo ser aplicados. Esse
processo de normalizacdo tem como objetivo preparar os dados de treinamento em
limites minimos e maximos para definicdo do menor erro de saida. A funcdo de
ativacgédo limita o intervalo de saida a um valor finito. A Tabela 1 apresenta as principais

funcdes de ativacdo disponivel.
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Tabela 1 - Funcdes de ativacao

D +1 1) 1 se x=0
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Durante o treinamento de uma rede neural, ha a determinacéo e a correcdo dos
pesos (wi,j) e dos bias(b), para que a mesma responda de forma desejada,
minimizando o erro de saida para cada vetor de entrada. Como caracteristica, a rede
neural considera o conhecimento adquirido durante um treinamento, de forma a
responder a novos dados de entrada da maneira mais assertiva, promovendo assim,
uma generalizacdo do problema e evitar problemas de redes superdimensionadas
(overfitting) e redes subdimensionadas (underfitting):

- Overfitting: Ocorre quando a rede memoriza os padrdes de treinamento e
perde a capacidade de generalizar. E provocado quando ha um nimero excessivo de
neurdnios e/ou camadas ocultas ou por excesso do numero de épocas no
treinamento;

- Underfitting: Ocorre quando a rede néo é treinada suficientemente para tornar-
se capaz de generalizar o problema. E provocado quando o niimero de neurénios e/ou

camadas ocultas € muito baixo ou por um numero insuficiente de épocas de

treinamento.
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As redes neurais artificiais tém suas arquiteturas classificadas em redes

feedforward de uma camada, redes feedforward de multicamadas, redes recorrentes

e redes reticuladas (Figura 2):

Figura 2 - Arquitetura de Redes Neurais
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Fonte: Clerice (2014)

a) As redes de uma camada se caracterizam por possuir uma camada de

neurdnios apenas que é a propria camada de saida. SGo comumente utilizadas para

classificagdo de padrdes e as principais redes que utilizam essa topologia séo as

redes Perceptron e Adaline;

b) As redes multicamadas se caracterizam por possuir uma ou mais camadas

intermediarias. Nestas redes as informacdes séo recebidas pela camada de entrada,

processadas pelas camadas intermediarias e apresentadas pela camada de saida. As

principais redes que utilizam este tipo de topologia sdo as redes Perceptron
Multicamadas (MLP) e a Funcao de Base Radial (RBF e GRNN);
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c) As redes recorrentes tém como caracteristica que as saidas dos neurénios
sdo realimentadas como sinais de entrada para outros neurdnios. Essa caracteristica
a torna ideal para sistemas dindmicos variantes no tempo, como por exemplo,
previsdo de séries temporais, entre outras. Pode-se citar a rede Hopfield e Elman
como das principais nesta categoria,

d) As redes reticuladas tém como caracteristica a disposicdo espacial dos
neurdnios, pois o processo de ajuste de seus pesos e limiares (bias) esta relacionado
as suas localizacbes espaciais. Tem como principais aplicacbes problemas de
clustering (agrupamento), otimizacdo de sistemas e reconhecimento de padrdes. A
principal rede que utiliza essa topologia é a Kohonen. (Spatti, 2011).

O treinamento de uma rede consiste em um processo de ajuste dos pesos
sinpticos de forma que um conjunto de valores de entrada seja capaz de produzir
valores de saida desejados. Os treinamentos podem ser:

)] Supervisionados — Onde o treinamento gera respostas na saida através
dos dados de entrada. As respostas da saida sdo entdo comparadas
com os valores desejados gerando um valor de erro que é utilizado para
fazer um novo ajuste nos pesos e limiares (bias) objetivando sempre
minimizar o erro ao maximo;

i) N&o Supervisionados. - Nesse tipo de treinamento ndo é feita a
comparacao dos resultados do treinamento com os valores desejados.
No processo de treinamento a rede se auto organiza em relacdo a
subconjuntos de valores de entrada que possuem caracteristicas
parecidas, a fim de ajustar os pesos e limiares (bias).

