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Resumo. Os dados de irradiacdo solar direta, difusa e global em superficies horizontais e inclinadas constituem
elementos essenciais para a modelagem e avaliacdo de desempenho de plantas Heliotérmicas e fotovoltaicas. Devido a
natureza estocéstica da irradiacéo solar (direta, difusa e global), as técnicas empregadas por meio das RNA mostram-
se interessantes na sua determinacdo. Essas técnicas se aplicam bem quando se considera a incerteza dos varios
parametros climaticos, espacial e temporal que levam & determina¢do da irradiacdo global. Dados horarios médios
mensais de temperatura, umidade relativa do ar, indice pluviométrico e velocidade do vento ao longo de um periodo de
tempo, como um ciclo anual, para uma localidade a uma dada altitude, latitude e longitude, sdo de fundamental
importancia para se analisar o indice de irradiacao solar dessa localidade. Esses parametros sdo essenciais na anélise
de desempenho de plantas solares fotovoltaicas e heliotérmicas. Quando das medi¢des solarimétricas em uma dada
localidade de interesse, para instalagdo de uma usina solar, pode-se deparar com determinadas situacdes onde alguns
desses parédmetros, por motivos operacionais, deixaram de ser medidos e armazenados pelo conjunto de equipamentos
instalados localmente, gerando algumas lacunas no banco de dados técnicos a ser construido. Dessa forma, faz-se
necessario estimar aqueles dados faltantes, aqui denominados de gap filling, usando uma técnica comprovada
cientificamente. Este artigo técnico tem como objetivo apresentar um método para estimacéo da irradiacdo solar em
uma dada localidade a partir do treinamento de uma Rede Neural Artificial do tipo Multilayer Perceptron (MLP),
usando a técnica de aprendizado supervisionado conhecida como back-propagation. S&o considerados dados medidos
em solo para a localidade em anélise, e a existéncia de lacunas no banco de dados solarimétricos, o que evidencia o
uso de uma técnica de Gap Filling, como o uso de uma RNA.

Palavras-chave: Gap Filling, Irradiacdo Direta Normal (DNI), Redes Neurais Atrtificiais.

1. INTRODUCAO

O aproveitamento da energia solar para a producdo de energia elétrica pode ser efetuado por meio da
transformacdo da irradiacdo solar diretamente em energia elétrica pelo processo fotovoltaico, ou pelo aproveitamento da
energia solar térmica proveniente da tecnologia de concentracdo da irradiacdo solar direta, produzindo vapor e integrando
um ciclo termodindmico convencional turbo-gerador para produgdo de eletricidade. Essa tecnologia é mundialmente
denominada Concentrating Solar Power (CSP).

A Chesf, por meio da Cooperacdo para o Desenvolvimento Sustentavel entre o Brasil e a Alemanha, esta
participando do programa “Energia Heliotérmica”, que tem como objetivo fornecer recursos para medidas de mitigagdo
das mudancas climaticas no marco da modalidade de financiamento para promover tecnologias favoraveis a protecéo do
clima global (Deutsche Klima- und Technologieinitiative - DKTI). No &mbito do DKTI-CSP, O Banco de
Desenvolvimento Alemao - KfW e a Chesf assinaram um termo de cooperacdo a fim de acordar medidas concretas para a
preparacdo de um eventual investimento em uma usina piloto usando a tecnologia Heliotérmica CSP (Concentrated Solar
Thermal Power) em escala industrial (30 — 50 MWe) no Nordeste do Brasil. A disponibilizacdo de recursos financeiros a
Chesf, pelo KfW, resultou em servigos de consultoria com o objetivo de otimizar o processo de medicBes solarimétricas
e selecdo de localidades para instalacdo de estacfes solarimétricas em quinze subestacGes da Chesf. O governo Alemao
também estd contribuindo financeiramente por meio da Agéncia Internacional de Cooperagdo Alemd (Deutsche
Gesellschaft fiir Internationale Zusammenarbeit - GI1Z), na modalidade de cooperagéo técnica, em coordenagdo conjunta
com o Ministério da Ciéncia, Tecnologia e Inovagao.

