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RESUMO: Neste trabalho foram ajustados e validados doidefne empiricos para a estimativa
da radiacé@o global @ diaria em Iguape/SP/Brasil, os quais foram wdizs como referéncia na
avaliacdo do desempenho da maquina de vetorespaetesSVM) estimando a Rdiaria. Os
dados diarios de & precipitacdo (P) e de temperaturas do ar maximg) (€ minima (T, foram
medidos na estagdo meteoroldgica do INMET em Iguapgeriodo de 2008 a 2011. Os resultados
obtidos apresentaram boa concordancia entre os daeldidos e estimados, com R2 variando entre
0,70 e 0,75. Dentre os modelos empiricos ajustadoBgeJong-Stewart apresentou o melhor
desempenho. Como esperado, a SVM apresentou medsempenho quando comparada aos
modelos empiricos, com MBE variando de -3,16% 8%,& RMSE de 26,67% a 28,31%. A SVM
utilizando as variaveis de entradg.d Tmin, radiacdo solar extraterrestre e P foi 0 Unicoodwt
dentre os testados que gerou um conjunto de datiosados similar estatisticamente aos dados
medidos.

Palavras-chave Hargreaves-Samani; DeJong-Stewart; Temperatuea;dohuva.
INTRODUCAO

No Estado de Sé&o Paulo, o Vale do Ribeira é corzldeuma regido importante ao abrigar mais de

50% da Mata Atlantica remanescente no Brasil esparbiodiversidade presente em ecossistemas
aquaticos (rio, estuario e mar) e terrestres (domamgue, restinga e floresta ombrofita densa)

(IBGE, 2015). A porc¢éo paulista do Vale do Ribetaange 40 municipios, sendo desse total 18
parcialmente inseridos na regido, e possui econdrasgeada na agricultura, com destaque as
producdes de banana, cha-da-india e palmito (IERBEG). A pesca, a piscicultura e o turismo sédo

outras atividades de destaques na regido do VdRibadira.

Atualmente, um dos grandes desafios para os missajpe compdem o Vale do Ribeira é realizar
a expansdo e o desenvolvimento sustentavel dauligrace da aquicultura, com aproveitando dos
recursos naturais locais de maneira racional endiz desenvolvimento social e econdmico. E
dentro desse contexto ha o interesse no aproveitarde energia solar nos processos de conversao
térmica e fotovoltaica aplicados na producao agnogéa.

Para o dimensionamento, planejamento financeiroinalacdo de sistemas destinados ao
aproveitamento da energia solar torna-se importangstudo do potencial solar no local de
implantacdo do projeto (Hamed et al., 2014), quiepser realizado a partir de dados medidos da
radiacdo solar global R 300-2800 nm). A Rtambém é um elemento importante em estudos
agricolas voltados ao manejo de irrigacdo e deuprodade potencial, pois € um dos principais
fatores condicionantes da temperatura do ar, @oesda Evapotranspiracdo (Allen, 1998). Porém,
em algumas regifes brasileiras, como é o caso i dRibeira, 0 monitoramento dg Bm
estacBes meteoroldgicas ainda permanece escaspmb{@ma € devido ao elevado custo de
aquisicdo e de manutencdo dos sensores para rapmiiaio e a necessidade de calibracao
periédica para assegurar a qualidade dos dadosdosedMesmo nos locais onde h&d o
monitoramento, verifica-se a ocorréncia de diasnesmo meses em que nao houve o registro da
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Rc devido a calibracdo impropria ou mau funcionamedts equipamentos de medicdo
empregados.