1.1 Multilayer Perceptron (MLP)

A rede neural MLP consiste de um conjunto de neurbnios que compde a
camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida de
neurbnios computacionais, todas interligadas por ligacdes sinapticas com pesos
variados (Haykin, 2008). Pertence a arquitetura feedforward de mdultiplas camadas
com treinamento supervisionado. A rede feedforward trabalha com a propagacéo do
sinal “para frente”, entre células de camadas adjacentes, até a Gltima camada (saida).
Na fase de treinamento da rede, ha a determinacéo e a correcdo dos pesos (wi) e dos
limiares (bias) (6), para que a mesma responda de forma desejada, minimizando o
erro de saida para cada vetor de entrada. A Figura (3) demonstra a estrutura de uma

rede MLP, onde a primeira camada é a entrada (xi;), a segunda possui uma ou mais
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camadas ocultas de n0s computacionais com pesos de ligacdes (wij) e a terceira
camada corresponde a saida de n6s computacionais (y;), (Lyra et al., 2016). Os sinais
de entrada sao enviados para a camada oculta. Em seguida, as camadas ocultas e
de saida multiplicam os sinais de entrada por um conjunto de pesos.

Figura 3 - Arquitetura da Rede Neural Percepton Multicamadas.
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Fonte: Yadav e Chandel (2014).

A saida dos neurdnios é calculada pela aplicacdo de uma funcéo de ativacéo
gue deve ser definida em funcéo do problema a ser ajustado (Rehman e Mohandes,
2008).

Existem muitos algoritmos de aprendizado especificos para determinados
modelos de redes neurais. A MLP tradicionalmente utiliza o algoritmo de
aprendizagem supervisionado Backpropagation (BP). Neste algoritmo o valor de cada
camada de saida € usado para atualizar o peso da camada anterior, processo
executado em duas etapas: i) insere os dados de entrada da RNA, analisa e compara
com o sinal da saida com o sinal desejado. ii) 0 erro produzido pela RNA é utilizado
no processo de ajuste dos pesos(wij) e limiares (bias)(6).

O ajuste dos pesos (wi;,) é feito, tendo-se calculado cada gradiente local com

base no erro da camada de saida, pela Equacéo (2) Haykin (2001).
Awij(n) = n . &i(n) . yi(n) 2

Onde: n € ataxa de aprendizagem da rede; 6i(n) é a propagacao do erro nas camadas

e yi(n) é a saida calculada pela rede neural.
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Vale destacar que esse processo acontece de forma transparente durante o
treinamento da rede.

O algoritmo Backpropagation € considerado de processamento lento além de
exigir um alto custo computacional, motivo pelo qual variagbes para esse método
foram propostas com o objetivo de aumentar a eficiéncia no processo de
convergéncia. O algoritmo mais utilizado para essa proposta é o Levenberg-Marquardt
que € um método gradiente de segunda ordem, baseado no método dos minimos
quadrados para modelos néo lineares. Enquanto o Backpropagation € um método de
descida do gradiente em funcado do erro quadratico, o algoritmo Levenberg-Marquardt
€ uma aproximacédo do método de Newton (Hagan e Menhaj, 1994).

O método de Levenberg-Marquardt, foi desenvolvido para ter velocidade de
treinamento. Quando a funcdo objetivo € a soma de quadrados, a matriz Hessiana
pode ser aproximada como H=J"J e o gradiente como g=J'e, sendo:

i) J a matriz Jacobiana, contendo a primeira derivada dos
erros da rede em relagéo ao peso

i) e o0 vetor dos erros da rede. O Jacobiano pode ser
calculado via backpropagation, processo menos complexo que o calculo
da Hessiana.

O algoritmo Levenberg-Marquardt usa a aproximacao da Hessiana do mesmo
modo que o método de Newton, conforme Equacéao (3).

