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RESUMO: A irradiacéo direta na incidéncia normalyfHoi estimada utilizando Redes Neurais
Artificiais (ANN2) para uma base de dados medidgddodo de 1996 a 2008 em Botucatu- Brasil,
regido com influéncia de queimadas agricolas. A ntilizada foi a Multilayer Perceptron (MLP),
com o algoritmo de aprendizatbackpropagatiore termomomentumA ANN2 foi comparada com
um modelo estatistico de ajuste local (ME4) e duislelos selecionados na literatura (ME5 e MESG).
A variavel de entrada foi o kt (transmissividade@dférica da irradiacdo global). Os modelos foram
avaliados por meio dos indicativos estatisticosaBias Error (MBE,MJ), Relative Mean Bias
Error (rMBE,%), Root Mean Square Error (RMSE,MJmRelative Root Mean Square Error
(rRMSE,%) ed de Willmott. O desempenho de ANN2 é melhor que mhaslelos estatisticos. A
estimativa com ANN2 resultou: rRMSE=16,519% e d80,90 ME4 estimou com rRMSE=20,130%
e d=0,971. Os ME5 e ME6 tiveram desempenho infe@mME4. O modelo ANN2 é recomendado
como a primeira escolha para estimativa desklguido do modelo MEA4.

Palavras-Chave Radiacdo Solar, WEKA, Mineracdo de Dados, Aprasuthh de Maquinas,
Modelagem.

INTRODUCAO

Com a demanda energética mundial e a necessidat®vde fontes alternativas de energia renovavel,
a irradiacdo direta na incidéncia normal)(ld destaque em estudos para sistemas de conveesdes
energia solar. Os sistemas de conversdes solanssstemn em elétrico e térmico. A conversdo da
energia solar em elétrica € feita através de Efat@voltaicas e sistemas de concentradores solare
Nos sistemas concentrados a & destaque por ser a Unica componente com pdtearia ser

concentrada com elevado grau de aproveitamentaolerséo solar em térmica a éaplicada no

aquecimento e iluminagcdo de ambientes, nos proeegsgeracao de calor e no aguecimento de agua.

Portanto, valores deptsdo importantes em muitas areas de pesquisasntbiot® dados degE£m
superficie ndo estdo facilmente disponiveis na maaidas estacdes solarimétricas. Esta escassez,
principalmente nos paises pobres e subdesenvolédocsusada pelo elevado preco de importacéo e
manutencdo periddica dos sensores (Santos et Gl4ap O Brasil, inserido entre os paises
emergentes, ndo dispbe de muitos sensores dedi@dmonitoriamente dep,HESscassos s&o 0s
centros de pesquisas que monitoram periodicameGtem a demanda mundial de dados
solarimétricos, modelos tém sido sugeridos e atllis com bastante freqliéncia para estimativa,de H
em todo mundo. Estimativas precisas de d¢pendem da variabilidade temporal e espacial.
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Assim como, dependem das condi¢des climaticas, sqoedeterminantes para variacao deeH
instalacdo de sistemas de energia solar. Poréssmomendado selecionar adequadamente o modelo
para aplicagéo no local de interesse. Muitos sdmadelagens utilizadas para geracdo de base de
dados de Kicom boa aceitacéo.

Na literatura existem muitos modelos estatistics gstimativa de HVignola e McDaniels, 1986;
Louche et al., 1991; Nfaoui e Buret, 1993; Lépezlet 2000). Estes modelos sdo baseados nas
metodologias de (Liu e Jordan, 1960) e (Angstré®24] e tém sido aplicados em muitos locais. Para
lidar com as limitacdes dos modelos estatisticBmitas de inteligéncia artificial, como as Redes
Neurais Artificiais (ANNS) estdo sendo aplicadamcicesso para projetos de previsédo de irradiagéo
solar e sistemas solares (Qazi et al., 2015). kbad., (2011) aplicaram ANNs na estimativa da H
em sete locais da regido do mediterraneo de Amatblé acordo com os resultados, o modelo é
potencialmente indicado para estimarerh qualquer regido com erros pequenos e aceit&misito
estacbes no Oma, Reddy (2003), definiu que a reded® de Base Radial pode ser utilizada para
estimar a | em qualquer local. Para estimar a irradiagdo ggltaibal média mensal na Turquia,
(Ozgoren et al., 2012), desenvolveram um modelaNfds baseado na regressdo nao linear mdltipla.
Os resultados obtidos para os erros estdo dentlimities aceitaveis e a ANNs pode ser usada para
estimativa. Wana et al., (2008) utilizaram regress8ANNs para investigar as correlacdes entre a
radiacdo solar global diaria e a insolacéo paraisatde climas diferentes na China.