Na auséncia do monitoramento ou para completagsstainporais em locais de interesse, dados de
Rs podem ser obtidos utilizando modelos empiricosagems de satélite ou técnicas de
aprendizado de maquinas (TAM). Dentre os trés neStodevido a facilidade de aplicacdo e
relativa precisdo, os mais utilizados sdo os madetapiricos, que sdo baseados na correlacao
entre a R e outras variaveis medidas rotineiramente em @ssameteoroldgicas. As variaveis
meteorologicas mais utilizadas s&o: temperaturardansolacdo, umidade do ar, precipitagdo
pluviométrica. Um exemplo de modelo empiricos muitmhecido e utilizado € o proposto por
Hargreaves (1981), que serviu de base para outoo®los propostos ao longo do tempo e é
baseado na relacdo entre a variagdo gdee R variagdo da temperatura do ar. Tal relagdo é
explicada devido a parte do saldo de radiacdo rdetar a variacdo do calor sensivel do ar
influenciando a diferenca entre as temperaturas doaxima e minima (Bristow; Campbell, 1984).

Paralelas aos modelos empiricos, as TAM foram rtisas vinte anos foco de estudos e
ternaram-se métodos alternativos aos modelos coioveis de estimativa (Jian, 2009; Yadav e
Chandel, 2013; Raghavendra e Deka, 2014; Mohametadi, 2015), processo que ocorreu com o
desenvolvimento e popularizagdo dos microcompuésder a disponibilidade de compilagbes
gratuitas e de facil utilizacéo (Hall et al., 2008)como vantagens atribuidas as TAM em relacdo
aos demais métodos utilizados na estimativaglesi&o: permitem o trabalho com uma quantidade
muito maior de variaveis de entrada, melhorand@@acidade de predigdo; possuem uma boa
capacidade de generalizacdo mesmo na presencaa etpurios (Rumelhart et al., 1986; Yadav
e Chandel, 2013).

Dentre as varias TAM disponiveis, as redes neuaudiiciais (RNAsS) sdo as mais conhecidas e
utilizadas(Ozgoren et al., 2012; Yadav e ChandEl32 Amrouche e Pivert, 2014; Jacovides et al.,
2015; Kumar et al., 2015). O nome RNAs é uma refgeéao cérebro humano devido a habilidade
delas de aprender a partir de exemplos, com baasso&iacdo de padrdes em variaveis (Haykin,
1998). Porém, atualmente, outra TAM tornou-se fdeestudos devido ao seu bom desempenho
na estimativa de séries temporais: maquinas deegete suporte (SVM). A maioria dos estudos
divulgados na literatura verificaram maior precisd@ SVM na estimativa da cRquando
comparada aos modelos empiricos ou mesmo as RNén(&thal., 2011; Wu; Liu, 2012; Chen et
al., 2013; Mohammadi et al., 2015;).

Com base nas informagOes citadas acima, no presstudo foram ajustados e validados dois
modelos empiricos para estimativa dagfn Iguape, cidade localizada na porcao paulistdaie

do Ribeira. Mantendo os modelos empiricos comaégtea, avaliou-se o desempenho da SVM na
estimativa da R A partir dos resultados seré possivel seleciomaelhor método de estimar @ R
em lguape, o qual sera utilizado para completar sérge temporal de sete anos para estudos
climaticos e aplicacdes agricolas.

11.18



MATERIAL E METODOS

Local de estudo e obtengédo dos dados

Os dados de radiacdo solar global diéria, tempmsatdo ar maxima e minima e precipitacdo

pluvial utilizados neste estudo foram medidos eskacido meteoroldgica automatica pertencente
ao Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) iHada em Iguape. O periodo de medicao foi de
janeiro de 2008 a dezembro de 2011. Tais dados eks@oniveis no endereco eletrdnico da

prépria instituicaolfttp://www.inmet.gov.by.

O municipio de Iguape possui 30390 habitantes, &em territorial total de 1.977.957 R#BGE,
2016), estando localizada no litoral sul paulisaregido do Vale do Ribeira (Figura 1). Integra-se
na Bacia Hidrografica do Ribeira e situa-se no edwor do Mercosul, entre duas importantes
capitais: S&o Paulo e Curitiba. A cidade abrigasemn territorio aproximadamente 70% de area
natural protegida, que inclui a Estacdo Ecologma@haués e cerca de 85% da Estacéo Ecoldgica
Juréia-ltatins, além de estar parcialmente em AleaProtecdo Ambiental (APA — Cananéia-
Iguape-Peruibe).

