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Resumo. Neste trabalho o algoritmo Sequential Minimal Optimization (SMO) é utilizado para estimar a fragdo
transmitida da irradiacio direta na incidéncia normal didria (kt,). A Radial Basis Function (RBF) de Kernel é
empregada para regressdo. O modelo estatistico (#M3) é desenvolvido e comparado com o modelo (SMO3). A variavel
de entrada utilizada é a razdo de insolagdo (n/N) [n é a duragdo do brilho solar e N o fotoperiodo]. Foram utilizadas
medidas de 13 anos para regido de Botucatu — SP. Duas bases de dados denominadas de ano tipico (AT) e ano atipico
(AAT), selecionados da base total de 13 anos, sdo utilizados para validag¢do dos modelos. Na avaliagdo dos modelos
foram usados: Relative Mean Bias Error (rMBE), Relative Root Mean Square Error (rRMSE), erro percentual relativo
(e) e d de Willmott. O SMO3 tem precisao melhor que o modelo #M3. A valida¢do com AT e AAT foi satisfatoria. Por
ultimo, o desempenho da SMO3 na esta¢do chuvosa e seca é analisado para verificar a influéncia das nuvens,
aerossois e vapor d’agua na dispersdo das estimativas e o aumento dos erros. O SMO estima kt," com melhor precisio
e pode ser utilizado.
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1. INTRODUCAO

A irradiagdo global (Hg), irradiacdo difusa (Hp) e a irradiagdo direta na incidéncia normal (Hy) possuem grande
importancia em estudos climaticos, agrondmicos, na engenharia e como fonte de energia renovavel. A Hg é monitorada
por muitos centros de pesquisas, no entanto, poucos sao os que monitoram rotineiramente Hp € mais escassas sdo as
medidas de H, (Kotti et al., 2014). O conhecimento da variabilidade espacial e temporal de H, ¢ indispensavel na
concepcao e dimensionamento de projetos para geragdo de energia solar limpa e renovavel, incluindo fotovoltaica,
térmica e as tecnologias concentradas (Blanc et al., 2015). Nos ultimos anos tém-se buscado meios de se obter Hy, nos
locais onde ndo existem estacdes solarimétricas para geracdo de curvas anuais ou de mapas solares.

Nos locais onde ndo existem estagdes solarimétricas com sensores monitorando Hy,, a modelagem torna-se uma
alternativa na estimativa e avaliagdo dos recursos solares. Varias metodologias tém sido utilizadas para estimar Hy,. A
relagdo proposta por Angstrom (1924) tem sido utilizada para correlacionar kt, com a razio de insolagdo (n/N).
Fernandez-Peruchena et al., (2014) desenvolveram um método para estimativa horaria (th) a partir de medidas diarias.
Padovan et al., (2014) estimaram H, com diferentes modelos estatisticos para instala¢des de sistemas de concentradores
solares e obtiveram resultados com boa precisdo. Modelos de transferéncia radiativa, a partir de satélites, tém sido
desenvolvidos e utilizados, no entanto, a resolu¢do ndo ¢é suficiente para avaliar sistemas solares (Beyer et al., 2010;
Viana et al., 2011).

Nos ultimos anos, Méquina de Vetor de Suporte (SVM) t€m ganhado grande destaque na modelagem solar. A
SVM tem sido utilizada numa série de estudos para estimar a Hg e tem mostrado ser mais eficiente que os modelos
empiricos (Chen et al., 2013; Chen e Li, 2014). As técnicas de aprendizado de maquinas (AMs) estdo sendo
disponibilizadas em Softwares. Dentre estes, destaca-se o Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA), que
tem seu conjunto de algoritmos de AMs amplamente utilizados com sucesso em diversas areas (Lorena et al., 2011;
Yadav e Chandel, 2015). O algoritmo Sequential Minimal Optimization (SMO) ¢é destaque por resolver problemas com
SVM utilizando programagdo quadratica, com potencial para aplicacdo nas diversas areas (Platt, 1998). Apesar do
sucesso da aplicagdo em determinadas areas, o SMO ¢é um algoritmo de regressdo que ndao tem sido avaliado na
modelagem solar e, tdo pouco, nos problemas de predi¢cdo de H,,.