Em estudos para a cidade de S&o Paulo, Soares €(4l4), utilizaram ANNs na estimativa da
irradiacdo solar difusa e compararam os resultados modelos estatisticos. De acordo com o0s
autores a ANNs teve melhor desempenho e pode iiradd na modelagem solar com resultados
satisfatorios. Jiang (2009) utilizou ANNs pararesti irradiacdo solar global em oito locais da China
As estimativas tiveram boas concordancias e posglesampenhos estatisticos melhores que os
modelos empiricos. Kalogirou et al., (2014) empraga ANNs na previsdo de grandes sistemas
solares. Karatepe et al., (2006) compararam ANNs omdelos estatisticos para modelagem de
sistemas fotovoltaicos. Os resultados de comparfacam satisfatorios e a ANNs pode ser usado com
sucesso. Zarzalejo et al., (2005) utilizaram taide inteligéncia artificial, 16gica Fuzzy e ANMs,
estimativa da radiagdo global horario por imagensatélite em 15 locais da Espanha. Em oito locais
da regido Nordeste do Brasil, Lyra et al., (201H)jlizaram ANNs e modelos empiricos para
estimativa da irradiacdo solar global. Apesar aasneros trabalhos com ANNs na estimativa de H
(Yadav e Chandel, 2014), escassos séo os trabmhestimativa de gutilizando ANNSs.

Para facilitar o uso por usuarios, as técnicagppdendizagem de maquinas, tal com ANNs estdo sendo
disponibilizados em Softwares. O Waikato Environtmkm Knowledge Analysis (WEKA) € um
conjunto de algoritmos de AMs, inclusive com a ANMsnplamente utilizado com sucesso em
diversas éareas (Oliveira et al., 2006; Lorena.efall1).

O objetivo deste trabalho é estimar a #tilizando Redes Neurais Artificiais. A rede nduéa
comparada com modelos estatisticos na particdendeot diario. A rede possui a mesma variavel de
entrada dos modelos estatisticos, a transmisswidatdosférica da irradiacdo global (kt). A ANNs
utilizada foi a Multilayer Perceptron (MLP) implentada no WEKA. O estudo esta organizado da
seguinte forma. A descricdo dos dados, local dedes¢ metodologia adotada € dada na primeira
parte. Nos resultados é mostrado o desempenho abslas, destacando a metodologia com melhor
desempenho. Por Ultimo as principais conclusdesastacadas.

MATERIAL E METODOS

Local deestudo e dados.

Os dados utilizados foram medidos na Estacdo Ra&dita localizada na Faculdade de Ciéncias
Agron6émicas da UNESP/Botucatu (latitude 22,85°Bgitnide 48,45°W e altitude 786m) (Figura 1a).
13 anos (1996 a 2008) de dados irradiacao diretaci@@ncia normal, irradiagdo solar globak)ld
insolacdo solar separados em particbes de tempmfotilizadas. A Kl foi obtida por pireliomentro
da Eppley NIP acoplado a um rastreador solar STBpgdey, a H foi monitorada por pirandmetro
Eppley PSP e a insolacdo (n) solar foi obtida miografo convencionais do tipo Campbell-Stokes
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(Figura 1b, c, d). Os sensores na estacdo radiomésdo aferidos anualmente pelo método
comparativo sugerido pela Organizacao Mundial deebtelogia (WMO, 2008).