Com base nos resultados dos estudos e nos critérios previstos pelo KfW, a Chesf identificou cinco locais no
entorno das estages de medicdo, adequados para uma eventual instalagdo de uma usina CSP. Essa Cooperacdo Técnica
inclui um estudo de pré-viabilidade, focando tanto na tecnologia CSP como na tecnologia fotovoltaica, devendo esse
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estudo ser seguido por um estudo de viabilidade, os quais deverdo fornecer a Chesf informacfes necessarias para um
eventual desenvolvimento de uma usina comercial de energia solar de dimenséo industrial.

A técnica de medicdo da energia solar é conhecida como aquela que mais apresenta lacunas (gaps) quando da
elaboracdo de dados de séries temporais medidas. Lacunas podem ocorrer devido a perda de poténcia, desalinhamento
dos instrumentos de medicdo, falta de limpeza na superficie desses instrumentos de medicdo, dentre outros fatores.
Procedimentos de rotina com a finalidade de avaliar a qualidade dos dados medidos visam identificar o mau
funcionamento desses instrumentos. Mesmo equipando-se as estagdes solarimétricas com bons equipamentos de
medicgdo, usualmente as séries temporais dos dados medidos apresentam a existéncia de lacunas, as quais podem ter uma
faixa de duragdo que vai de alguns minutos até varios dias. A depender da duracdo desse intervalo sem ocorréncia de
medicdo e do tipo de parametros ndo registrados, varios procedimentos podem ser usados para preenchimento dos
intervalos cujas medicBes ndo foram registradas (gaps). Muitas aplicagBes tais como as simulacfes para estudos de
desempenho de energia solar necessitam da preparacéo de dados a serem organizados em séries temporais. Dessa forma,
torna-se de grande importancia o preenchimento das lacunas com inexisténcia de parametros medidos com valores que
apresentem certo grau de confiabilidade, de forma a serem utilizados nos estudos de desempenho de energia solar
(Schwandt et al., 2013).

Devido a natureza estocastica da irradiacdo solar (direta, difusa e global), as técnicas empregadas por meio das
RNA mostram-se interessantes na sua determinacdo. Por exemplo, para o desenvolvimento de empreendimentos com
tecnologia CSP é necessaria uma avaliacdo do potencial solar a partir da medi¢éo da Irradiacdo Solar Direta Normal -
DNI (Direct Normal Irradiance), ou seja, a irradiacdo normal direta no local de implantagdo. Um valor aceitivel para a
implantacdo de tecnologia heliotérmica é uma irradiagdo DNI superior a 1900 kWh/m? ano (equivalente a 5,3 kWh/m?
dia). A regido do semi-arido nordestino apresenta-se como uma area favoravel, seja pelos elevados niveis da irradiac&o,
baixa pluviometria, como também pela proximidade da Linha do Equador. Conforme as refderéncias pesquisadas ndo ha
um procedimento padrdo para o preenchimento de lacunas (gaps) de dados de irradiacdo solar. Algumas pesquisas
aplicadas tém sido realizadas nessa linha pela Agéncia Internacional de Energia (International Energy Agency — IEA),
IEA Task 46 e IEA SolarPACES, e pelo Projeto de Pesquisa da Unido Europeia denominado ENDORSE. Entretanto, 0s
procedimentos de Gap Filling e cheque de qualidade desses dados ainda ndo sdo aplicados a dados de redes de qualidade
de alta pesquisa (Schwandt et al., 2013).

