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Resumo. O trabalho propde a utilizagdo de uma Técnica de Aprendizado de Maquinas para estimativa da fracao difusa
(Ka) da irradiacao global solar a partir de um conjunto de combinacfes de varidveis astrondmicas e meteoroldgicas
medidas e calculadas que foram extraidos no periodo de 2020 a 2022 de uma das seis Esta¢des de Pesquisa em Energia
Solar do Laboratorio de Energia Solar — Labens, da Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. A técnica de
aprendizado de maquina utilizado sdo Redes Neurais Artificiais (RNA/MLP) e para verificar o desempenho da técnica é
elaborado um modelo estatistico (ME) utilizando somente a fragdo transmitida da irradia¢do solar global (Kr) como
variavel de referéncia. As variaveis de entrada para treinamento das RNA/MLP compreendem valores de nove variaveis
astrondmicas e meteoroldgicas medidas e calculadas. O desempenho é avaliado pelo coeficiente de correlacéo (r) e o
indice de precisdo (RMSE) e o modelo estatistico (ME) elaborado e ajustado por regressao polinomial de 42 ordem e
apresenta um coeficiente de determinacdo (R?) de 0,7919 o que mostra que Kg estd correlacionado com Kr
estatisticamente. O indice de desempenho do modelo estatisticos (ME) na validagdo com a base de dados foi de RMSE =
30,7015% o que mostra uma boa aproximacao dos valores estimados aos medidos e de correlacdo de r=0,8899 o que
mostra a importancia das variaveis independente para variavel dependente. Pode-se observar nos resultados que com
as RNA/MLP os indicadores de desempenho (RMSE) apresentaram uma reducéo em relagdo ao ME em aproximadamente
23%, 0 que mostra que a insercao de varidveis contribui nas estimativas de (Kg) com as condigdes astrondmicas,
meteorolégicas e geograficas utilizadas.
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1. INTRODUCAO

A radiacdo solar é considerada uma forma de energia limpa, sustentavel e abundante na superficie terrestre e que
tem sido objeto de muitas discussfes principalmente em atender uma demanda crescente das matrizes energéticas de
muitos paises, principalmente aqueles com grande incidéncia dessa energia como o Brasil, que podem ser beneficiados
com o uso desta fonte em diversas areas cientificas e tecnoldgicas (Bakirci, 2015; Teke et al., 2015). Porém é importante
quantificar ou estimar este potencial através de medidas ou por meio de modelos de estimativa para verificar e avaliar a
disponibilidade desta energia ao longo do tempo em uma determinada regido para um bom aproveitamento.

Das componentes da radiagéo solar, medidas da irradiancia solar global (I; — W/m?) é a irradiancia monitorada com
maior frequéncia nas estacdes solarimétricas, diferentemente das medidas da irradiancia solar direta na horizontal (lpn —
W/m?) e da irradiancia solar difusa na horizontal (Is — W/m?) que sdo importantes em projetos de conversdo fotovoltaico
e térmico (Jamil e Akhtar, 2017) e importante em estudos de energia passiva e biomassa (Dal Pai et al., 2016; Gueymard,
2008) e também no desenvolvimento de cultivares protegidos (Escobedo et al., 2013). Mas medidas de (l,) que demandam
de equipamentos custosos geralmente sdo calculadas pelo método da diferenca entre (lg) e (lg) pela relagéo (I, = Ig— lg).

As medidas da (lg) também ndo sdo comuns e sdo realizadas em poucas regiGes principalmente em paises em
desenvolvimento como o Brasil, mas podem ser monitoradas com custos menores de equipamentos como o anel de
sombreamento (Dal Pai et al., 2016; Marques Filho et al., 2016; Drechmer e Ricieri 2006). Um destes equipamentos foi
elaborado e construido por Melo e Escobedo (1994) e consiste de uma montagem simples onde o anel € fixo a um eixo
no plano horizontal e inclinado na latitude local, e o eixo central do anel paralelo a direcdo polar com o sensor que
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transladando sobre a horizontal nesse plano, diferente de outras montagens (Drumonnond, 1956 e Robinson e Stoch,
1964; Martinez e Cunsulo, 2017) que possuem restricdes operacionais, de manutengdo e custos elevados.