Witl = wi - (JTJ+ul)1d7e 3)

O algoritmo comega com um valor arbitrério. Calcula-se o erro no instante e
aplica-se a regra de atualizagdo do peso. Um novo erro é entdo calculado, e caso
tenha aumentado, deve-se desfazer a atualizacdo e aumentar o fator de ajuste. Na
sequéncia a interacao € reiniciada e caso o erro tenha diminuido, se aceita a iteracéo
e diminui o fator de ajuste. Assim conduz-se na direcdo do gradiente quanto mais
distante se estiver do ponto minimo. Ao chegar as proximidades dele, o algoritmo de
Newton sera predominante (MUKHERJEE; ROUTROY, 2012).

1.2 Radial Basis Functions Networks (RBF)
A RBF é uma rede feedforward com topologia de trés camadas (entrada,

intermediaria e saida) (Figura 4) cujos neurbénios possuem como funcao de ativagéo
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uma funcéo de base radial. Normalmente utiliza uma funcéo de ativacdo Gaussiana e

sao utilizadas em aproximacéao de fungdes, predicdo de séries temporais e controle.

As funcbes de base radial (RBFs) sdo geralmente funcfes nao-lineares cujo
valor cresce ou decresce a medida que a distancia do centro da fungéo de base radial
aumenta. Porém, o mapeamento da camada intermediaria para a saida é linear, isto
€, a soma dos pesos lineares da camada de saida onde o peso € o parametro ajustavel
da rede.

Figura 4 - Arquitetura da Rede Neural de Base Radial

Variaveis Camada Camada
de de Camada de
Entrada  Entrada Intermediaria Saida

Wi(L1) b,

x(1
( ) Variavel
de
Saida

x(2)

x(3)

x(4)

Fonte: Behrang et al.(2010).

Considerando n entradas, m saidas e s neurbnios na camada intermediaria, 0
peso que conecta a camada de entrada e camada escondida é definido por W1; o valor
do limiar da camada intermediaria é definido por bi; 0 peso que conecta a camada
intermediaria com a camada de saida € W»; a entrada da camada intermediaria do M-

ésimo neurdnio é definida pela Equagéo (4).

™ = le Wy — x;). by (4)

A saida do M-ésimo neurdnio da camada intermediaria € definida na Equacao

(5).
cu = exp((=7y)?) = exp(—(||W; — xi ||. by) ®)

Onde ||.|| representa uma norma euclidiana.
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A entrada da camada de saida promove a soma dos pesos dos neurbnios de

cada camada intermediaria com funcéo de ativacao linear definida pela Equacao (6).

Y= Xy=1Cm - W, (6)

O ajuste dos pesos (W1) na primeira etapa é feito de forma ndo supervisionada,
e na segunda etapa o ajuste dos pesos (W2) ocorre de forma supervisionada. Uma
guestdo importante para o treinamento da RBF estd em se obter o numero de
neurbnios na camada intermediaria, o qual normalmente se inicia com zero neurénio
e € incrementado automaticamente através da verificacdo do erro (e=
Yro1(tr —Y)?), 0 processo é repetido até que se obtenha o erro desejado, ou quando

0 numero maximo de neurbnios da camada intermediéaria € atingido.

1.3 Rede Neural de regressao Generalizada (GRNN)

A GRNN, proposta por Specht (1991), pode ser definida como uma Rede
Neural Artificial (RNA) com estrutura do tipo feedforward, ou seja, ndo recorrente e
requer treinamento supervisionado. Foi desenvolvida como uma alternativa ao
algoritmo backpropagation. E capaz de aproximar qualquer funcdo arbitraria, mesmo
relacdes lineares ou ndo lineares entre as variaveis de entrada e a saida, criando a

funcdo de estimacao de saida diretamente (Hyun; Nam, 1995).

A rede GRNN ¢ relacionada com a rede neural probabilistica (Specht, 1996) e
realiza a regressdo com a estimacdo da média dos minimos quadrados de um
conjunto de dados disponivel. E baseada na estimacio da funcdo densidade de
probabilidades da amostra observada usando uma janela de estimacdo Parzer
(Parzer, 1962).