Este artigo técnico tem como objetivo apresentar um método para estimacdo da Irradiacdo Solar Normal Direta
(DNI) em uma dada localidade, a partir do treinamento de uma Rede Neural Artificial do tipo Multilayer Perceptron
(MLP). O treinamento da Rede Neural Artificial dar-se-& usando-se a técnica de aprendizado supervisionado conhecida
como backpropagation. Foram considerados dados da Irradiacdo Solar Normal Direta (DNI), medidos em solo, no
distrito de Bom Nome, situado no municipio de S&o José do Belmonte, no sertdo do Estado de Pernambuco. Para essa
localidade os dados medidos foram analisados, sendo constatada a existéncia de lacunas no banco de dados solarimétrico,
0 que evidencia a técnica de Gap Filling usando a RNA.

2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A Rede Neural Artificiail (RNA) é uma técnica baseada em alguns fatos importantes do sistema nervoso que
tém sido estudado por neurocientistas e outros profissionais da area de satide. Apesar dos significantes avangos na area,
muitos estudos e pesquisas ainda precisam ser realizados. A ideia dos neurbnios como constituintes do cérebro foi
introduzida por Ramon Cajal em 1911 ( Reddy and Ranjan, 2002). A Fig. 1 mostra a representacdo de um neurdnio
biologico.
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Figura 1 — Representacdo de um Neur6nio Bioldgico
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Neurdnios bioldgicos apresentam caracterisiticas ndo lineares e formam sistemas de processamento de
informacdes altamente paralelos, os quais sdo caracterizados por robustez, tolerancia a falta e habilidade de aprender
pela forga das conexdes, no que diz respeito a mudangas no ambiente em observacdo. Nos neurdnios biolégicos, sinais
eletroquimicos conhecidos como estimulos sdo recebidos pela célula neuronal através das sinapses. Cada sinapse tem
seu proprio peso, o qual determina a forma e a extenséo do estimulo que chega ao neurénio através daquela sinapse, que
também afeta a saida do referido neurénio. A soma dos pesos dos estimulos de entrada alimentam o nicleo do neurénio
que, em resposta, envia impulsos elétricos que sdo transmitidos para outros neurdnios, ou sdo enviados para outras
unidades bioldgicas. Os pesos sinapticos sdo sempre atualizados durante o processo de aprendizagem. Os neur6nios sao
interconectados com um grande ndmero de outros neurdnios através das sinapses. Grupos de neurdnios sdo organizados
em subsistemas que séo integrados para formar o cérebro (Reddy and Ranjan, 2002).

A Fig. 2 apresenta um modelo simplificado de uma Rede Neural Artificial (RNA). Essa técnica de RNA simula
a entrada de estimulos, que alimentam os neurdnios de entrada (sinapses). Esses estimulos sdo alterados pelos pesos
sinapticos. O somatorio dos produtos de cada estimulo e seu respectivo peso sinaptico passa a ser a entrada de uma
funcdo de ativacdo, e cuja saida é alimentada para outros neurdnios da rede neural. Todos esses neurbnios sdo
interconectados, e os valores de ativacdo podem constituir a saida final da rede neural ou podem ainda ser alimentados
para o préximo modelo. Os pesos de conexdo sdo modificados durante o treinamento da rede de forma a se obter um
melhor resultado, quando comparado com a resposta desejada. A definicdo da arquitetura de rede neural a ser utilizada
depende do problema a ser considerado.
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Figura 2 — Representagdo de um Neur6nio Artificial

No caso do uso de Redes Neurais Artificiais (RNA) com o propoésito do preenchimento de lacunas (Gap
Filling) em séries de dados de medigBes solarimétricas, ressaltam-se as dificuldades inerentes as incertezas da
irradiacdo solar, no que diz respeito aos parametros climaticos, espaciais e temporais dos valores da irradiacdo solar.
Levando-se em consideragdo essas incertezas, tém-se buscado a aplicagdo das técnicas de RNA para resolugdo desses
problemas.