Apesar da sua importancia, medidas ou estimativas da radiacdo difusa ainda sdo escassos e poucas informagfes séo
disponiveis, principalmente no Brasil, pais com elevada disponibilidade de recurso solar. (Silva et al., 2008; Oliveira et
al., 2002; Santos et al., 2016). Diferentemente das medidas em séries temporais ou espaciais, 0s modelos de estimativa
sdo uma alternativa nos Gltimos anos para disponibilizar estas medidas, mas necessitam de informacdes de outras medidas
na superficie terrestre como os modelos estatisticos e as técnicas de aprendizado de maquinas. (Jamil e Akhatar, 2017;
Khorasanizadeh et al., 2016; Ruiz-Avrias et al., 2010).

Na maioria, os modelos para estimar a irradiacdo solar difusa (Hs — MJ/m?) séo estatisticos e para minimizar os
efeitos das variacdes temporais é proposto a utilizacdo de fracdes que permitem em partes minimizar alguns efeitos
astrondmicos e geograficos. Os primeiros trabalhos a correlacionaram a fragdo da irradiagdo solar difusa (Kq = Ha/Hg)
onde (Hq - MJ/m?) é a irradiagéo global, com a fragdo transmitida da irradiacdo solar global ou indice de claridade (Kt =
Hg/Ho) onde (Ho - MJ/m?) é a irradiagéo no topo da atmosfera, foram propostos por Liu e Jordan (1960) a partir de uma
base de dados destas variaveis na parti¢do diaria.

Outros modelos com apenas uma variavel de referéncia sdo utilizados na literatura em particdes horaria, diaria e
mensal (Chandrasekaran and Kumar, 1994; Oliveira et al., 2002; Jacovides et al., 2006; Paleuscu e Blaga, 2016), como
também outros com mais de uma variavel (Reindl et al.,1990; Ridley et al., 2010; Furlan et al., 2102; Kuo et al., 2014).
Além destes outros modelos de estimativas estdo sendo aplicados como as Técnicas de Aprendizado de Maquinas (TAM)
do tipo Redes Neurais Artificiais (RNA), Maquinas de Vetores de Suporte (SVM), e de técnicas hibridas com uso das
RNA’s e Sistema de Inferéncia Fuzzy (FIS) entre outras. Estas técnicas permitem utilizar diferentes parametros de
grandeza fisicas diferentes e através de algoritmos prever medidas a partir de uma base de dados conhecida (Khatib et al.,
2012; Paulescu et al., 2016).

Diante destas consideracBes e da importancia de se conhecer as medidas da radiacdo solar difusa na superficie
horizontal pretende-se utilizar a TAM (RNA/MLP) na estimativa da fracdo da irradiacdo solar difusa (Kq) na particéo
horéaria como base em dados climatolégicos obtidos na esta¢do da cidade de Campo Mourdo/Pr e ao final compara-la com
modelo estatistico (ME) de referéncia elaborado com a mesma base de dados e com apenas uma variavel independente.

2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

As Redes Neurais Artificias (RNA) sdo modelos computacionais que apresentam uma estrutura formada por um
conjunto de elementos chamados neurénios, distribuidos paralelamente e composta por camadas de entrada, de saida e
camadas ocultas interligadas entre si por conexdes. Essas redes modeladas matematicamente através de algoritmos de
aprendizado sdo capazes de analisar fungbes complexas e nédo lineares que adquirem a capacidade de aprendizado e
adequacdo. Sdo utilizadas para diversos fins cientificos, mas nos Gltimos ano em estimativas de varidveis astronémicas.

A estrutura basica de uma rede neural é o neurbnio artificial ilustrado pela Fig. 1. Formada por um conjunto de
conexdes (sinapses) que recebem os valores de entrada (xy, x,,__x;) definidos por pesos sinapticos (w;, w,, ..., w;) que
através de um combinador linear (3)) executa a soma ponderada de suas entradas, produzindo uma saida chamada de
potencial de ativagdo (u). Na sequéncia é transformada por uma funcéo de ativacéo (f), que gera a saida (y) limitada por
um intervalo de valores definido pelo limiar de ativacdo (bias - b) (Haykin, 2001).
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Figura 1 - Modelo do neurénio artificial - Fonte: McCullock — Pitts (1943)

A RNA a ser utilizada é a Perceptron Multicamadas (MLP), caracterizada pela presenca de pelo menos uma camada
intermediaria de neur6nios, localizada entre as camadas de entrada e a camada de saida e sdo classificadas como redes do
tipo feedforward (alimentacdo a frente ou Unica direcdo) de camadas multiplas (Moustris et al., 2008) e treinada com o
algoritmo Levemberg/Marquadt (Celik et al., 2016). A principal caracteristica de uma RNA est4 na capacidade de
aprendizado proporcionado pela arquitetura e no processo de treinamento utilizado. O aprendizado é consequéncia das
mudancas de valores dos pesos sinapticos, conectados aos neurdnios entre as camadas com o objetivo de aproximar o0s
valores da saida da rede com os valores desejados (Alam et al., 2009).