Neste sentido, mostra-se no trabalho que SMO pode ser aplicada com sucesso na estimativa de kt, a partir de
medidas de n. A relagdo neste trabalho ¢ de kt, vs n/N (diario). A estimativa através de kt, elimina-se o efeito
astrondmico nas variaveis e evidencia somente o climatico. O desempenho de SMO ¢é comparado com o desempenho de
um modelo estatistico de mesma variavel de entrada, ajustados com dados locais. Este trabalho também discute a
validacdo destes modelos com duas bases de dados, aqui definidas de ano tipico (AT) e ano atipico (AAT). O trabalho
esta organizado da seguinte forma: na metodologia sdo mostrados os dados utilizados, o local, descrigdo da SVM,
descri¢do do algoritmo SMO, a geracdo do modelo estatistico, descri¢do da obtencdo da base de validagdo e os critérios
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de validacao. O desempenho dos modelos ¢ apresentado nos resultados e discussdo. Um estudo de caso € realizado para
verificar o desempenho do SMO em duas estagdes distintas: chuvosa e seca, destacando o efeito das nuvens, aerossois e
vapor d’agua. O artigo ¢ finalizado com as conclusdes mais relevantes.

2. MATERIAL E METODOS
2.1 Local de estudo e dados

Neste trabalho, os dados utilizados foram da cidade de Botucatu, localizada no Estado de Sdo Paulo — Brasil.
Botucatu ¢ a sexta cidade mais populosa da regido Centro-Oeste Paulista (138.000 habitantes) e possui area total de
1.483 m”. A Estagdo de Radiometria solar esta situada na Faculdade de Ciéncias Agrondmicas da UNESP/Botucatu
(latitude 22,85°S; longitude 48,45°W e altitude 786m). A Fig. 1| ilustra a localizagdo de Botucatu e da estacdo
radiométrica. Botucatu ¢ a tnica cidade da regido Centro-Oeste Paulista que possui medidas confidveis de H, de longo
prazo. Devido a problemas técnicos no pirelibmentro, a estagdo parou de monitorar H, em 2009. Mas continua
monitorando rotineiramente outras radiagdes (Hg € Hp por exemplo). Assim, H, pode ser obtida indiretamente da
diferenca entre H; e Hp. Neste sentido, a estimativa de H, usando novas técnicas ¢ de grande importincia para
ampliagdo da série histérica e recuperacao de dados.

Figura 1 - Localiza¢do da estacdo radiométrica.

Com bioma de cerrado e mata atlantica, Botucatu possui clima temperado quente (mesotérmico), verdo quente e
umido com elevada precipitacdo e inverno seco (Escobedo et al., 2011). O periodo mais chuvoso ocorre de outubro a
margo (primavera-verdo) e o menos chuvoso entre abril e setembro. No periodo chuvoso, a precipitagdo é causada pela
Zona de Convergéncia do Atlantico Sul (ZCAS). No periodo seco, a precipitacdo ¢ do tipo frontal originada do encontro
das massas de ar frias e secas vindas da regido sul com as massas quentes e imidas, da regido sudeste do Brasil.

Para uma modelagem mais precisa, o uso de uma longa série climatica ¢ de grande importancia na area solar.
Neste estudo, foram utilizadas dadas diarios de irradiag@o direta na incidéncia normal (H,) e durag¢do do brilho solar (n),
do periodo de fevereiro de 1996 a dezembro de 2008. A H, foi obtida por pireliomentro da Eppley NIP acoplado a um
rastreador solar ST3 da Eppley e n foi obtido por um helidégrafo convencionais do tipo Campbell-Stokes.

2.2 Maquina de Vetor de Suporte (SVM)

SVM ¢ um método de aprendizagem de maquina supervisionado derivado da teoria de aprendizagem estatistica,
que analisa bancos de dados e reconhece padrdes. Este método ¢ baseado no principio da minimiza¢do do risco
estrutural, que tenta minimizar um limite superior de erro de generalizagdo em vez de minimizar o erro de treinamento
local (Chen et al., 2015). O principio fundamental ¢ fazer a correlagdo por meio do mapeamento nao-linear dos conjuntos de
dados de entradas para um espago de alta dimenséo, usando um conjunto de fungdes de Kernel. Maiores detalhes da teoria da
SVM podem ser encontrados em (Vapnik, 1995).

Neste trabalho o algoritmo Sequential Minimal Optimization (SMO) ¢ utilizado para regressdo. SMO ¢ um algoritmo
simples que rapidamente soluciona e resolve problema de SVM com programagdo quadratica de menor otimizagdo possivel
com dois multiplicadores de Lagrange, maiores detalhes sdo encontrados em (Smola e Scholkopf, 2004).