EEg Ll ) 7 Googlesart ~
Figura 1: Local e dados utilizados. a) localizacda estacdo, b) Pirelibmetro, ¢) Pirandmetro e d)
Heliografo.

A regido de Botucatu é caracterizada por ser deadémperado quente (mesotérmico), verao quente e
umido com elevada precipitagéo e inverno seco (Eedmet al., 2011). A Tabela 1 apresenta as séries
climéaticas da temperatura do ar, umidade relativarde precipitacdo acumulada, do periodo de 1971
a 2009. O més mais quente é fevereiro (22,53+0)726Cmais frio julho (16,77+0,89°C) e a
temperatura do ar média anual de 20,086+2,176°Gmilade relativa do ar varia de 61,15+5,92%
(agosto) a 76,41+2,54% (janeiro), com média aneab®,00+4,633%. A precipitacdo média anual
acumulada € de 1381,29 mm, com chuvas mensais 3$88+37,80 mm (junho) e 305,75+120,03
mm (janeiro). O periodo mais chuvoso ocorre de lootla marco (primavera-verao) € 0 menos
chuvoso entre abril e setembro. No periodo chuves@recipitacdo € causada pela Zona de
Convergéncia do Atlantico Sul (ZCAS). No periodocsea precipitagéo € do tipo frontal originada do
encontro das massas de ar frias e secas vindagidla sul com as massas quentes e Umidas, da regiao
sudeste.

Més Tar (°C) UR (%) P (mm)
Jan 22,13+0,81 76,41%2,54 305,75+120,03
Fev 22,5310,72 75,15+1,38 188,38+79,54
Mar 22,19£0,55 72,81%2,51 143,38%61,25
Abr 20,96+1,03 70,48+2,23 58,82+34,98
Mai 17,22+0,99 67,90£2,00 75,54+45,95
Jun 17,050,65 66,73+2,38 38,88+37,80
Jul 16,77+0,89 63,13+2,94 41,33+48,08
Ago 18,80+1,12 61,15+5,92 38,83+33,45
Set 19,28+0,83 64,76+4,28 70,65%51,65
Out 20,71£1,07 68,48+2,84 109,4652,11
Nov 21,23+0,81 69,64+2,68 113,60+61,51
Dez 22,1740,74 71,37+3,33 196,67+44,40

Tabela 1: Séries climaticas de a) temperatura edahé (b) precipitacdo no periodo de 1971 a 2009.
Tar = temperatura do ar; UR = Umidade relativa do aPe= precipitacéo.

Modelos Estatisticos.

Os modelos estatisticos utilizados neste trabalfitm, de comparacao, possuem relacdo entre a fracéo
transmitida da irradiacdo direta na incidéncia rarifkt,) [razdo entre a irradiacdo direta na
incidéncia normal (k) e a irradiagdo direta no topo da atmosfera®[Hcom a transmissividade
atmosfeéricakt) [razdo entre a £ a irradiagéo solar global no topo da atmosfdsg (Liu e Jordan,
1960). Neste trabalho é considerado modelo estatigjustado com dados local para comparacao
com dois modelos estatisticos existentes na litxgME4, ME5 e MEG6) (Tabela 2).
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Relacdo de kg vs kt

Autor Simbolo Modelo

kt, = —0,123 + 1,768 x kt — 8,213 x kt? + 16,617

Ajuste local ME4 x kt® — 9,584 x kt*

kt, = 0,13 — 0,95 x kt + 2,02 x kt?
Nfaoui e Buret (1993) MES5 kt > 0,25
kt, =0 kt < 0,25

Vignola e McDaniels (1986) ME6 | kt, = 0,02 — 0,280 X kt + 0,828 x kt? + 0,765 X kt3

Tabela 2: Modelos estatisticos utilizados na corapao.