Para utilizacdo da RNA/MLP é importante a composi¢do da estrutura, a definicdo do ndmero de neurdnios, das
camadas ocultas, do algoritmo de treinamento, da funcéo de transferéncia e do conjunto de dados que podem influenciar
nos pesos sindpticos e nos resultados. Com uma arquitetura flexivel e pouco complexidade nos algoritmos de treinamento
e parametrizaco séo as mais utilizadas na estimativa da irradiacéo solar. Na estimativa da irradiacéo global (Hg) (Elizondo
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et al., 1994; Kalogirou, 2000; Tymvios et al., 2005; Kumar et al., 2015), com diversas variaveis climatoldgicas e
geograficas como variaveis de entrada. Na irradiacdo solar direta (Hy) poucos trabalhos sdo encontrados na literatura
(Alam et al., 2006; Tomar et al., 2012; Kaushika et al., 2014), assim como para irradiacdo solar difusa (Hg) (Alam et al.,
2009; lhya et al., 2014; Boznar et al., 2017).

3. MATERIAL E METODOS
3.1 Localizacdo e Clima

A Estacdo Solarimétrica da UTFPR do campus de Campo Mourdo/Parana faz parte de um projeto de pesquisa
desenvolvido pela Universidade Tecnoldgica Federal do Parana — UTFPR em parceria com a Companhia Paranaense de
Energia Elétrica (COPEL) onde foram instalados uma rede de Esta¢Ges de Pesquisa em Energia Solar e coordenado pelo
Laboratério de Energia Solar — Labens da UTFPR. A rede consiste de Estacdes Solarimétricas e médulos de avaliagdo
instalados nos campi da universidade em Curitiba, Ponta Grossa, Pato Branco, Medianeira, Campo Mourdo e Cornélio
Procopio. Neste trabalho a estacéo onde os dados foram extraidos esta localizada em Campo Mouréo/Pr (Latitude: 24.046
S, Longitude: -52.3830) e estad a 596 m do nivel do mar. De acordo com a classificacdo de Koppen, o clima é do tipo
subtropical (Cfa) com bioma de mata atlantica, clima imido mesotérmico, com verao quente com médias de temperatura
superiores a 22° C e 0 més mais frio com temperatura inferior a 18° C.

3.2 Obtencéo da Base de dados

Os dados medidos foram obtidos simultaneamente da irradiancia global na horizontal (Ig— W/m?), da irradiancia
global inclinada (Iginc— W/m?), da irradiancia difusa (l4), da irradiancia direta (Ion— W/m2), da irradiancia de ondas longas
(lm— W/m?), da irradiancia fotossinteticamente ativa (Ipar— W/m?) e da temperatura (temp) no periodo de 2020 a 2022.

Nas medidas instantaneas (W/m2) da irradiancia solar global na horizontal e no plano inclinado (lg€ lgin) foi utilizado
um Pirandmetro Modelo CMP 10 da Kipp&Zonen, e para medidas da irradiancia solar direta normal (lp,) foi usado um
Pirelibmetro CHP 1 da Kipp&Zonen acoplado a um rastreador solar do tipo Solys 2 da Kipp&Zonen e para medidas da
irradiancia solar difusa (l4) um Pirandmetro com anel de sombreamento Modelo CMP 10 da Kipp&Zonen. Para medidas
de irradiancia de ondas longas atmosféricas (lwl), um pirgebmetro, modelo CGR4 da Kipp&Zonen, e da irradiancia
Fotossinteticamente Ativa (Ipar) um sensor PAR Quantum modelo PQS 1 da Kipp&Zonen e para medidas de temperatura
do ar (tp) (°C) um Termohigrometro modelo 41382VC TEMP/RH SENSOR, DEG C da marca Young. Apos obtencéo
das medidas instantaneas (unidade - W/m?), foram calculadas as médias horarias para utilizacio neste trabalho.