2.1 Rede Neural Artificial do Tipo Multilayer Perceptron

A Fig. 3 apresenta um modelo de RNA com duas camadas. Em uma RNA cada neurdnio processa uma soma
ponderada de seus sinais de entrada, x;, para j = 1,2, ...,n, e cujo resultado é ent&o aplicado uma funcéo de ativacéo ndo
linear. As Egs. 1 e 2, apresentam, respectivamente, a funcdo de saida e a fungdo de ativagcdo. Um func¢do de ativacao
tipica é a funcdo Sigmoide, apresentada na Fig. 4.
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Figura 3 — Rede Neural Artificial com os Neurdnios de Entrada e Duas Camadas
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Figura 4 — Funcéo de Ativagdo Sigmdide

O algoritmo Backpropagation € um método de treinamento iterativo supervisionado para redes neurais de
alimentagdo multicamadas, que usa o treinamento de dados consistindo de P pares de vetores entrada-saida que
caracteriza o problema (Haykin, 2009). Uma amostra de treinamento de dados é escolhida aleatoriamente e
considerando o vetor de entrada da rede, leva ao vetor de saida dessa rede, através do processamento da RNA, camada
por camada. A diferenca entre a saida da rede neural e a resposta desejada é usada para ajustar 0s pesos sinapticos, de
forma que a medida que a rede neural é treinada, o vetor de saida dessa rede sera mais proximo da saida desejada para o
problema a ser resolvido. Esse processo é repetido até que a saida da rede neural em treinamento convirja para a
resposta desejada. O algoritmo Backpropagation minimiza uma funcéo erro definida pela média da diferenca do
quadrado da soma entre a diferenca de cada neurbnio na camada de saida e a saida desejada. A funcdo erro é
apresentada na Eq. (3), onde p € o indice dos P pares de vetores, k € o indice dos elementos do vetor de saida Y, dy € 0
k-ésimo elemento do vetor resposta desejado, e yy € 0 k-ésimo elemento do vetor de saida quando o padrdo p se refere a
entrada da rede neural.

E= %Zp Zk(dpk - ypk)z ®)

A minimizacdo da funcdo erro E resulta na regra de atualizacdo dos pesos das conex8es entre 0s neur6nios.
Esse ajuste do peso da conexdo entre o0 neurdnio i, em uma camada m, € 0 neurdnio j, em uma camada m+1, é expresso
na Eq. (4), onde i é o indice de unidades na camada m, A constante positiva n é conhecida como taxa de aprendizado da
rede neural, y; é a saida da unidade i na m-ésima camada, e §; € o termo do erro delta propagado de volta da j-ésima
unidade, na camada m+1, definida na Eq. (5); k é o indice de neurbnios na camada m+2, a frente da camada que
contém o neurdnio j.

Awj; = n6;y; @)

8; = [d; — y;]yj[1 — v;], se 0 neurbnio j estiver na camada de saida.
0 = y,-[l - yj] 2k 0wy, se 0 neurdnio j estiver na camada escondida. (5)

Nas Eq. (4) e (5), a escolha de uma taxa de aprendizado pequena leva a uma taxa de convergéncia lenta; por
outro lado, uma taxa de aprendizado elevada leva a oscilagbes quando do processo de convergéncia. Uma solugdo
simples para aumentar a taxa de aprendizado sem oscilagdo é a inclusdo de um termo conhecido como momentum,
aAw;i(n), o qual determina o efeito das mudancgas dos pesos anteriores na dire¢éo do movimento no espago dos pesos,
onde n é o nimero da iteracéo e a é uma constante positiva pequena. Assim a regra de atualizagdo dos pesos sinapticos
é apresentada na Eqg. (6). Quando da ocorréncia da convergéncia, a rede neural entdo estara pronta para teste e operacgao
(Mohandes, et al., 1998), (Haykin, 2009).