A Figura 2 mostra o evolucdo dos modelos ME4, MBEE®S para valores de kt no intervalo de 0 a 1.
Observa-se que para kt > 0,8 a curva de ME4 dewgiuanto as curvas dos modelos ME5 e ME6 tém
comportamento crescente. Isto é devido, primeirégnema baixa frequéncia (ou inexisténcia) de
valores de kt acima de 0,77 para regido de Botubiate caso, a curva ajustada segue a tendéncia
dos dados locais, enquanto que a curva de ME5 e ddEBocais onde foram ajustados. O segundo
aspecto esta relacionado ao modelo ajustado. Olmnbt&4 ajustado com dados locais teve o maior
coeficiente de determinacdo?jRrom o polinémio de 4°, enquanto que no modelo MEfuste foi
divido em duas particbes e 0 modelo ME6 ajustado polindbmio de ordem trés, de acordo com o
melhor R obtido pelos autores. Por isso, a curva para o ptS$ui comportamento de uma funcéo
polinomial de grau quatro. O ME4 também resultoul@caimento da curva para valores de kt < 0,12.
Neste caso, caberia uma condicional para zeraralmseg estimados depktguando estes fossem
negativos. Mas neste estudo, foi julgado ndo seFssario.

1.4

o | i —— ME4
g 1.2 E E / —— ME5
5 1.0/ , MEG
S 0.8} — : / A =-22,28%
€ 06 ; :

£ 0. ; X\ A =-3490 %
2 04— /

o 02— — : 5,=10,99 %
=~ 0'0775’// : 5,=113%

“00 02 04 06 08 1.0 1.2

kt (adimensional)
Figura 2: Comportamento dos modelos (ME4, ME5 e Miz#a valores de kt no intervalo de 0 a 1.

Para uma andlise mais detalhada calculou-se oad@gvida curva dos modelos, por meio da relacdo
A(%) = [(kto. — ktpr)/kt, ]*100, onde ki e ke s@0 os valores médios da curva para 0 modeladea;
local (ME4) e modelo de ajuste em outro local (MEBIEG), respectivamente. Os valoresAdes A

sdo para relacdo entre (ME4 e ME5) e (ME4 e ME&pectivamente. Estes desvios foram para o
intervalo total de variacdo de kt (0 a 1) e mogtra as estimativas com ME5 e ME6 sdo maiores que
a estimativa com ME4. Os valores Mlge A, sao para relacédo entre (ME4 e MES) e (ME4 e MES6),
respectivamente. Estes desvios foram para o itedeakt entre (0,16 e 0,77), destacado pelas duas
linhas na vertical. Neste intervalo, o desvio nwsjnie a 0 ME4 estima maiores valores dajue os
demais modelos e que teoricamente os modelos pseentilizados em Botucatu. Nos resultados e
discusséo, a andlise completa do desempenho dadas@dseu potencial serdo apresentados.

Redes Neurais Artificiais (ANNS).

As ANNs foram usadas com sucesso na resolucdodidepras complexos em diferentes areas de
aplicacao, incluindo o reconhecimento de padrddemtificacdo, classificacdo, fala (speech), visdo
(vision) e sistemas de controle (Hasni et al., 2012

As ANNs séo sistemas computacionais de mineragéedados macicamente paralelo distribuido,
constituido de unidades de processamentos simplescgnsistem num grupo interconectado de
neurénios artificiais que se assemelham na essqutiormétodo de processamento e na capacidade de
aprendizagem do cérebro humano (Haykin, 1998).t&émigliferentes tipos de ANNs, destaca-se o
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Perceptron de Mdltiplas Camadas (MLP). A MLP, quam@plamente utilizado em modelagem para
resolucédo de problemas complexos, consiste de njurto de unidades sensoriais (nds de fonte) com
trés camadas interligadas. A primeira camada éradeng;;), a segunda possui uma ou mais camadas
ocultas de n6s computacionais com pesos de ligggfi¢® a terceira camada corresponde a saida de
nés computacionaiy} (Figura 3).

Pesos (w;;)

Entrada (x; )

Figura 3: Estrutura de uma MLP com uma camada ecult

Na MLP, o sinal de entrada se propaga para frend@és da rede, camada por camadntro de
cada camada ha varios neurénios (nds), que egtiatob aos nodos na camada adjacente com pesos
diferentes. Cada entrada é multiplicada por um ged@macéo. A saida dos neurbnios €é calculada pela
aplicacdo de uma funcéo de ativacdo. A funcaoidacdio é tipicamente sigmadide padréo (Eq.1).