Todas as medidas obtidas passaram por um controle de qualidade, adotando-se aqui alguns testes de procedimentos
como limitacdo de irradiancia global horaria (Ig) em funcéo da irradiancia no topo da atmosfera (lo), da fragdo transmitida
da irradiancia global (Ky) e da fracdo difusa da irradiancia global (Kg) (Younes et al., 2005; Ruiz-Arias et al., 2010; Ihya
etal., 2014; Pashiardis e Kalogirou, 2016). Foram retirados aproximadamente 7,4% do total de dados medidos do periodo.

3.3 Modelo Estatistico (ME)

Para elaboragdo do Modelo Estatistico (ME) os valores da fracdo da difusa da irradiancia global (Kq = l4/lg) € da
transmissividade atmosférica (Kr = lo/lg) foram calculados a partir de dados experimentais medidos nas Estagdes do
LABENS do campus Campo Mourdo que foram correlacionados (Liu e Jordan, 1960) e suas equagOes de estimativa
ajustadas por regressdo polinomial entre as fragdes.

3.4 Elaboracéo e validacado do Modelo Estatistico (ME)

Na elaboragdo do ME e para utilizacdo nos treinamentos das redes neurais os dados foram reorganizados retirando-
se uma parte para treinamento e outra para valida¢cdo do modelo conforme apresentado no item 3.6 sendo os valores
utilizados uma média das medidas instantaneas no periodo de uma hora. Neste trabalho os valores horérios ndo foram
integrados.

3.5 Técnicas de aprendizado de maquinas

Para treinamento da rede foram desenvolvidos script’s para treinamento e validagdo, com diferentes fungdes e
parametrizacdo sendo sua validacao realizada com a base de acordo com cada descri¢do das varidveis apresentada na Tab.
1. Para modelagem, no treinamento da RNA/MLP sdo definidos uma sequéncia de combinagfes com varidveis
climatoldgicas determinadas a partir dos dados medidos e ou calculados.
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Tabela 1: Variaveis selecionadas para as estimativas com as técnicas de Aprendizado de Maquina.

Descricéo Variavel Medida | Calculada

Fracdo da Radiagdo Global na superficie horizontal Kr X V1
Radiacdo de Topo lo X V2
Radiagéo Global Ig X V3
Radiacdo Direta Ibn X V4
Radiacdo de Ondas Longas Iwl X V5
Radiacdo PAR Ipar X V6
Declinacdo Solar o X V7
Radiacdo Global em superficie inclinada Igincl X V8
Temperatura Média na superficie tp X V9
Fracdo da Radiacdo Difusa na superficie horizontal Kq X V10

Os dados medidos e ou calculados foram disponiveis como entrada para as redes de acordo com Tab. 2,
diferentemente do modelo estatistico, que utiliza um conjunto de dados somente com as varidveis Kr e K.

Tabela 2: Arranjos das varaveis e treinamento da RNA.

Variaveis de entrada Variavel de saida
V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V9 V10
Kt lo Ig lbn wl Ipar &) Igincl | tp°C
Cl

C2 |
C3 |
C4 | Kd
C5 |
C6
C7
C8 |
C9

Vérios arranjos foram elaborados para o treinamento da rede contudo em funcéo das condi¢Bes de sele¢do das
variaveis, as mesmas ndo foram utilizadas sendo que neste estudo optou-se em utilizar variaveis considerando
principalmente sua disponibilidade, sendo os valores medidos de lg, irradiancia solar global na horizontal (W/m?), de lbn,
irradiancia solar direta (W/m?), de Iwl, irradidncia de ondas longas atmosféricas (W/m?), de Ipar, irradiancia
fotosssinteticamente ativa (W/m?), Igincl irradiancia solar global inclinada (W/m?) e tp, temperatura (T, °C) e calculados
como lo, irradiancia no topo da atmosfera (W/m?), de transmissividade atmosférica ou indice de claridade (Kr) e fracéo
difusa (Kd), e 8, declinagdo solar (°C).

Na Tab. 3 sdo apresentados uma parte dos dados e o arranjo do arquivo no formato em CSV, sendo que as variaveis
de entrada e saida foram organizadas em arranjos de combinagdes, separadas em arquivos no formato CSV (Comma-
Separated Values) contendo os dados de treinamento.

Tabela 3: Exemplo da estrutura do arquivo CSV.