2.2 O Algoritmo Resilient Propagation - RPROP

De acordo com (Riedmiller and Braun, 1993) e (Sodré, 2006), o algoritmo RPROP (Resilient Propagation), é
um algoritmo de aprendizado extremamente eficiente que executa o calculo do Awj; de forma direta, baseado em
informagdes locais do gradiente, e ndo baseado na “dimensao” do gradiente, sendo as derivadas parciais de cada peso de
um neurdnio conhecidas; a minimizacao da funcgéo erro E é obtida executando-se o gradiente descendente.
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Wi (t+1) =Wji (t)+AWji )
OE(t)
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A escolha da taxa de aprendizado 7, que determina o tamanho do passo na dire¢do contraria ao gradiente da
funcdo erro tem um importante efeito no tempo despendido até que a convergéncia seja alcancada (tempo de
treinamento). Se a taxa de aprendizado é pequena, sd0 necessarios muitos passos até que um valor aceitavel da funcéo
erro seja alcancado; do contrario, se a taxa de aprendizado é escolhida como sendo muito grande, provavelmente sera
apresentada uma oscilacdo da funcdo erro E, ndo permitindo que seja atingido o valor desejado. Para se obter esse
algoritmo, deve-se introduzir a variavel 4;; que ¢ denominada de “valor atualizado”. Cada peso Aw; tem sua variavel
4, e ela determina, de forma exclusiva, o tamanho da variavel Aw;. A variavel segue a seguinte regra de aprendizagem:

. OE(t-1) , OE(t)
FrAG(-1) if RS20
TAD owji owj (8)
- . OE(t-1) , OE(t)
Asi(t)=9n" *Aj(t-1) if ——*—=<0
n JI aWji a\Nji
Aji(t—l) else

onde O<p <i<p*

Toda vez que a derivada parcial do correspondente peso muda de sinal, o que indica que a Ultima atualizag¢do
foi muito grande e o algoritmo pulou um minimo local, a variavel 4; € diminuida por um fator #-. Se a derivada
mantém seu sinal, a variavel é levemente incrementada de modo a acelerar a convergéncia em regiGes de planicie.

Entéo, a atualizagdo da variavel Awj.e realizada de acordo com a seguinte regra simples: Se a derivada parcial
€ positiva (funcéo erro aumentando de valor), o peso w;; € diminuido pela sua variavel 4;;. Se a derivada € negativa, o 4
¢ adicionado.

.. OE(t
—A, M) f W(,-i)w
.. OE(t
w0 =1+ A, @) if # <0 ©)
0 else

w; (t+1) = w; ) +AW;; )

Entretanto, existe uma exce¢do: se a derivada parcial mudar de sinal, isto €, o passo anterior foi muito grande e
o0 ponto de minimo foi perdido, a atualizagdo do peso é revertida.

Awji(t)=—Awji(t-1), if 76'2(;1)*%& (10)
ji Ji

Devido ao “backtracking” acima, a derivada pode mudar de sinal novamente no passo seguinte. Para evitar
uma punicdo dupla da variavel 4;, deve-se néo atualiza-la no passo seguinte. Na pratica isto pode ser feito fazendo que
a derivada OE(t-1)/0w;; = 0 na regra de adaptagdo da variavel 4;. As variaveis 4; e 0s pesos wj; séo atualizados uma vez
por época (uma época significa que todos os padrdes do conjunto de treinamento sdo apresentados uma vez).

Em relacdo a todos os outros algoritmos de treinamento rapido para o Multilayer Perceptron (MLP), o
algoritmo RPROP toma somente o sinal da derivada parcial para executar o aprendizado da RNA. Esta caracteristica
conduz a um processo de adaptacdo transparente e extremamente poderoso, muito eficiente em relagdo ao tempo de
processamento e memaoria computacional utilizados.

3. O PROCEDIMENTO DE GAP FILLING

O controle de qualidade dos dados medidos em estagBes solarimétricas tem a finalidade de excluir dados
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medidos incorretamente ou pouco provaveis de ocorrer, monitorar o sistema de medicdo, e garantir a operacdo e
manutencdo correta desses dados, obtendo-se dessa forma, dados meteorolégicos de alta precisao.

Em sendo assim, visando obter dados meteorolégicos com alta precisdo e sem lacunas, 0 método de Gap
Filling visa preencher as lacunas de dados que foram excluidos, ou aqueles que estdo incorretos.