Pela eficiéncia computacional, simplicidade e adaptacdo para otimizagdo de problemas mais complexos, neste estudo a
funcdo de Kernel Radial Basis Function (RBF) ¢ a escolhida para regressdo com SMO. Na utilizagdo da RBF ¢ necessario
ajustar adequadamente seus pardmetros C (custo), v (gama) e € (épsilon). Os valores de C ¢ y sdo testados e aqueles com a
melhor precisdo na validagdo-cruzada sdo selecionados. O valor de € controla como a fungéo vai ajustar os dados de
treinamento. O algoritmo SMO e a fungdo de Kernel foram aplicados utilizando a ferramenta computacional Waikato
Environment for Knowledge Analysis (WEKA).
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O WEKA ¢é um conjunto de algoritmos de AMs para tarefas de mineragdo de dados, disponivel em:
<http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/> (Hall et al., 2009). Foi estabelecida correlagdo entre a fracdo transmitida da
irradiagio direta na incidéncia normal (kt,*) com a razdo de insolagdo (n/N)® (Tab. 1). Maiores detalhes sobre mineragio
de dados e o uso WEKA nas diferentes modelagens sdo encontrados em (Witten et al., 2011).

Tabela 1 - Modelo SMO3.

Particao Modelo Relacio

Didrio SMO3 kt," vs (/N)?

2.3 Modelo Estatistico

O modelo estatistico é desenvolvido conforme metodologia de Angstrom (1924). A fragdo transmitida didria da
irradiacdo direta na incidéncia normal kt,‘;1 foi relacionada com a razédo de insolagdo (r = n/N), similarmente ao modelo
SMO3. A Fig. 2 apresenta a correlagdo entre kt,! e (/N)*. Na geracdo da equagdo para esse modelo foi utilizado 4.042
dias. As maiores dispersdes sdo para valores de (/N)* > 0,50 e um tnico valor de (n/N) pode corresponder a diferentes
valores de kt,". O modelo foi gerado através de ajuste polinomial do 2° grau. Fungdes de grau superior nio resultaram
em melhorias no ajuste do modelo.
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Figura 2 - Correlagio para geragdo do modelo entre kt,* e (n/N)".
O modelo estatistico (#M3) gerado e seu respectivo coeficiente de determinagio (R?):
ktd = 0,007 + 0,239 x (n/N) + 0,285 x (n/N)? (R*=0,74) (1)
2.4 Base de dados para o treinamento e validacio de SMO3 e de #M3

Neste estudo a série climatica de 13 anos foi utilizada no treinamento do SMO3. Como ndo existe uma regra geral
para a escolha da base de dados para validagdo. Aqui foi utilizada uma base de dados das irradiagdes (horaria e diaria)
denominada por ano tipico (AT) e ano atipico (AAT), os quais foram selecionados da série. A selecdo do AT e AAT,
foi através de analises estatisticas onde foi comparado para cada més do ano, o valor da irradiacdo média horaria inter-
anos considerando o intervalo de variagdo do desvio padrao da média com o valor da irradiacdo média de cada ano. A
selec@o horaria foi estendida para os dados diarios. A Fig. 3 apresenta o exemplo da selecdo dos meses de fevereiro e
agosto. As barras na vertical representam a irradiagdo horaria média de cada ano, a linha horizontal continua representa
a irradiagdo média inter-anos (média dos valores médios dos 13 anos de dados) com o desvio padrao.
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Figura 3 - Comparacdo do valor da irradiagcdo média inter - anos com desvio padrdo e o valor da irradiagdo média do
ano, para os meses: a) Fevereiro e b) Agosto.
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O processo de selegdo do AT ¢ similar ao processo de selegdo do Ano Meteorologico Tipico (WMO, 1981). Para o
més de fevereiro, o AT foi 2004, enquanto que em agosto foi 2003. Nestes dois meses, os valores das irradiagdes
médias inter-anos praticamente coincidiram com os valores das irradiagdes médias do ano. Ao contrario, no AAT, os
valores das irradiacdes médias do ano estdo mais distantes (para acima ou para baixo) dos valores das irradiagdes
médias inter-anos. Assim para o més de fevereiro, o AAT foi 2003, enquanto que para agosto foi 1998. A constituicao
da base dos meses para o AT e AAT ¢ representada na Tab. 2.

Tabela 2 - Base que constituem o AT e AAT.