Kt lo Ig lbn wl Ipar ) Igincl tp °C Kd
0.82 1126.98 | 925.30 | 936.99 | 126.41 | 1972.87 | -6.38 933.65 0.00 0.09
0.78 124991 | 978.30 | 944.49 | 130.27 | 2089.01 | -6.38 997.16 25.79 0.09
0.82 1291.83 | 1059.37 | 938.29 | 134.25 | 2271.17 -6.38 1097.75 | 27.03 0.13
0.83 124991 | 1034.32 | 792.16 | 120.27 | 2203.24 | -6.38 1060.09 | 28.74 0.25
0.51 1126.98 | 577.45 | 355.68 | 100.18 | 1232.42 -6.38 589.12 29.02 0.44
0.72 931.44 | 674.81 | 583.15 94.26 | 1424.21 -6.38 687.74 29.55 0.37
0.96 676.60 | 648.54 | 808.86 | 111.86 | 1367.29 -6.38 663.61 30.53 0.29
0.88 379.83 | 335.16 | 674.46 | 117.63 | 715.61 -6.38 325.74 30.29 0.30
0.91 61.36 55.89 161.96 | 115.44 | 123.67 -6.38 58.34 28.49 0.39
0.32 57.64 18.29 86.20 71.51 38.27 -5.99 11.41 16.54 0.53
0.51 376.42 | 191.81 | 556.32 84.64 420.21 -5.99 148.14 18.61 0.26
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As combinac6es dos arranjos foram determinadas de forma a promover uma avaliagdo da influéncia das variaveis
selecionadas nos resultados das estimativas.

Definido as combinagdes das varidveis de entrada apresentam-se na sequéncia a metodologia para treinamento da
rede.

3.6 Rede Perceptron Multicamadas (MLP)

A técnica de Rede Neural do Tipo Perceptron foi implementada com um conjunto de dados que foram submetidos
para execucdo no software MATLAB R2014. O treinamento da rede MLP foi realizado com o algoritmo Levemberg-
Marquadt (trainlm) e implementado pela fun¢éo feedforwardnet e parametrizado pelo nimero de camadas ocultas, do
numero de neurdnios, da quantidade maxima de épocas de treinamento e das funcdes de ativacdo. A defini¢do do nimero
de camadas foi realizada com apenas uma camada escondida (ni). O ndmero de neurdnios iniciais para cada camada
escondida foi definido em partes atendendo os valores minimos proposto por Fletcher e Gloss (1993). O nimero méaximo
de épocas foi fixado em mil (1.000) interacdes e a fungdo de ativagdo Tangente Hiperbdlica (tansig) definida conforme
as caracteristicas dos dados de entrada. Na parametrizagéo sdo realizados cinco (5) treinamentos para cada combinacao e
o critério de parada do treinamento ¢ a validagdo cruzada (70% treinamento, 15% para validacéo e 15% para teste).

A condicéo para determinagdo do nimero de neurdnios depende de uma série de fatores, como a quantidade de
dados disponivel, a qualidade dos dados e complexidade do problema (néo-linear, descontinuo etc.), mas de forma geral
0 nuimero de neurdnios é determinado de forma empirica com base na capacidade de generalizagdo da rede. Neste estudo
identificou-se a quantidade de 25 neurdnios e apenas uma camada oculta: Os treinamentos foram realizados em cada
combinacéo, as quais sdo treinadas consecutivamente. Desse conjunto de treinamento sdo calculadas as médias do EQM
obtidos, de forma a se escolher a rede que apresentou 0 menor valor médio do erro.

O critério de parada do treinamento da MLP foi a validag8o cruzada, sendo que no processo de treinamento 0s
dados sdo separados aleatoriamente em 70% para treino, 15% para validacdo e 15% para teste. A cada ciclo (época) o0s
erros da validacéo sdo avaliados, e enquanto continuar diminuindo significa que a rede continua aprendendo.

Em cada interagBes (épocas) os erros (EQM — Erro quadratico médio) entre os valores estimados e medidos da
validacdo sdo avaliados e se forem diminuindo significa que a rede est4 aprendendo até que este erro comece a aumentar
durante uma sequéncia de seis (6) interagdes (épocas) sucessivas. Caso este erro da validagdo no treinamento aumentar
enquanto do treinamento continuar caindo é provavel que a rede esteja com overfitting, condi¢do que indica a parada do
treinamento. Este critério minimiza o risco de underfitting da rede. Sendo definido a melhor rede em cada treinamento
(menor EQM do treinamento) todas as combinac¢@es sdo validadas com os dados em cada fase e escolhida a fase e a
combinacdo que apresentar o melhor desempenho.