1
(1+exp(—x))

f&) = (1)

Existem muitos algoritmos de aprendizado especiffzara determinado modelos de redes neurais.
Neste trabalho a MLP foi treinada usando o algarittebackpropagatiore o termanomentumMais
detalhes sobre ANNs sdo encontrados em (Hayking;198ykin, 2001). Neste trabalho o modelo
treinado com a rede MLP é simbolizado com ANN2.

Software e metodologia utilizada.

O Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) um conjunto de algoritmos de
aprendizado de maquinas para tarefas de minerac& dddos, disponivel em:
http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/wek@Hall et al., 2009). Fornecendo ao usuario umaamacao

em Java, o WEKA contém ferramentas para pré-pranes®o de dados, classificacdo, regresséo,
regras de associacao e visualizacdo. A MLP foidda através da ferramenta computacional WEKA.
A Figura 4 apresenta os parametros utilizados nodelns de ANNs. Estes parametros podem ser
alterados, conforme a necessidade da modelageroorfalacdes estabelecidas para os modelos de
ANNs tém a mesma variavel de entrada dos modelassti€os.

€)' weka.gui GenericObjectEditor =]

weka.dlassifiers. funchions. MultlayerPerceptron

About

AClassifier that uses backpropagation to classify instances. More
| capabiites |
GUI | False
autoBuld | True

debug |False

O o] o] [

decay |False
hidderLayers |a
leaningRate 0.3
momentum 0,2
nominalToBinaryFiter | True

normalizeAtiributes | True

o ] 0] 5

reset | True

=
normalizeNumericClass | True
n
o

seed
trainingTime | 500
validatiorSetSize |0

validatioriThreshold |20

oK J[ cance

Figura 4: Parametros de ANN utilizados na modelagem

[ open... [ save..
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Célculo da irradiacéo solar no topo da atmosfera)Hotoperiodo (N) e irradiacdo direta no topo da
atmosfera diaria e k.

A irradiacéo global no topo da atmosferay)(ffbi calculada de acordo com equacdes descritas em
(Souza et al., 2005), conforme Eq. (2):

Hy = m [1 + 0,033cos (3225])])] X [(ﬁ wgSing sin8) + (cos@ cosd sinoos)] (2)

em que J é a constante solar (= 1367 V®nDJ é o dia juliano comeg¢ando em 1 de janeirca(pa
primeiro de janeiro, DJ = 1, e para 31 de dezenibidos 365),p é a latitude local (em graus)é a

declinacao solar (em graus) Eq. @)€ o angulo solar horario (em graus) Eq.(4).
§ = 23,45 x sin [22X212)] 3)
wg = cos™[—tan(8) x tan(y)] 4)

O fotoperiodo (N) é calculado conforme a Eq.(5):

N ==Xy (5)
A irradiagédo direta no topo da atmosfera diéridtidda multiplicando a constante solar integrada (H
= 4,921 MJr¥) pelo fotoperiodo (Eq. 6):

HL = 4,921 x N (6)

Base de dados para validacéo.

A série climatica de 13 anos (1996-2008) foi wditia para treinamento e validagéo da rede neural. Fo
criado um programa para a separacado dos dadosgtapra faz a leitura dos cinco primeiros valores,

separa 0s quatro primeiros para o treinamentolénaolpara validacdo. Em seguida o programa faz a
leitura dos cinco valores sequenciais e executasnm procedimento anterior. Por fim, 80% da série
foram utilizadas para treinamento e 20% para vgdida

Avaliacgao estatistica.