Meses
J F M A M J J A S (0] N D
AT 2004 2004 1998 2006 2007 1998 2000 2003 1996 1997 2006 2004
ATT 1998 2003 2000 2008 2003 2003 2008 1998 2003 2003 1998 1996

2.5 Cilculo do fotoperiodo (N) e H,*

O fotoperiodo (N, em horas) ¢ calculado conforme a Eq.(2):
N ==X o @)
s € o angulo solar horario do nascer do sol (em graus) Eq.(3).
g = cos™1[—tan(¢) X tan(5)] 3)

¢ ¢ a latitude local (em graus), 8 ¢ a declinagdo solar (em graus) Eq.(4):

360(D]+284)
365

§ = 23,45 X sin [ (4)

DIJ ¢ o dia juliano comecando em 1 de janeiro (para primeiro de janeiro, DJ = 1, e para 31 de dezembro, DJ = 365). A
irradiagio direta no topo da atmosfera didria (Hy.', MJm™) é obtida multiplicando a constante solar integrada (Hy, =
4,921 MIm™) pelo fotoperiodo (N), Eq.(5):

HY = 4,921 xN (5)

2.6 Indicadores de validacao
O Relative Mean Bias Error (rtMBE), Relative Root Mean Square Error (rRMSE), erro percentual relativo (€), d
de Willmott e coeficiente de determinagdo (R?), foram utilizados para certificar a validade e precisdo dos modelos

desenvolvidos (Escobedo et al., 2011; Santos et al., 2014). Os indices sdo obtidos pelas relagoes:

¥ (Hg-Hpm)

rMBE (%) = 100 x —%—— (6)
1
[2¥=1(HE_HM)2 2
rRMSE (%) = 100 x - ——— 7
e(%) = [@] x 100 @®)
_ 1 _ _Yi,(Hg-Hwm)? 9)

' ' 2
231 (Hg[+[Hpl)

em que: Hg representa os valores estimados, Hy; os valores medidos, |HE| o valor absoluto da diferenca Hg — Hy, em
que Hy, representa a média de Hy, |HM| representa o valor absoluto da diferenca Hy — Hy, € Hg a média dos valores

. < 1 , , q. . , ~ :
estimados. X(= . 1;101) ¢ o valor médio da medida e x o numero de observagdes. Neste trabalho, os seguintes
critérios sdo utilizados para estraficar os modelos (Jamieson et al., 1991; Heinemann et al., 2012):

Excelente se (excellent if) rRMSE < 10%;
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Bom se (good if) 10% < rRMSE < 20%;
Aceitavel se (fair if) 20% < rRMSE < 30%;
Pobre se (poor if) rRMSE > 30%.

O R? fornece uma medida da relagdo linear entre os valores medidos e estimados. Os valores de R* variam de 0 a
1, e quanto maior seu valor, melhor o ajuste do modelo:

T (Hm-AMm)?-3i  (Hg—-Hpm)?
RZ — 4i=1 1_1 1
z:§(=1(HM_HM)Z ( 0)

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste trabalho, o algoritmo SMO foi utilizado para estimar a fra¢do transmitida da irradiacdo direta na incidéncia
normal diaria (kt,"). O desempenho do SMO ¢ comparado com modelo estatistico (#M3). Os resultados obtidos sio
desenvolvidos e discutidos, primeiramente, para a dispersdo dos valores estimados com base na validacdo do AT e
AAT, em seguida sdo analisados os valores de rMBE, rRMSE e d. Os resultados mais significativos sdo mostrados.

Primeiramente foram encontrados os valores dos parametros da funcado RBF de Kernel. Os parametros da RBF: C,
¢ e y foram ajustados através de inumeros ensaios com diferentes combina¢des. Foram considerados os seguintes
conjuntos de valores dos parametros C, e e y: - C = {10, 50, 100, 200 e 400}, € = {0,001; 0,002; 0,003; 0,004 ¢ 0,005} e
vy = {0,1; 0,2; 0,3; 0,4 ¢ 0,5}. Portanto, para SMO3 com a fungdo RBF de kernel foram realizados 60 simulagdes,
abrangendo as diferentes combinagdes dos parametros. Os valores mais significativos e utilizados foram: C = 50, € =
0,005 e y = 0,2. Obteve-se para 0 modelo SMO3 coeficiente de determinagio (R?) igual 0,87. Este valor é maior que do
modelo #ME3 e indica bom ajuste do SMO.