A definigdo da melhor combinagao para estimativa de Kq se dé pela escolha do menor resultado do indice de preciséo
rRMSE da validagéo cruzada.

3.7 Indicadores de Validacéo

Para validacdo do modelo foram utilizados 0 EQM - erro quadratico médio (Mean Square Error) que indica o erro
médio entre os valores estimados e medidos, o indicador RMSE, raiz quadrada do erro quadratico médio (Root Mean
Square Error) que permite verificar o valor do erro produzido pelo modelo, o R, coeficiente de determinacdo, permite
verificar o quanto a variagdo da variavel dependente € explicada pela variacdo da variavel independente atravées da
equacéo do modelo, e r, coeficiente de correlagdo que permite verificar o quanto o valor medido explica o valor estimado,
ou seja, a correlagdo existente entre eles, sendo os valores mais proximos de 1 os mais satisfatdrios. Para 0 EQM os
melhores resultados sdo aquele com desvios menores mais proximos dos valores desejados e do RMSE os valores
menores, indicam um desempenho satisfatorio para os modelos gerados. (Willmott, 1982; Stone, 1993; Escobedo et al.,
2011).

Os indicadores séo obtidos pelas seguintes relagdes:

[ZN(Ei - Mi)? [Z?’(Ei - Mi)z]l/z
EoM = N RMSE =100+ ——N_ -
— M
_ _ N ity o5 (mi B
r2 = | ZEa(Mi— M0? « S, (Ei — ED)’ r= <—Et=1<”“ M0+ Yz B Ef)
= . - N (Mi-i10)” BN (Ei-Ei)
YL Mi—M)" « YL (Ei—ED)

onde Ei sdo os valores estimados, Ei, é a média dos valores estimados, Mi sdo os valores medidos, Mi é a média dos
valores medidos, N € o nimero de observaces.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste item s8o apresentados os resultados obtidos para estimativa de Kq utilizando o modelo estatistico com uma
variavel e na sequéncia o resultado obtido por meio das técnicas de Rede Neural/MLP com variaveis climatologicas de
referéncia e na sequéncia uma analise de desempenho dos modelos estatistico e da rede.

4.1 Modelo Estatistico

O modelo estatistico elaborado da correlacdo de Kq em funcdo de Ky foi ajustado por regressao polinomial de 42
ordem conforme Eq. (1) e com coeficiente de determinagdo na ordem R? = 0.7919.

Kd = 3.1968 = Kt* — 1.1852 * Kt* — 3.5395 * Kt*> + 1.1002 = Kt + 0.8317 1)

Outras equag0es de ordens polinomiais foram elaboradas, mas apresentando coeficiente de determinagdo menores.
Na Fig. 2 é apresentada a curva de dispersdo do modelo estatistico

Kt

Figura 2: Curva de dispersdo do modelo estatistico.
4.2 Rede Neural Artificial MLP
Ap0s o processo de treinamento da rede MLP parametrizada conforme descrito no item 3.6, as redes com 0s
melhores resultados foram organizadas apresentando o erro quadratico médio, o nimero de épocas e da quantidade de

neurénios utilizados como apresentado na Tab. 4.

Tabela 4: Erro quadratico médio, nimero de épocas, nimero de neurbnios e camada oculta do treinamento da RNA.

o Varigvel . Namero de |Camada
Comb Variaveis de Entrada Estimada EQM |Epocas Neurénios | Oculta
Estatistico| ME [ Kt
Cl [Kt 0.0196 6
C2 |Kt|l, 0.0131 20
C3 |[Kt]lo |Ig 0.0129 10
C4 |[Kt]ly [1g | lbn Kd 0.0014 23
RNA/MLH C5 [Kt |1y |[Ig | Ibn | Iwl 0.0015 36 25 1
C6 |Ktflo |Ig | Ibn | Iwl |Ipar 0.0014 32
C7 [Kt|lo [1g | 1bn | Iwl |lpar | 0.0013 46
C8 |Kt|lo [Ig | Ibn | Iwl |Ipar | & | lgincl 0.0011 | 101
CO9 [Kt |1y |Ig | 1bn [ Iwl [Ipar | & [ Igincl | tp 0.0012 56