Na avaliagdo do desempenho estatistico dos modielas utilizados: Mean Bias Error (MBE),
Relative Mean Bias Error (rMBE), Root Mean SquareoE(RMSE), Relative Root Mean Square
Error (rRMSE) ed de Willmott (Santos et al., 2014b):

N’ —0:
MBE = %}Ol) 7)
Eﬁﬂpi—oi)
rMBE (%) =100 x —Y¥— (8)
1
N’ —0)212
RMSE = |Zi=1Piz00% |2 9)
N/
1
Zﬁﬂpi—oi)z 2
rRMSE (%) = 100 x -———L (10)
N' p._0.)2
_ El=1(P1 01) (11)

' N2
ZiL.(IPil+loi))

em queP, representa os valores estimados deOt os valores medidos daa,l-]Pi’| o valor absoluto

da diferencaP, — 0,, em queO,, representa a média dxg, |Ol| representa o valor absoluto da
diferenca0; — 0,. X é o valor médio medido e N’ 0 nimero de obsensc¥alores positivos
(negativo) de MBE (rMBE) indicam superestimativalqgsstimativa). O RMSE (rRMSE)d4 precisdo a
curto prazo das estimativas com relacdo aos dadmbdos. Os valores de MBE e RMSE sédo
expressos nas mesmas unidades usadas nos dadoaisri@s valores de rMBE e rRMSE séo
apresentados em porcentagem. Diferentes interdeloRMSE séo definidos para avaliar a acuracia
dos modelos (Jamieson et al., 1991; Heinemann, &4l2):
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Excelente se (excellent if) rRMSE < 10%;
Bom se (good if) 10% rRMSE < 20%;
Aceitavel se (fair if) 209 rRMSE < 30%;
Pobre se (poor if) rRMSE 30%.

O indice de ajustamento “d” varia de 0 a 1 e regmtasa total discordancia ou a concordancia parfeit
respectivamente, entre valores medidos e estim@uiisnott, 1982). A aplicacdo conjunta de MBE,
RMSE e “d” na avaliagdo dos modelos possibilita amalise ampla do desempenho dos modelos.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Este trabalho tem como objetivo principal verifiearANNs na estimativa de, Hiario. Para obtencéo
de H, os valores ktestimados sdo multiplicados pela irradiacdo dinetaopo da atmosfera diaria

(Hs&).

Estimativas com modelos baseados na transmisseidadosférica (kt) diaria.

Os valores dos indices estatisticos (MBE, rMBE, EM&RMSE e d) de validacdo dos modelos sédo
mostrados nas Figuras 5 (a, b, ¢, d, e). Os remgtmostram que o desempenho do modelo ANN2:
MBE = -0,474 MJrt, RMSE = 2,701 MJM(rRMSE = 16,519%) e d = 0,980, é superior aos nusdel
estatisticos. O modelo ME4 tem melhor desempente agumodelos ME5 e ME6. O ME5 tem
espalhamento (rRMSE = 22,662%) e alta concord&ci 0,961), mas a subestimativa (rMBE = -
9,364%) é superior aos modelos ANN2 e ME4. Estelteeto é explicado pelo ajuste do ME4 com
dados locais, que favoreceu a superioridade norges#o.

20 120,
167 100] ”
i < 80
é 8 < 60
W L 40
s S 2
o 0 =
4 ‘ : ‘ 20— : ‘ ‘
ANN2 ME4 ME5 ME6 ANN2 ME4 ME5 ME6
Modelo Modelo
o5 125
—~ 10 —_ 19D
“E 20 $ 100 2
m <
> w 75
Els g
o 10 2 50
5 5 T 25
o Kl 7/ 7/
ANN2 ME4 ME5 ME6 ANN2 ME4 ME5 ME6
Modelo Modelo
= L1,
c 1.0
ie)
@ 0.9
©
2 08
5 0.7
©
~ 06
©

0.5
ANN2 ME4 ME5 ME6
] Modelo
Figura 5: Indices estatisticos de validacdo dos elosl a) MBE, b) rMBE, ¢) RMSE, d) rRMSE, e) d.
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Os modelos ANN2 e ME4 tiverem bons desempenhos destaque para o modelo de aprendizado de
maquinas. Na modelagem diaria 0 ANN2 é indicadocc@anprimeira escolha, seguido do modelo
ME4. O modelo de redes neurais estima com umaga@@djual ou superior aos modelos estatisticos.
Esta observagdo comprova que os modelos geradosamboas metodologias na estimativa ¢é H

A validacdo dos modelos com a base de dados sedelziala série, através da metodologia escolhida
€ satisfatéria e ndo comprometeu os resultadossfifias resultados obtidos neste trabalho séo
melhores que os encontrados por, Polo et al., j2@Le propuseram um modelo para geragédo de
dados de Kla cada 10 min e obtiveram rRMSE de 31%. As usinéges necessitam de dados de H
em intervalo de tempo menor. Quando é consideratimativa em particbes de tempo menor, 0s
erros encontrados sao maiores.