3.1 Analise de precisao do modelo SMO3

Os valores dos indices de validacdo (rMBE, rRMSE e d) e a curva dispersao do modelo SMO3, validado com AT
e ATT, sdo apresentados na Fig. 4a. A estimativa com o SMO3 mostra que os pontos crescem com a linha ideal de
comparagdo 1:1. No intervalo de ktbd entre 0,30 e 0,60, onde a maior parte dos pontos se encontra os valores mais
elevados de A sfo encontrados Fig. 4b. O A ¢ a diferenca entre as medidas e as estimativas. O A apresenta
comportamento similar a dispersdo, com as estimativas subestimando para kt,® > 0,50, que correspondem a dias de
condigio de céu de limpo. Na validagdo do modelo de kt,® vs (n/N)?, a base de validagdo utilizada ¢ satisfatoria e pode
ser considerada em outras pesquisas.
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Figura 4 - Dispersio ¢ indices de validagio do modelo SMO3 na estimativa de kt,® (a) e A (b).

Considerando rRMSE, o SMO3 estima kt,' com boa precisio. A validagio com o AT (*SMO3) tem melhor
estimativa: tMBE = 0,45%, rRMSE = 18,21% ¢ d = 0,98, que o ano ATT **SMO3 (rMBE = -1,78%, rRMSE = 19,14%
e d = 0,97), respectivamente. Os valores de d sdo elevados e proximos de 1, indicando que o0 SMO3 ¢ potencialmente
recomendada para estimar kt,>. O modelo SMO3 com o AAT subestimou as medidas ¢ com AT superestimou.
Problemas na queima do heliograma e erros operacionais na leitura pode afetar a estimativa de kt,® a partir de n/N.

3.2 Analise de precisdo do modelo #M3

A dispersdo e os valores dos indices de validagdo do modelo #M3 sdo mostrados na Fig. 5a. A dispersdo de Kty
medido em funcio da estimativa é maior para valores de kt,* > 0,4. O A do #ME3 tem maior espalhamento para valores
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de kt,* > 0,30 (Fig. 5b). A validacdo com **#M3 (ATT) tem rRMSE = 22,89% e subestimativa (rMBE = -6,86%). O
*#M3 (AT) subestimou (rMBE = -3,45%), rRMSE = 20,79% e d = 0,96. Com base nos valores de rRMSE, o #M3
estima com precisdo aceitavel. Por fim, os resultados aqui apresentados sdo satisfatérios e a curva de dispersdo mostra a
limitacdo que o #M3 possui quando comparado com a SMO3. Destaca-se a boa generaliza¢ao da base de dado utilizada
na validagao.
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Figura 5 - Dispersao e valores dos indices de validagdo do modelo #M3 na estimativa de kt,", (a) disperséo e (b) A.
33 Anilise de precisdo de SMO na estimativa de kt," nas estacdes chuvosa e seca: estudo de caso

Nesta se¢do um estudo de caso para avaliagdo de SMO3 ¢ desenvolvido. A série de 13 anos ¢ separada em duas:
estacdo chuvosa e estacdo seca. Do total dos dados utilizados de cada estagdo, 80% foram para treinamento e¢ 20% na
validacdo. Esta divisdo ¢ considerada para analisar o efeito das nuvens, dos aerossois e do vapor d’agua no desempenho
da SMO e na dispersio de kt,”. Este estudo é motivado pela regido de Botucatu ser fortemente afetada pela queima de
cana de aglicar para a colheita mecanizada e queimadas florestal, que aumentam significativamente a concentragao de
materiais particulados na atmosfera local (Codato et al., 2008). A concentragdo de vapor d’agua na atmosfera tem
origem das represas hidroelétricas situadas num raio de 70 km de Botucatu e, muito provavelmente, das usinas
sucroalcooleira no periodo da colheita e moagem em regides adjacentes. Nesta se¢do o modelo ¢ simbolizado como
SMO3.3 (kt,* vs n/N diério).

A Fig. 6 mostra os valores dos indices de validacdo e a dispersdo das estimativas para o modelo na estacdo
chuvosa e na estagdo seca. O SMO3.3 estima com aceitaveis rRMSE nas duas esta¢cdes. O valor do rRMSE na estacdo
chuvosa (22,06%) ¢ menor que na estagdo seca (24,67%). Estes valores sdo maiores que os obtidos na modelagem com
SMO3. Os resultados observados com SMO3.3 sdo justificados pelo aumento das nuvens no periodo chuvosa, enquanto
que na auséncia das nuvens os aerossoéis e o vapor d’agua elevam o espalhamento. Por fim, o SMO mostra ser eficiente
para estimativa de kt," nas diferentes condi¢des atmosféricas e tem potencial para aplicagdo em locais de interesse com
resultados satisfatorios.
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Figura 6 - Dispersao e indices de validagao do SMO3.3.