)
A

Estadode
Sio Paulo

Vale do
Ribeira

Figura 1: Localizac&o da estacdo meteoroldgica.

O clima local foi classificado pelo Centro de Pésag Meteoroldgicas e Climaticas Aplicadas a
Agricultura (CEPAGRI), segundo a classificacdo dippen como Af, Clima tropical amido ou
superimido, sem estacdo seca. Nos meses mais sjaeBt@peratura maxima chega &C3#& nos
meses mais frios atinge€’2l com temperatura média de 26,6°C. A precipitggégiométrica
anual acumulada é de 1900mm (CEPAGRI, 2016).

Com o proposito de desenvolver, testar e validanadelos (empiricos e SVM), as bases totais de
dados foram divididas em duas partes: base de dedmsinamento (75% da base total de dados) e
base de dados de validacéo (25% da base totaldds)d#lém disto, o desempenho dos modelos
avaliados neste trabalho sera avaliado por meigddEmetros estatisticos amplamente utilizados
MBE (erro médio absoluto) e RMSE (raiz quadradaedm médio) (Escobedo et al., 2011;
Jacovides et al., 2015). O MBE sera utilizado paaiar quanto o modelo subestima (MBE < 0)
ou superestima (MBE > 0) os valores de radiacdo fencentual). A extensdo do erro na
estimativa é avaliada a partir do RMSE (em per@ntRara verificar se os modelos analisados se
diferenciam estatisticamente quando a precisabizautise o teste t com nivel de significancia
a = 5% (Stone, 1993). Os parametros estatisticos saoladé=ia partir das seguintes equacgdes:
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n

MBE =100+ 2 Re ~Ru)
X
(1)
-1 n 2
RMSE =100* \/n 2.1(Re ~Ru)
X
(2)

ondeR;é o valor estimadoR,,é o valor medidoX = (Z?=1RML-)/" € a média dos valores
medidos e n é o numero de observacoes.

Modelos empiricos

Foram ajustados dois modelos empiricos, ambos tijizaum variaveis meteorolégicas comumente
medidas em estacbfes meteoroldgicas de superficigréaves-Samani (HS), equacdo 3
(Hargreaves e Samani, 1982), que utiliza como weis&de entrada as temperaturas do ar maxima
e minima; DeJong-Stewart (DS), equacéo 4 (DeJddgpwart, 1993), que utiliza como variaveis
de entrada as temperaturas do ar maxima e minanaexipitacdo pluviométrica.

R. = R,a/AT 3
Rs = R,@AT? L+ cP+dP?) (4)

onde R é a radiacdo solar extraterrestre diarias (quediaiulada segundo metodologia divulgada
por Igbal (1983)),AT é a diferenca entre a temperatura maxima e miginar (amplitude
térmica), expressa em °C; P é a precipitagdo pldidaia, expressa em mm; e "a", "b" e "c" sédo
coeficientes a serem ajustados para cada local.

Méaquinas de vetores de suporte

A SVM foioriginalmentedesenvolvida porVapnik (199&8om base na Teoria do Aprendizado
Estatistico, e € amplamente utilizado para resgkaslemas de classificacdo, regressao e previsao
(Chen e Li, 2013; Raghavendra e Deka, 2014; Mohathmial., 2015; Shamshirband et al.,
2015). No caso da estimativa de séries tempora®/M apresenta elevado desempenho que é
atribuido a dois fatores (Cao, 2003): (1) resisténo "overfitting"; (2) a solucdo para a funcéo f
obtida durante o treinamento € sempre Unica e lghairdie otimizada.