A dispersdo do modelo ANN2 e dos modelos estaiistitE4, ME5 e ME6 para estimativa d¢' id
mostrada nas Figs. 6 (a, b), respectivamente. @bser que a dispersdo é similar entre os modelos
ANN2, ME4 e MES. A estimativa com o modelo ANN2 temelhor ajuste sobre linha de comparacéo
que dos demais modelos, confirmando o menor egpalita encontrado. A maioria dos pontos com o
modelo ANN2 esta abaixo da linha ideal de comparaca

O modelo ME6 estima valores elevados dgé dém amplitude de (63,482 MJ diferenca entre o
minimo (3,554 MJm) e o0 maximo (67,036 MJA). Este resultado concorda com indices estatisticos
esta relacionado a condigdo do modelo em estirsaltaglos mais precisos nos locais com as mesmas
caracteristicas onde foi gerado. O resultado covapeonecessidade de ajustar e validar os modelos
nos locais onde seréo aplicados. Os coeficient@ériems de cada modelo podem ser representativos
do clima na qual foram ajustados.

Os coeficientes do ME6 foram os responsaveis @atos valores de §4 estimados. Este modelo foi
ajustado num lugar com influéncia de aerosséigiger vulcanica (Noroeste do Pacifico), conforme
€ relatado no artigo original. Com base nas cullisggersao pode-se destacar que os modelos ANN2 e
ME4 ser utilizados para estimar®tom boa precisdo. A técnica de aprendizado de imagjtiem
melhor capacidade de adequacéo em todas as candig@tima e cobertura de nuvens.
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Figura 6: Dispers&o entre os valores medidos evestios dos modelos diarios d¢” ldbtidos a partir
da relacéo entre kix kt, a) ANN2 e b) ME4, ME5 e MES6.

O coeficiente de correlagédo para os modelos diéfiakela 3) € elevado e variou entre 0,938 e 0,965.
E observado que o melhor desempenho (r = 96,50%3r& o modelo ANN2, comprovando o
potencial da rede neural em modelaf. HE importante ressaltar que nem sempre elevadicienge

de correlacao indica boa precisdo do modelo emnastieterminada variavel de interesse (Willmontt,
1982). O modelo ME6 mostra elevada correlacdo, osagalores de rMBE, rRMSE e d mostram
baixo desempenho do modelo em Botucatu. Por issecéssaria a utilizacdo de diferentes indices
estatisticos de validacdo de modelos.
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Modelo Regresséo R r

ANN2 Hoe! = 0,949* Hywd 0,931 0,965
ME4 Hoed = 0,979* Hy® 0,891 0,944
MES5 Hoed = 0,891* Hy® 0,885 0,941
MEG6 Hoe® = 1,891* Hywd 0,879 0,938

Tabela 3: Regress@o dos modelos diarios obtidoidara 5 (a, b). He” é a irradiacdo direta na
incidéncia normal estimada;J é a irradiacao direta na incidéncia normal medida.

Analisar o desempenho da rede neural nas difereateicbes de coberturas de nuvens é interessante
na verificacdo da relacdo entre as condi¢cfes demEominantes e o0s erros gerados na estimativa.
Nos resultados locais as nuvens séo responsavaiatpauacdo depHem sua auséncia os aerossois e
o vapor d’dgua sdo os principais fatores atenuantes

Estimativa de slcom modelos de redes neurais: Estudo de casoquenrdicdo de céu sem nuvens.