Para verificar a adequagdo da SMO3 na estimativa de kt,", a precisio é comparada com o modelo estatistico. A
comparagdo ¢ viavel uma vez que os parametros de entrada sdo as mesmas. Esta comparacdo ¢ feita para mostrar qual a
metodologia sobre-sai na estimativa de kty,.

A Fig. 7 mostra o erro percentual relativo “€” obtido na validagdo dos modelos. Considerando os limites de
variagdo de e (£10%), os resultados obtidos sdo aceitaveis para os modelos aqui avaliados. Em geral, a validagdo com
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SMO3 tem menor valore de € quando comparado com #M3. SMO3 validado com AT tem o valor de € negativo e
positivo quando validado com o AAT. A superioridade das técnicas de aprendizado de maquina com relacdo aos
modelos empiricos (estatisticos) ¢ destacada na literatura (Mohammadi et al., 2015; Chen et al., 2015). Por fim, a
comparagdo pareada dos modelos aqui apresentados mostra que SMO3 tem potencial para estimar kt,".

*Ano Tipico
**Ano Atipico

Erro Percentual (e, %)
N (e [\f) N N [ore]

* @Oﬂb * §BO% *%ﬂ\’b **kal\%
¥ Modelo

Figura 7 - Erro percentual relativo (e, %) dos modelos SMO3 e #M3.

4. CONCLUSOES

O trabalho compara o desempenho do algoritmo SMO3 com modelo estatistico na particdo diaria. O modelo
SMO3 apresenta bom ajuste na modelagem, com elevado coeficiente de determinagio (R?). O valor de R gerado pelo
modelo SMO3 ¢ maior que do modelo estatistico. Para a fungdo de Kernel RBF os parametros utilizados e
recomendados na modelagem de kt,d sdo: C = 50, v=0,2 e e=0,005. A variavel de entrada foi capaz de modelar kt,l A
base de validacdo adotada, AT e AAT, teve desempenho satisfatorio. Na estacdo seca os aerossdis e o vapor d’agua sdo
responsaveis pela atenuagdo da radiagdo e no aumento de rRMSE. J4 na estagdo chuvosa, o aumento no espalhamento ¢é
causado pela atenuacao da radiagdo pelas nuvens. A comparagdo mostra desempenho superior do modelo de SMO com
relacdo ao estatistico. O SMO3 ¢ indicado para estimativa da kt, como a primeira op¢do devido sua capacidade de
generalizacdo e adequacao.

Os resultados mostram que o SMO pode servir como uma alternativa promissora para resolver problemas com
programagao quadratica para estimar kt,, com capacidade de fornecer maior precisdo em comparagdo com outras
técnicas existentes. O SMO também pode ser utilizado para a estimativa de kt, em regides para as quais ndo existem
dados de radiagdo e tenha condi¢des climaticas semelhantes a Botucatu-SP.
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EVALUATION OF SEQUENTIAL MINIMAL OPTIMIZATION (SMO) IN ESTIMATING
BEAM SOLAR FRACTION AT NORMAL INCIDENCE TRANSMITTED (kt,%).

Abstract. In this work, the Sequential Minimal Optimization (SMO) algorithm is used to estimate the beam solar
fraction at normal incidence transmitted on terrestrial surface (kt,"). The Radial Basis Function (RBF) kernel is used
for regression. The statistical model (#M3) is developed and compared with the model (SMO3). The input variable used
is the insolation ratio (n / N) [n is the sunshine and N the photoperiod]. 13 years of measurements were used to
Botucatu - SP region. Two named database typical year (AT) and atypical year (AAT), selected of the total base of 13,
are used to validate the models. In the evaluation of the models were used: Relative Mean Bias Error (rMBE), Relative
Root Mean Square Error (rRMSE), percentage relative error (€) and Willmott index of agreement (d). The SMO3 has
better accuracy than the model (#M3). The validation with AT and AAT was satisfactory. Finally, SMO3's performance
in the wet and dry season is analyzed to verify the influence of clouds, aerosols and water vapor in the dispersion of
estimates and increased in the errors. The SMO estimated kt," with better precision and can be used.

Key words: SVM, Insolation Ratio, WEKA.