A técnica de Gap Filling com o uso de RNA, aplicada aos dados solarimétricos medidos, é realizada ap6s a
medicdo solarimétrica realizada in loco, seguida do controle de qualidade dos dados medidos. A Fig. 5 apresenta 0s
procedimentos a serem considerados quando da aplicagdo desse método.

Controle de
Medicao Qualidade dos Gap Filling
Solarimétrica Dados

Figura 5 — Procedimentos para aplicacdo da técnica de Gap Filling

4. METODOLOGIA

Para o Gap Filling dos dados solarimétricos, a metodologia aplicada depende de:

a) disponibilidade dos trés componentes da irradiacdo solar sendo medidos, isto €, GHI, DHI e DNI; e
b) duracdo no tempo do gap (dados ausentes).

A metodologia do Gap Filing leva em considera¢do se um, dois ou todos os trés dados solarimétricos estéo
ausentes (gaps). Em termo do comprimento dos gaps, a metodologia diferencia entre gaps até 1 hora, maior do que 1
hora e gaps maiores do que 24 horas, conforme mostrado na Tab. 1, a seguir. Dependendo da disponibilidade dos trés
componentes da irradiacdo solar e da duracdo (comprimento) dos gaps, estes sdo preenchidos ou pela equacdo que
relaciona os trés componentes, ou por outras técnicas citadas na literatura (Schwandt et al., 2013), conforme

apresentado na Fig. 6.
Tabela 1 — Metodologia do Gap Filling

Numero de Componentes Ausentes (GHI, DHI, DNI) Calculo do componente ausente
Um componente ausente GHI = DNI * cos(SZA) + DHI
Dois componentes ausentes Método (Erbs, et al., 1982)
Tres componentes ausentes com Lacuna menor do gue 1h Interpolacao Linear
Tres componentes ausentes com Lacuna maior do que 1h Redes Neurais Artificiais

gap em GHI

3 componentes de
Irradiac@o Solar ausentes

DNI
Calculo de GHI & DNI através de
interpolaco linear dos indices de
clear-sky da irradiagé@o global e
direta. Célculo do DHI a partir do
GHI & DNI calculados

| s‘

anteriormente.
Calculo do GHI através de RNA para

. treinamento de dia equivalente.
Sim _ | Calculo de DNI através de RNA para

treinamento de dia equivalente.
Caélculo do DHI a partir do GHI & DNI

calculados anteriormente.

'S

v

v

o€
FIM ‘

Figura 6 — Metodologia para aplicagdo da técnica de Gap Filling

A Rede Neural considerada foi uma MLP (Multilayer Perceptron) conforme apresentado na Fig. 7. Essa MLP
tem 2 (duas) camadas escondidas com fungdo Sigmoéide, e uma camada de saida com funcdo linear. As camadas
escondidas tem 40 (quarenta) neurbnios na primeira e 10 (dez) neurbnios na segunda.

Os dados utilizados para treinamento da Rede Neural foram divididos em trés classes de dias: bons, médios e
ruins. Verificou-se que a divisdo dos dias nessas trés classes facilita a desempenho da Rede Neural. O critério utilizado
para divisdo dos dias nessas trés classes é heuristico e é calculado através de um indice de aproximagdo em relacdo a
um dia que ja tenha sido avaliado como bom, ruim ou médio, por um analista especializado. Os valores de DNI foram
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normalizados para utilizacdo no treinamento das Redes Neurais.

A Fig. 8 apresenta a solucdo da Rede Neural considerada, para a medicdo da irradiacdo DNI (W/m?) para trés
dias tipicos, quais sejam, a classe de dias ruins, a classe de dias bons e a classe de dias médios. Os valores de irradiacdo
considerados sdo somente os valores normalizados e agregados em média de 10 minutos das 12 horas diurnas (das
06h00 as 18h00), totalizando 72 pontos de irradiacdo. Os valores em vermelho representam a resposta da Rede Neural e
os valores em preto representam os dados medidos. A Fig. 8(a) é a classe de dias bons, com boa insolacdo DNI e sem
nuvens. A Fig. 8(b) é um dia tipico de qualidade de DNI médio e a Fig. 8(c) é um dia de irradiacdo DNI ruim.