Possui uma estrutura fixa, dada por uma camada de entrada com n neurénios,
duas intermediarias denominadas de padrdao com n neurdnios e soma composta por
S neurdnios do tipo numerador e um neur6nio do tipo denominador e a camada de
saida composta por s neurénios. O numero de neurbnios da camada padrdo é igual
ao numero de vetores da entrada da rede e utiliza fungéo de ativagdo de base radial.
Na GRNN os valores obtidos no treinamento tornam-se vetores de pesos nas

camadas intermediarias (Specht, 1991) (Figura 5).
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A funcao de transferéncia da GRNN € uma funcéo gaussiana onde o parametro
o define a abertura desta funcdo ou numero de padrbes a serem levados em

consideracao para a estimacao de uma variavel.
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Figura 5 - Arquitetura da GRNN
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Fonte: Specht (1991).
A técnica de aprendizado da GRNN difere das outras redes, pois seu processo
de aprendizado nao utiliza uma abordagem de ajuste iterativo para adquirir informacao
sobre o treinamento, mas aprende quase que instantaneamente com os dados

apresentados para o treinamento.

Essa técnica armazena padrdes de treinamento e os processa utilizando uma
funcdo de suavizacdo ndo linear para determinar as fungdes componentes de

densidade de probabilidade de saida.

No processo de treinamento da GRNN as unidades de entrada fornecem as
variaveis X para todos os neurdnios da camada padréo. A unidade padrao pode ser
um exemplar ou um centro do cluster. Quando um novo vetor X entra ha mesma rede
ele é subtraido do vetor armazenado representando cada centro do cluster (Equacéao
7).

a(i) = ||X — Xi|| i=1, ... n (7)

Tanto o quadrado como os valores absolutos dessas diferencas sédo somados

e alimentam uma funcgao ativacdo néo linear, normalmente a exponencial, na camada
padrao (Equacéo 8).

b(i)=exp(‘;%)2) i=1, .0 8)

A saida da camada padrdo é enviada para a camada de soma, onde as

unidades somadoras realizam a somatoria do produto entre um vetor peso e um vetor
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obtido na saida da unidade padréo (Equacédo 9) e o Somatorio dos pesos (Equacao
10).

c(j) = Z?:lyj,i *bi j=1,...S. (9)

d=Y",bi j=1,.... N (10)
As unidades de saida dividem cada resultado da camada de soma pelo
somatorio total de todas as unidades de soma (Equacgé&o 11) para entdo determinar a
saida Y (Equacéo 12).
() = j=1, ... (11)
Y=[1..9j.9n]" (12)
Mais detalhes da arquitetura e do funcionamento da rede podem ser obtidos na
literatura de Specht, 1991 e Hansen et al (1996).
2 Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS)
2.1 Definicédo geral da Légica Fuzzy
A teoria dos conjuntos Fuzzy ou Légica Fuzzy foi definida por Zadeh (1965).
Ela aborda uma classe de elementos com graus continuos de pertinéncia capaz de
traduzir informacdes imprecisas e as converter de uma linguagem natural em termos
matematicos, generalizando de forma que ela possa assumir um namero infinito de
valores no intervalo [0,1]. Sendo assim, um conjunto fuzzy A em um universo (X) é
definido por uma fungéo de pertinéncia (pa (x)): X [0,1] e representado por um
conjunto de pares ordenados A = {ua (x)/x} x € X, onde pa (x) indica o quanto x é

compativel com o conjunto A.

Os conjuntos fuzzy tem como importante propriedade a capacidade de
expressar transicdes graduais entre a pertinéncia e a ndo pertinéncia. Tem como
principais fungbes a gaussiana, triangular e trapezoidal (Shaw & Simdes, 1999)
(Figura 6).


https://en.wikipedia.org/wiki/Adaptive_neuro_fuzzy_inference_system
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Figura 6: Funcdes de pertinéncia Fuzzy (a) triangular (b) trapezoidal (c)

gaussiana (d) sino generalizada
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Fonte: Nascimento, Paulo. (2015).

