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Resumo:

Este trabalho propode a utilizacdo da Rede Neural Percepton Multicamadas (RNA/MLP) para
estimativa da fragdo difusa da irradiagdo global (Kd) na parti¢do didria a partir de um conjunto
de combinagdes de variaveis climatoldgicas, utilizadas como entrada para treinamento da rede
neural. A rede (RNA/MLP) é comparada com modelo estatistico (ME) que utiliza o indice de
claridade (KT) como varidvel. Os dados utilizados foram obtidos no periodo de 2000 a 2006 na
Estagdo Meteorologica da Faculdade de Ciéncias Agronémicas da Universidade Estadual
Paulista, campus Botucatu/SP. Para elaborac¢do do modelo (ME) e treinamento da (RNA/MLP)
0os dados sdo reorganizada formando duas bases anuais e independentes para treinamento e
validagcdo para ambos os modelos e sdo denominadas de Ano Tipico (AT) e Ano Atipico (AAT).
O desempenho é avaliado pelo coeficiente de correlagdo (r) e o indice de precisdo (RMSE). O
modelo estatistico (ME) elaborado e ajustado por regressdo polinomial de 4¢ ordem
apresentou um coeficiente de determinacdo (R2) de 0,92. O indice de desempenho do modelo
estatisticos (ME) na validagdo com as duas bases (AT e AAT) foi de RMSEAT = 19,95% e
RMSEAAT = 18,66% e coeficiente de correlacdo de rAT=0,95 e rAAT=0,95. Com a (RNA/MLP
os indicadores de desempenho (RMSE) apresentaram uma reducdo em ambas as bases de
validagcdo em aproximadamente 15% a 20% o que mostra que a insergdo de varidveis contribui
nas estimativas de (Kd). O melhor resultado apresentado pela rede (MLP) é quando todas as
variaveis participam do treinamento um RMSE = 15,56%. Estes indicadores mostram que
tanto o modelo (ME) quanto a rede (RNA/MLP) suas correlacoes sdo similares, contudo a
precisdo dos valores estimados com a utilizagdo da rede (RNA/MLP) apresentaram resultados
mais significativos justificando assim a utilizagdo da técnica como alternativa para as
estimativas de (Kd) com as condi¢oes de treinamento utilizadas neste estudo.
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Resumo. Este trabalho propde a utilizacdo da Rede Neural Percepton Multicamadas (RNA/MLP) para estimativa da
fragdo difusa da irradiacio global (Kg) na particdo diaria a partir de um conjunto de combinagdes de variaveis
climatologicas, utilizadas como entrada para treinamento da rede neural. A rede (RNA/MLP) é comparada com modelo
estatistico (ME) que utiliza o indice de claridade (Kr) como varidvel. Os dados utilizados foram obtidos no periodo de
2000 a 2006 na Estacdo Meteoroldgica da Faculdade de Ciéncias Agrondmicas da Universidade Estadual Paulista,
campus Botucatu/SP. Para elaboracdo do modelo (ME) e treinamento da (RNA/MLP) os dados sdo reorganizada
formando duas bases anuais e independentes para treinamento e validagdo para ambos os modelos e séo denominadas
de Ano Tipico (AT) e Ano Atipico (AAT). O desempenho é avaliado pelo coeficiente de correlag&o (r) e o indice de
precisdo (RMSE). O modelo estatistico (ME) elaborado e ajustado por regressao polinomial de 42 ordem apresentou um
coeficiente de determinacg&o (R?) de 0,92. O indice de desempenho do modelo estatisticos (ME) na validag&o com as duas
bases (AT e AAT) foi de RMSEar = 19,95% e RMSEaat = 18,66% e coeficiente de correlacao de rar=0,95 e raar=0,95.
Com a (RNA/MLP os indicadores de desempenho (RMSE) apresentaram uma reducdo em ambas as bases de validagéo
em aproximadamente 15% a 20% o que mostra que a insercao de varidveis contribui nas estimativas de (Kq). O melhor
resultado apresentado pela rede (MLP) é quando todas as varidveis participam do treinamento um RMSE = 15,56%.
Estes indicadores mostram que tanto o modelo (ME) quanto a rede (RNA/MLP) suas correlagdes séo similares, contudo
a precisdo dos valores estimados com a utilizacdo da rede (RNA/MLP) apresentaram resultados mais significativos
justificando assim a utilizagdo da técnica como alternativa para as estimativas de (Kq) com as condic¢des de treinamento
utilizadas neste estudo.
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1. INTRODUCAO