A Fig. 9 apresenta os resultados dos Erros Quadraticos Médios (Mean Squared Error) para cada época de
treinamento da Rede Neural.

Conforme os resultados preliminares estdo sendo obtidos, a utilizacdo das Redes Neurais tem-se mostrado
promissora para a solucdo do Gap Filling.

S R S

Figura 7 — Rede Neural MLP utilizada
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Figura 8 — Aproximacéao da Rede Neural para Irradiacdo Normal Direta (DNI) medida em solo

Validag&o de Melhor Performance = 0.001636 na época 28

Train
= V/alidation
= Test

Erro Quadritico Médio
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5. CONCLUSAO

Este artigo técnico apresentou um método para estimacao da irradiagdo solar em uma dada localidade a partir
do treinamento de uma Rede Neural Artificial do tipo Multilayer Perceptron (MLP), usando a técnica de aprendizado
supervisionado conhecida como back-propagation. Foi utilizado o algoritmo RPROP (Resilient Propagation), que é um
algoritmo de aprendizado extremamente eficiente, para preenchimento de lacunas (Gap Fliling) existentes quando da
medi¢do solarimétrica dos dados considerados.
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Pode-se afirmar que as empresas que trabalham nessa area ndo chegaram num consenso quanto aos
procedimentos padrBes para o preenchimento de lacunas (gaps) de dados de irradiacdo solar. Algumas pesquisas
aplicadas tém sido realizadas nessa linha pela Agéncia Internacional de Energia (International Energy Agency — IEA).
Entretanto, os procedimentos de Gap Filling e cheque de qualidade desses dados ainda nédo sdo aplicados a dados de
redes de qualidade de alta pesquisa (Schwandt et al., 2013). Foram considerados dados da Irradiacdo Solar Normal
Direta (DNI), medidos em solo, no distrito de Bom Nome, situado no municipio de S&o José do Belmonte, no sertdo do
Estado de Pernambuco.

Como resultado da técnica de Gap Filling para preenchimento das lacunas existentes com o uso de RNA em
medi¢des solarimétricas, constatou-se que o método em referéncia apresentou resultados preliminares que podem ser
quantificados através da Fig. 9.

Recomenda-se que as RNS sejam estudadas em maior profundidade e aplicadas a outras localidades de
interesse da Chesf, considerando outros pardmetros, como a irradiacdo difusa (Difuse Horizontal Irradiance — DHI) e a
irradiacdo global (Global Horizontal Irradiance — GHI), além de dados pluviométricos, que estdo relacionados com a
formacdo de nuvens, e que afetam sobremaneira as medicGes de dados em estacGes solarimétricas.
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GAP FILLING OF SOLAR RADIATION MEASUREMENTS USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

Abstract. Regarding solar radiation measurements within a given area, it is common to get gaps in the parameters
which have been measured and stored in a technical data base. In order to avoid such a situation, it is of relevance to
fill these gaps by estimating parameters with the use of a technique that applies a computational interconnected
structure of processing units — the Artificial Neural Network (ANN) . The technical paper presents a method to estimate
the solar radiation in a site by using an Artificial Neural Network technique with Multilayer Perceptron (MLP). The
method considers the supervised learning technique known as back-propagation. It has been analyzed ground data
measurements in an area sited in S&o José do Belmonte, in the semiarid region of the State of Pernambuco, Brazil. The
use of the model presented good preliminary results and will be improved and tested in other sites which have been
chosen as candidates for installing solar power plants in the near future.

Key Words: Gap Filling, Direct Normal Irradiation (DNI), Artificial Neural Networks