A modelagem fuzzy pode ser entdo definida como um método que permite
descrever as caracteristicas de um sistema usando regras de inferéncia fuzzy (Takagi
e Sugeno, 1985).

O modelo de um sistema de inferéncia Fuzzy (FIS) é definido em 5 etapas:

1 — Fuzzificacdo — responsavel por adaptar as informacdes da entrada em

conjuntos Fuzzy;

2 — Base de conhecimento (regras) — contém as regras elaboradas pelo
especialista (SE, ENTAO);

3 — Base de conhecimento (dados) — contém as fungdes de pertinéncia do

conjunto fuzzy usados nas regras.
4 — Método de Inferéncia para a saida Fuzzy.

5 — Defuzzificagdo — responsavel por converter os valores fuzzy em valores da

saida.
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Figura 7 - Etapas do Sistema de Inferéncia Fuzzy

Base de Conhecimento

l Base de Dados Base de Regras l

Entrada |:> Fuzzificagdo l Defuzzificacao I:>Saida

Inferéncia T

L\ 4

Fonte: Adaptado de Jang (1993)

A literatura apresenta varios tipos de Sistema de Inferéncia Fuzzy (FIS), sendo
aqui classificados em trés tipos: FIS Mamdani (1975), FIS Tsukamoto (1979) e FIS
Takagi e Sugeno (1985).

2.2 Redes Neurais Adaptativas e Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy

O termo Neuro-Fuzzy é relacionado a um modelo de um sistema de inferéncia
fuzzy empregado na estrutura de uma RNA Fuzzy adaptativa, ou seja, um sistema
hibrido proposto por Jang (1993) que potencializa as caracteristicas destes dois
importantes paradigmas. Utilizam a interpretabilidade Fuzzy o aprendizado das RNA

para gerar as regras de inferéncia de um sistema Fuzzy (Lee et. al, 2005).

O sistema hibrido tem como proposta obter um sistema com maior capacidade

de interpretacéo, aprendizado, estimativa e generalizagao (Silva et al. 2010).

A ANFIS é um sistema hibrido baseado em sistemas neuro-fuzzy foi proposto
por Jang (1993). Se baseia no método fuzzy do tipo Takagi e Sugeno (1985) e
implementa uma arquitetura baseada em redes adaptativas funcionalmente
equivalente. O desenvolvimento deste sistema foi motivado pela inexisténcia de
técnicas para transformar o conhecimento humano em regras fuzzy com func¢des de
pertinéncia apropriadas e pela auséncia de métodos que permitissem otimizar funcdes

de pertinéncia para minimizar o erro e melhorar a performance (Jang, 1993).

A estrutura da ANFIS é composta por cinco camadas, cada qual com finalidades

especificas. (Figura 8).
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Figura 8 - Arquitetura da ANFIS
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Fonte: Jang (1993).

As camadas podem ser descritas como:
Camada 1

Realiza o calculo do grau de pertinéncia das entradas x e y, de acordo com o tipo de
funcéo escolhida para os nés (A1, A2, B1, B2). Normalmente, a funcdo de pertinéncia

dos antecedentes € gaussiana:
Hai(X), Hsi(y), i=1, 2. (13)
Camada 2

Nessa etapa o operador conjuntivo fuzzy produto agrega as saidas das camadas
anteriores. Nesta camada e na camada 3 esta presente a clausula ‘Se’ das regras
do sistema responsavel pela ativacao ou ndo da camada 4. Cada n6 dessa camada

€ uma regra fuzzy do sistema.
wi = (14, 00,15, (3)), i = 1,2 (14)
Camada 3

Os nos da camada 3 funcionam como operador de normalizacdo do nivel de disparo

das regras.