A radiacdo solar é considerada uma das formas de energia mais limpa, sustentavel e abundante na superficie terrestre
e paises com grande incidéncia dessa energia como o Brasil, sdo beneficiados com a utilizacdo desta fonte em diversas
areas cientificas e tecnoldgicas (Bakirci, 2015; Teke et al., 2015). No entanto para um aproveitamento eficiente desta
radiacdo é importante quantificar ou estimar este potencial atraves de medidas (séries temporais ou espaciais) ou por meio
de modelos de estimativa.

Dos componentes da radiagdo solar a irradiancia global (Ig — W/m?) ou a irradiacéo solar global (Hg, MJ/m?) é a
energia monitorada com maior frequéncia nas esta¢des solarimétricas, diferentemente de seus componentes a irradiancia
direta (I, — W/m?) ou a irradiagdo direta (H,, MJ/m?) importante em projeto de converséo térmica e fotovoltaico (Jamil e
Akhtar, 2017) e a irradiancia difusa (ls — W/m?) ou a irradiagdo difusa (Hg, MJ/m?) importante em estudos de energia
passiva e biomassa (Dal Pai et al, 2016; Gueymard, 2008) como também no desenvolvimento de cultivares protegidos.
Contudo as medidas da (I,) que demandam de equipamentos custosos sdo geralmente calculadas pelo método da diferenga
entre (Ig) e (lg) pela relagéo (I, = lg— I4). As medidas da (l4) também ndo sdo comuns mas tem sido monitorada e obtidas
nos ultimos anos com custos menores de equipamentos, operacao e manutencao (Dal Pai et al., 2016).

No Brasil as medidas da (Hq) séo realizadas em algumas regides (Marques Filho et al., 2016; Drechmer e Ricieri
2006; Codato et al., 2008; Furlan, et al., 2012; Soares et al., 2004) através de sistemas com baixo custo como na proposta
do sistema elaborado por Melo e Escobedo (1994) que estd em uma montagem simples através do método com anel de
sombreamento. Neste método o anel é fixo a um eixo no plano horizontal e inclinado na latitude local, e o eixo central do
anel paralelo a direcdo polar, diferente de outras montagens (Drummond, 1956 e Robinson e Stoch, 1964; Martinez e
Cunsulo, 2017) que possuem restricbes operacionais, de manutencao e custos elevados.

Apesar da importancia, medidas ou estimativas da (l4) ainda sdo escassos e com poucas informagdes disponiveis,
principalmente no Brasil, pais com elevada disponibilidade de recurso solar. (Silva et al. 2008; Oliveira et al., 2002 a e b;
Santos et al., 2016a). Diferentemente das medidas (séries temporais ou espaciais) os modelos de estimativa necessitam
de informacGes de outras medidas na superficie terrestre ou atmosférica, como os modelos estatisticos e as técnicas de
aprendizado de maquinas. (Jamil e Akhatar, 2017; Khorasanizadeh et al., 2016; Ruiz-Avrias et al., 2010).
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Vérios modelos para estimar (Hq) s&o estatisticos e relacionam a fragdo difusa (Kq = Ha/Hg) com a transmissividade
da irradiacdo global ou indice de claridade (Kt = Hq/Ho) onde (Ho, MJ/m?) ¢ a irradiacéo no topo da atmosfera. O primeiro
modelo (Liu e Jordan, 1960) correlacionaram estas fracGes a partir de dados na particdo diaria. Modelo com uma variavel
de referéncia é utilizado na literatura em particdes horaria e mensal (1977; Collares-Pereira e Rabl, 1979; Chandrasekaran
and Kumar, 1994; Oliveira et al., 2002b; Jacovides et al., 2006; Paleuscu e Blaga, 2016) e outros com mais de uma
varidvel (Reindl et al.,1990; Boland et al., 2001; Furlan et. al., 2102; Kuo et al., 2014a e b). Uma das desvantagens destes
modelos é a restricdo ao uso em outros locais de medidas como também outros modelos apresentarem desempenho
(RMSE) superiores (Bortolini et al., 2013; Kambezidis et al., 2017) com outras estimativas de radia¢es.