O desempenho e capacidade de aprendizado da SM\egressado séo atribuidos ao uso de um
conjunto de funcdes de Kernel, que diagramam awnracoes para um espaco de dimensbes
maiores (Vapnik, 1998). A SVM possui 4 tipos bésiae fungbes de Kernel, que incluem
sigmoidal, linear, polinomial e de base radialuAddo de Kernel mais utilizada € a funcao de base
radial (RBF) (Mohammadi et al., 2015). Para pemmitaior flexibilidade na aplicacdo da RBF, é
necessario o ajuste adequado dos parameéti@sisto),y (gamma) e (epsilon) (Raghavendra e
Deka, 2014). Maiores detalhes sobre a teoria eugéiolda SVM podem ser obtidos em Vapnik
(1998).

No presente trabalho os modelos utilizando a SVMoémplementados utilizando o software
gratuito WEKA (Waikato Environment for Knowledge &lgsis) (Hall et al., 2009; Witten et al.,
2011). O WEKA é um conjunto de TAM para mineracao dhdos, que estd disponivel em
http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/. Baseado nuselos empiricos HS e DS, os modelos
SVM utilizardo como variaveis de entrada a radiagétar no topo da atmosfera g|Ra
temperaturas maxima (f) e minima (T, do ar e a precipitagdo pluvial (P).
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Nesse caso serdo avaliados dois modelos SVM (Tapetpie serdo simbolizados como SVM(X),
onde o x indica as variaveis de entrada utilizaflBsR,, Tmax € Tmin - Similar ao HS; (2) BT max

Tmin € P - similar ao DS. Devido a eficiéncia computaal, no presente estudo sera utilizada a
funcdo de Kernel de Base Radial (RBF). Os valoetec®nados para os parametros da RBF séo:
C =300,y = 0,3 es = 0,005.

Modelo Variaveis de entrada
SVM(l) RO,Tma) € Tmin
SVM(Z) RO,Tman Tmin eP

Tabela 1: Varidveis de entrada para os modelos SVM.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Abaixo séo apresentados os modelos Hargreaves-Séitanequacéo 5) e DeJong-Stewart (DS,
equacad) com os coeficientes ajustados para Iguape utdi@aos dados medidos no periodo de
janeiro de 2008 a dezembro de 2009.

R, =0,172R /AT, (5)
R, = 01559R AT, (1-0,0113 + 6x10°P?) (6)

No modelo HS, o coeficiente "a" ajustado estd pnéoxdo recomendado por Allen et al. (1998)
para um local situado no litoral, que € a = 0,18.nbdelo DS, o coeficiente "a" foi maior e 0 "b"
menor em rela¢do aos obtidos por Silva et al. (RPpaga 11 cidades do Estado de Minas Gerais,
Brasil (a: 0,053-0,103; b: 0,692-1,028).

Os valores de MBE, RMSE e t calculados na validalificada um dos modelos testados e SVM
treinada sdo apresentados na Tabela 2 abaixo. @Quamg proximo de zero sao os valores de MBE
e RMSE melhor é o desempenho do modelo analisadalidacao foi realizada utilizando os
dados medidos no ano de 2010, com n = 364. Pdttesonsiderou-se a existéncia de diferenca
estatisticamente significativa entre os dados glenBdidos e os estimados quando o t-calculado foi
maior que 1,96. Os valores estimados por cada made apresentados na Figura 2 abaixo na
forma de grafico de disperséo (estimado x medided pomparacao visual. As regressdes lineares
entre os valores medidos e os estimados estédo tamiesentados na Figura 2 de forma algébrica
e geométrica (reta vermelha); e a linha azul reptesa reta 1:1.