W, = — i=1,2 (15)
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Camadas 4

Calcula o produto entre as saidas da camada 3 e os valores de entrada (x e y),
ponderados pelos valores (p, g e r) A saida dessa camada representa a contribuicao

de cada regra na saida final.

wz; = w(px+ qy+rn), i=12 (16)
Camadab

Calcula a saida precisa do sistema e juntamente com os nés das camadas 4,
realizam a fase de defuzzificacdo do sistema. Composta por apenas um né que realiza
0 somatorio das saidas da camada 4.

YWz = Zzwvii, =12 (17)

O desempenho do ANFIS ocorre em funcéo do numero inicial de parametros,
quantidades de regras e entradas. Esses parametros sao determinados de forma
empirica, criando-se um modelo com funcdes de pertinéncia (Lezanski, 2001). Esse
método nem sempre pode ser eficiente, pois ndo apresenta quantos grupos

relevantes de entrada podem existir.

O algoritmo de clusterizacdo subtrativa é utilizado para identificar centros da
distribuicAo de dados (definidos pelos pontos que melhor representem a
“vizinhanga”). Nesses pontos sdo centradas as curvas de pertinéncia que

consequentemente passa a ter pertinéncia igual a 1.

No algoritmo de clusterizagdo, define-se como parametros de entrada o
namero de cluster que se deseja identificar ou o raio de atuacdo do cluster e o
namero de épocas de iteracdo. Em cada execucao do algoritmo, tenta-se identificar
um ponto que minimize o somatorio do potencial com os pontos do raio de atuagéo
do cluster. Esse potencial € medido como a distancia euclidiana do centro até cada

elemento do possivel cluster (agrupamento) (Equacéo 27) (Chiu, 1996).
pi = X exp(= . llxi = /1) (18)

Sendo: pi 0 potencial do cluster; x; 0 centro do cluster e x; cada ponto do raio
de atuacédo do cluster agrupado a ele; n o nimero de pontos do raio de atuagéao do

cluster e ra 0 raio de atuagéo do cluster.



Capitulo 1

MLP — Combinagdo M6 — (A)[Ktg" =f(KtH")]

APENDICE C — Matrizes de Pesos e Limiares (Bias)

-1,4163 1,0477 -1,3020 -0,1139 -0,3728 -0,0185 -2,3541
1,8473 -1,7376 2,3827 0,2177 -0,0422 -0,0863 -0,3793
-0,2268 1,1427 0,3030 0,5002 0,4779 | 1,2055 0,1931
-1,3061 1,6428 -0,1728 -0,0096 0,2400 0,1022 0,6696
1,8149 -0,5403 | -0,0892 | -1,0978 | 00551 | 0,0327 -2,4948
Bias (b1)=| -0,1152 ([Pesos (w1l)= 0,4919 0,3540 0,3404 0,1684 0,8726 |Bias(b2)=| 0,9412 |Pesos(w2)=| -0,3882
-0,0550 -0,9979 | -0,4289 | -0,1164 | -0,0212 | -0,0497 -0,8251
1,7036 -0,9305 0,5572 0,4029 1,3472 -0,2374 -0,2230
1,2793 1,8184 0,0472 0,2096 0,3034 | 0,9707 0,1461
2,9531 1,6699 2,1222 | -1,0144 | 0,0774 | 0,0890 0,1242
-2,3348 -2,1793 | -0,5390 | -0,5018 | 0,7436 | -0,7601 0,0328
MLP - Combinacgédo M6 — (B)[Kdg" =f(Kt1")]
0,6748 -1,1575 | 04279 | -0,0357 | 00488 | -0,1274 | -0,3859 -1,8987
1,1924 -1,8649 | 0,6847 | 0,1520 0,1652 | -0,1664 | 0,2491 2,6165
2,5286 -3,1194 | 02350 | -0,2066 | -0,0574 | -0,1460 | -2,0628 0,5091
Bias (b1) = 08636 |, (wi) = -2,3265 | 1,6801 | 0,1662 02758 | -02171 | 01600 | (b2)=| 0,091 |pesos (w2) = 2,1218
-0,7945 1,6468 | -1,0651 | -0,1737 | -0,1988 | 0,1627 | -0,2903 4,8445
0,0335 1,2433 | -0,5363 | -0,0155 | 0,0183 | 0,1102 | -0,1822 -1,7774
-1,5495 1,1088 | -1,8639 | -0,0385 | 0,1734 | 0,2468 | -0,2356 -0,4601
-2,4362 -0,9376 | -0,4802 | -0,5426 | -1,3396 | 2,5036 | 0,7075 -0,0966