Os indicadores das combinagdes da técnica RNA/MLP sdo apresentados na Tab. 5 com os melhores resultados
experimentados na parametrizacdo e seus indicadores estatisticos ap6s treinamento e validacdo realizados pelas redes
MLP.
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Tabela 5 - - Indicadores e configuracbes do ME e MLP

Modelo | Combinagdo ';'g;‘: dn;ols RMSE | rRMSE MBE rMBE R? r
Estatistico C1 - 143E-02 | 30.7015 | -7.92E-05 | -0.0171L | 0.79 | 0.89
MLP C1 25 140E-01 | 30.1568 | -008E-03 | -1.7499 | 0.80 | 0.89
MLP C2 25 1.14E-01 | 250759 | 003E-03 | 06128 | 0.86 | 0.93
MLP C3 25 1.14E-01 | 24.9003 | 008E-03 | 17263 | 0.86 | 0.93
MLP c4 25 3.79E-02 | 8.0767 | 549E-06 | 0.1168 | 099 | 0.99
MLP C5 25 3.80E-02 | 85211 | 829E-06 | 0.815 | 098 | 0.99
MLP C6 25 3.80E-02 | 8.1979 | -479E-06 | -0.1033 | 0.99 | 0.99
MLP Cc7 25 3.66E-02 | 7.8680 | 002E-03 | 0.3456 | 0.99 | 0.99
MLP C8 25 3.27E-02 | 7.144 | 867E-06 | 0.1884 | 099 | 0.99
MLP C9 25 352E-02 | 7.6692 | 328E-06 | 0.0713 | 099 | 0.99

Observa-se nos indicadores de (Kq) que o indice de correlagéo (r) entre os valores medidos e estimados nas bases de
validacéo variou entre 0,89 a 0,99 mostrando a principio uma boa correlacéo.

Os indices de desempenho (rRMSE) da RNA/MLP variou entre os valores 30.167% a 7.11% entre todas as
combinagdes. A rede apresentou os melhores resultados de validagdo na base quando 8 variaveis de entrada (combinacéao
8) participaram do treinamento, e quando foram utilizadas apenas uma (1) camadas escondidas.

Analisando os indicadores da Tab. 5, a RNA/MLP apresenta um desempenho melhor que (ME) em todas as
combinagdes, e em média uma reducéo de aproximadamente 10,10% do coeficiente de correlagdo mostrando como isso
que a insergdo de outras variaveis no treinamento contribui para um melhor desempenho.

Para um melhor entendimento de exatiddo entre os valores medidos e estimados, a Fig. 3 mostra a dispersdo
apresentada com todas as combinagdes com a RNA/MLP desde C1 até C9 e sua melhor combinacéo para estimativa da
fracdo da irradiagdo difusa em C8.

a 1) c3

0 01 02 03 04 0s 06 07 08 09 1 o [ 5] 02 LR} 04 os 0s 07 os 0s 1 0 2 01 03 L as L o7 os 09 1
Kt Kt Kt

Figura 3: Curva de disperséo de Ka X Kr - de todas as combinagdes (ponto azul — valor medido/ponto marrom valor estimado).
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Importante ressaltar que os resultados encontrados se referem as combinagBes proposta e que a alteragdo dos
pardmetros de entrada e da quantidade podem influenciar na configuracdo das parametrizacGes e dos indicadores de
desempenho da rede.

Dependendo do algoritmo de treinamento, pardmetros como a taxa para aprendizagem e do termo momentum visam
acelerar a convergéncia ao menor erro entre o valor medido e estimado.

Os resultados encontrados sdo para as combinaces e varidveis da Tab. 2 sendo que outras combinacfes podem ser
testadas verificando o comportamento e desempenho das técnicas em seus treinamentos.

Com estas mudangas também serdo necessarias outras parametrizacdes como na escolha do nimero de camadas, de
neurdnios e da funcdo de ativacdo sendo também possivel avaliar se a insercdo de cada varidvel ird impactar no
desempenho da rede com valores mais significativos para estimativa de K.

Para finalizar sdo apresentados na Tab. 5 alguns indices estatisticos de outras latitudes como indicadores de
coeficiente de correlagdo (r) e/ou do indice de desempenho (RMSE) de alguns trabalhos da literatura que utiliza a
RNA/MLP e o melhor resultado da rede para particdo horaria encontrado neste trabalho, porém nao com as mesmas
variaveis de entrada.

Tabela 5 — indices estatisticos de outras latitudes e para Campo Mour&o.