Modelo MBE (%) RMSE (%) t-calculado
HS 5,074 30,635 3,416*
DS 3,696 27,319 2,591*

SVM(1) -3,159 28,317 2,142~

SVM(2) -2,186 26,672 1,567

Tabela 2: indices estatisticos MBE, RMSE e t-caltoilpara a validagido dos modelos estatisticos
e SVM. * Valores dedRestimados diferentes estatisticamente das med{gdess; n = 364; t-
critico = 1,96).
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Figura 2: Valores estimados por cada modelo apres#ws na forma de gréfico de disperséo: (a)
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Dentre os dois modelos estatisticos ajustados,deim®S apresentou o melhor desempenho, com
uma tendéncia de superestimar de ~3,70% e um e¥dionde ~27,32%. Porém, ressalta-se que
uma das grandes desvantagens na utilizacdo do MBEséperestimativa de uma observacao
individual ser passiva de ser anulada por uma Soiss/a em outra observagao (Stone, 1993). O
uso do RMSE para avaliar a extensdo do erro agees®emo desvantagem a identificagdo de
valores dos erros médios elevados na presenca s dadividuais de erros muito elevados
(Willmott e Matssura, 2005). Devido a tais desvgatss, quando séo utilizados apenas os indices
estatisticos MBE e RMSE para mensurar a precisdmatielos de estimativa, em determinados
casos um modelo pode ser considerado insatisfatonobase em apenas um dos indices, porém
satisfatério por outro indice. Por isso, no presérabalho o teste t foi utilizado (Stone, 1993). P
meio do teste t verificou-se que ambos os modetagirecos ajustados localmente geraram o
conjunto de dado estimados diferente estatisticer@mnconjunto de valores medidos.

Como esperado, a SVM apresentou melhor desempenhadg comparada aos modelos
estatisticos, com MBE variando de -3,16% a 2,18R3SE de 26,67% a 28,31%. Dentre os dois
agrupamentos de dados de entrada testados na S¥hhilar ao do modelo DS apresentou o
melhor desempenho. O conjunto de dados deefRimados pela SVM(2) ndo se diferenciou
estatisticamente dos dados medidos. Tal resultstdoassociado ndo s6 a capacidade da SVM de
generalizar exemplos, mas também ao uso de um oumaio de varidveis de entrada que
apresentam correlacdo cong ECao, 2003; Koca et al., 2011). A adicdo da préajgio no
conjunto de variaveis de entrada permitiu a SVMdielhar a variacdo dagRom a variagdo da
concentracdo de vapor de dgua na atmosfera e sagtade. Ambas as variaveis atmosféricas
citadas sdo consideradas determinantes na transdasle atmosférica da radiacdo solar,
especialmente em regides Umidas e proximas dallitor
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CONCLUSAO

O uso da SVM na estimativa da radiacdo solar glabatia utilizando dados de
temperatura do ar e de precipitagcéo pluvial foraportadas. Os resultados da validagao e
do estudo comparativo indicaram que a SVM apreseatar acuracia na estimativa da
radiacdo solar global quando comparada aos modsigsricos classicos avaliados.
Recomenda-se no treinamento da SVM em Iguape ptinaativa da radiacéo solar global
as seguintes variaveis meteoroldgicas: temperatioras maxima e minima, radiacéo solar
extraterrestre da atmosfera e precipitacao.
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Using empirical models and support vector machineoi estimating daily global solar
radiation in lguape, Ribeira Valley, S&o Paulo Stat

ABSTRACT: In this work were calibrated two empirical modéts estimating daily global
radiation in Iguape/SP/Brazil, which were usededsrence in the assessing of the support vector
machine (SVM) estimating daily RG. The daily dafaRg, rainfall (P), air temperature maximal
(Tmax) and minimal (Tmin) were measured by the Wweastation of INMET installed in Iguape
during the period from 2008 to 2011. The resulsstd a good agreement between measured and
estimated data, with R2 ranging between 0.70 angl. Between the adjusted empirical models, the
DeJong-Stewart had the best performance. As exghetie performance of SVM was better when
compared to the empirical models, with MBE rangmogn -3.16% to 2.18% and RMSE of 26.67%
to 28.31%. The SVM using the input variables Tnigxin, extraterrestrial solar radiation and P
was the only method among the tested that genesased of estimated data statistically similar to
the measured data.

Keywords: Hargreaves-Samani, DeJong-Stewar; Air temperatanefall.
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