097




MLP - Combinagdo M6 — (C)[Kdg" =f(Ktg")]

Bias (b1) =

0,4760

-2,8631

0,6758

0,1801

0,2811

0,0222

2,9858

-2,2157

-0,6710

-0,9053

2,7849

Pesos (wl) =

-0,8076 -0,0254 0,0658 -0,3784 -0,0049 -0,5835
4,0377 -0,1063 0,2806 0,2096 0,2218 -0,0609
-1,9232 0,7223 -0,0078 -0,5144 -0,0913 -0,2541
1,2894 -3,4520 -2,0977 -1,2406 -0,0913 0,6390
-1,5011 0,5338 -0,3366 -0,7486 -0,0908 -0,1584
-0,8921 0,3187 0,1347 -0,1850 -0,0298 -0,4237
-0,0181 2,7522 -1,2150 0,3618 1,5865 -0,6717
-0,4543 1,5393 2,2772 0,6025 0,0619 -0,2026
-1,5575 0,0805 -0,2723 -0,5625 -0,0489 -0,1475
-1,9119 -0,4373 -0,7685 -0,9852 0,0188 -0,1166
1,7730 -0,4733 -1,1224 0,2007 0,1252 2,2252

Bias (b2) =

-1,3961

Pesos (w2) =

1,6831

-0,2829

1,5608

-0,1791

-0,8973

-3,8032

0,0692

-1,5244

3,1041

-1,4441

-0,4408

T9T



Capitulo 2

MLP — Combinagdo M8 — (A)[Kdg" =f(KdH")]

[AS))

-0,5442 0,4613 02601 | -0,0128 | -0,3349 | 0,0143 | -0,0022 1,1533
0,7050 0,5608 0,7967 | -0,0896 | -0,2672 | 0,0229 | -0,0219 0,8507
Bias (b1)=| 04114 |Pesos(wl)=| 0,3085 1,2459 | -0,0723 | -0,0952 | 0,0203 | -0,0236 |Bias(b2)=| 0,9865 |Pesos(w2)=| -0,4620
2,2271 -0,7228 | 0,0828 | -0,0423 | -0,5849 | 0,0452 | -0,0747 -1,4710
0,7818 0,4210 | -0,3058 | 0,0405 0,2814 | -0,0230 | 0,0052 1,0930

MLP — Combinagdo M6 — (B)[Kdg" =f(Kt1")]

0,6748 -1,1575 0,4279 -0,0357 0,0488 -0,1274 -0,3859 -1,8987
1,1924 -1,8649 0,6847 0,1520 0,1652 -0,1664 0,2491 2,6165
2,5286 -3,1194 0,2350 -0,2066 -0,0574 -0,1460 -2,0628 0,5091
. 0,8636 -2,3265 1,6801 0,1662 0,2758 -0,2171 0,1600 ] 2,1218
Bias (b1) = Pesos (wl) = Bias (b2) =| 0,0918 |Pesos(w2)=
-0,7945 1,6468 -1,0651 | -0,1737 | -0,1988 | 0,1627 | -0,2903 4,8445
0,0335 1,2433 -0,5363 -0,0155 0,0183 0,1102 -0,1822 -1,7774
-1,5495 1,1088 -1,8639 -0,0385 0,1734 0,2468 -0,2356 -0,4601
-2,4362 -0,9376 -0,4802 -0,5426 -1,3396 2,5036 0,7075 -0,0966