Autores Localidade Técnicas Variaveis de entrada r RMSE
Més do ano, duracéo da luz do sol,
. temperatura média,
Xue (2017) | Chengdu/China Perceptron precipitacio, velocidade do vento, umidade 0.9340
relativa e radiacdo solar global diaria
E%i f)t al Marrocos Perceptron | Fracéo da irradiacdo global e fotoperiodo 0.9596 18.73
Jiang (2008) éﬂf:gzhou, Perceptron | Indice de claridade 0.9591
Fragdo da irradiacéo global, Radiagdo no topo
Técnica/ Campo da atmosfera, Global na superficie e
MLP Mourdo/Pr Perceptron inclinada, de Ondas longas e PAR, declinagdo 0,99 711
solar e temperatura.

Com os resultados observa-se que a rede MLP proporcionou um melhor desempenho na estimativa da fracdo da
irradiacéo difusa (Kd) com o uso de variaveis climatoldgicas e meteoroldgicas, como também melhor que o modelo
estatistico e dos apresentados em outras localidades.

5 CONCLUSOES

Os resultados apresentados nos mostram que o modelo estatistico pode ser utilizado para estimativa da fragdo
transmitida da irradiacéo solar difusa (Kg) com uma equacéo de estimativa similar aos apresentados na literatura com um
coeficiente de determinagdo (R? = 0.79) mesmo com as diferencas das variaces astronémicas e climéticas de cada
localidade. O valor encontrado do coeficiente de determinagdo R? denota que existe uma correlacdo entre a fracio da
irradiacdo solar difusa e irradiacdo solar global. Com a utilizagdo RNA/MLP observou-se uma expressiva melhora em
comparacdo ao modelo estatistico. Apesar dos modelos estatisticos apresentados na literatura terem apenas uma variavel
dependente (Kt) ndo se pode afirmar que apenas esta varidvel influencia a estimativa de Kq. As diversas condi¢Bes
atmosféricas, geogréficas e meteorolégicas que acontecem ao longo do dia como a nebulosidade, a humidade, a
temperatura, além de outros constituintes com poeiras e particulas em suspensao na atmosfera, podem também influenciar
a variabilidade de Kg. O resultado mostrou que existe a possibilidade de se obter indicadores melhores com mais de uma
variavel, e que Kq também estd fortemente correlacionado com outras varidveis climatoldgicas. Por fim, outro fato
relevante é que os resultados podem influenciar diretamente os estudos e os projetos, como por exemplo nos investimentos
de uma nova planta fotovoltaica, no desenvolvimento de um novo cultivar e no controle de constituintes atmosféricos.

Por fim e para estudos futuros pretende-se utilizar a rede treinada em outras localidades com latitudes diferentes
utilizando as mesmas variaveis participantes do treinamento e da validacao.
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Machine learning model to estimate the diffuse fraction of global radiation
based on climatological variables for a subtropical climate zone with atlantic
forest biome, mesotthermal humid.

Abstract. The work proposes the use of a Machine Learning Technique to estimate the diffuse fraction (Kd) of global
solar irradiation from a set of combinations of measured and calculated astronomical and meteorological variables that
were extracted from 2020 to 2022 from a of the six Solar Energy Research Stations of the Solar Energy Laboratory —
Labens of the Federal Technological University of Parand. The machine learning technique used is Artificial Neural
Networks (RNA/MLP) and to verify the performance of the technique, a statistical model (ME) is created using only the
transmitted fraction of global solar irradiation (Kr) as a reference variable. The input variables for ANN/MLP training
comprise values of nine measured and calculated astronomical and meteorological variables. The performance is
evaluated by the correlation coefficient (r) and the precision index (RMSE) and the statistical model (ME) developed and
adjusted by 4th order polynomial regression and presents a coefficient of determination (R?) of 0.7919, which shows that
Ka is correlated with Kr statistically. The performance index of the statistical model (ME) in validation with the database
was RMSE = 30.7015%, which shows a good approximation of the estimated values to the measured values and a
correlation of r=0.8899, which shows the importance from independent variables to dependent variable. It can be seen in
the results that with the ANN/MLP the performance indicators (RMSE) showed a reduction in relation to the ME by
approximately 23%, which shows that the insertion of variables contributes to the estimates of (Kd) with the astronomical
conditions, meteorological and geographic used.

Keywords: Diffuse irradiation, Artificial neural networks, Multilayer Perceptron.