A estimativa na condicdo de céu sem nuvens é a€alina verificagdo do efeito dos aerossois e do
vapor d’dgua na modelagem de. HDs dados utilizados foram para kt > 0,65. Foiizaiio o
Percentage Split do programa WEKA, com 70% dos sladitizados para treinamento e 30% para
validagdo. A escolha dos dados para treinar earafideita aleatoriamente, sem tendéncia a série na
separacdo. Na condicdo de céu sem nuvens 0 ANNZestipnou e tem espalhamento menor que na
validacdo com todas as condicBes de cobertura densu(Figura 7). O ANN2 teve rRMSE =
12,813%. Climaticamente, o resultado mostra quenagns sSao responsaveis por aumentarem
consideravelmente a disperséo de H
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'% 32! rRMSE = 12,813 %

= d=0,713

= A

]

8 28 &
T 4 ALY

I

245 30 25 30 35 40
H," medida (MJrf)

Figura 7: Dispersao entre os valores medidos enetios para condicdo de céu claro e indices
estatisticos de validacao.

Na auséncia de nuvens, a variabilidade dos vattreRMSE e d esta relacionada com a flexibilidade
da rede neural em estimag Bl provavelmente ao efeito do espalhamento cayselds aerossois e
absorcdo do vapor d'agua. A dispersdo para condie@&u sem nuvens é caracterizada por ser menor
que na condi¢cdo de todos os tipos de coberturgulebste resultado é quantificado pelos valores de
rMBE e rRMSE e qualificado pela curva de dispersgioando sé&o observados valores baixos e H
associados com estimativas mais elevadas, a mespliaagdo para a variabilidade de rRMSE
também é valida aqui.

CONCLUSOES

As dispersdes observadas sdo causadas pela ndadégNa condicdo de céu sem nuvens a dispersao
€ causada, principalmente, pela atenuacdo da &adiaelos aerossois e pela absorcdo por vapor
d’agua.

O modelo neural utilizado teve desempenho supadsrmodelos estatisticos e deve ser a primeira
opcdo na modelagem de.HD modelo estatistico com ajuste local tem desahgpenelhor que os
demais modelos estatisticos avaliados. Isto mastn@cessidade do ajuste do modelo com dados
locais. A estimativa de Hoi satisfatdria e pode ser empregada com sucesstncais com escassez
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de informacgBes solarimétrica. O WEKA mostrou serauerramenta computacional que pode ser
utilizada na estimativa da,H

Em trabalhos futuros, realizar-se-4 estudo comiparantre a rede neural com modelos fisicos de
transferéncia radiativa na estimativa de B rede pode ser utilizada para avaliar o poténtia
modelagem de outras radiacdes. O desenvolvido desrmoodelos de redes neurais para estimava de
Hp em partic6es de tempo menores (10 e 5 min, pongeg é 0 passo seguinte da pesquisa.
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ESTIMATION OF BEAM AT NORMAL INCIDENCIA USING ARTIF  ICIAL
NEURAL NETWORK AND COMPARING WITH STATISTICAL MODEL S

ABSTRACT: The direct irradiation at normal incidencepy(hvas estimated using Artificial Neural
Networks (ANN2) to a database from 1996 to 2008wotucatu-Brazil, region with influence of
agricultural burning. The network used was the WNayer Perceptron (MLP), with the
backpropagatioralgorithm andnomentunterm. The ANN2 was compared with a statistical elal
local adjustment (ME4) and two models selectechenliterature (ME5 and ME6). The input variable
was the kt (atmospheric transmissivity of globaliation). The models were evaluated by means of
statistical indicatives: Mean Bias Error (MBE,M3n Relative Mean Bias Error (rMBE,%), Root
Mean Square Error (RMSE,M#) Relative Root Mean Square Error (rRMSE,%) and/iimott.
The ANN2 performance is better than statistical et®d The estimate with ANN2 resulted:
rRMSE=16.519% and d=0.980. The ME4 estimated WRN$E=20.130% and d=0.971. The ME5
and ME6 had underperformed ME4. The ANN2 modeémmended as the first choice to estimate
Hb, followed by ME4 model.

Keywords: Solar Radiation, WEKA, Data Mining, Learning Mabs, Modelling.
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