Outras técnicas recentemente utilizadas nas estimativas séo as realizadas por Técnicas de Aprendizado de Maquinas
(TAM) do tipo Redes Neurais Artificiais (RNA), Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) ou de técnicas hibridas com
uso das RNA’s e Sistema de Inferéncia Fuzzy (FIS) entre outras. Estas técnicas tem habilidade em aprender a partir de
informacdes conhecidas e desejadas ndo conhecendo o comportamento matematico dos dados, com a possibilidade de
interpretar falsas informacdes sem alterar os resultados. Além disto pode estimar resultados a partir de conhecimento
previamente de variaveis de grandezas fisicas diferentes e ajustar (pesos) os valores das variaveis de entrada de acordo
com o valor desejado. Contudo tem a desvantagem na parametrizacdo e ajustes ideais das redes que dependem
principalmente da variavel e do nimero de amostras utilizadas.

O uso das TAM para estimativas da radiacdo solar no Brasil é recente principalmente a radiacdo difusa (Soares et
al., 2004; Marques Filho et al., 2016; Santos et al., 2016b; Silva et al., 2017) sendo necessario a realizagdo de mais estudos
e informacgGes disponiveis para a otimizagdo de trabalhos espaciais com radiacdo no pais. Diante da importancia de se
conhecer a irradiacdo solar difusa em diversos projetos e estudos de conversdo é proposto neste trabalho um estudo ndo
convencional de estimativa através da técnica (RNA/MLP) e prever a fracdo difusa da irradiagdo global na parti¢do diaria
como base em dados astronémicos, meteoroldgicos e geograficos e comparar com modelo estatistico (ME).

2. REDE NEURAL ARTIFICIAL PERCEPTON MULTICAMADAS (RNA/MLP)

As técnicas de RNA"s sdo modelos computacionais que apresentam uma estrutura formada por um conjunto de
elementos chamados neurdnios, similar as do cérebro humano, distribuidos paralelamente e composta por camadas de
entrada, de saida e camadas ocultas interligadas entre si por conexdes.

Modeladas matematicamente através de algoritmos de aprendizado, sdo capazes de analisar fungdes complexas e
ndo lineares que adquirem a capacidade de aprendizado e adequacdo de conhecimento. Sdo utilizadas para o
reconhecimento, classificagdo de padrdes, agrupamento, previsdo e nos Ultimos anos na estimativas de variaveis
astrondmicas. A estrutura basica de uma rede neural é o neurdnio artificial ilustrado pela Fig. 1.
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Figura 1 - Modelo do neurdnio artificial Fonte: McCullock — Pitts (1943)

E formada por um conjunto de conexdes (sinapses) que recebem os valores de entrada (x;, x___x;) definidos por
pesos sinapticos (wy, 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
(9), que gera a saida (y) limitada por um intervalo de valores definido pelo limiar de ativacdo (bias - b) (Haykin, 2001).

Neste trabalho a Rede Neural a ser utilizada é a Percepton Multicamadas (RNA/MLP) caracterizada pela presenga
de pelo menos uma camada intermedidria de neurdnios, localizada entre as camadas de entrada e a camada de saida e s&o
classificadas como redes do tipo feedforward (alimentacgdo a frente ou Unica direcdo) de camadas multiplas (Moustris et
al., 2008) e o treinamento realizado com o algoritmo Levemberg/Marquadt (LM) (Celik et al., 2016).

A principal caracteristica de uma (RNA) estd na capacidade de aprendizado proporcionado pela arquitetura e no
processo de treinamento utilizado. O aprendizado € consequéncia das mudancas de valores dos pesos sinapticos,
conectados aos neurdnios entre as camadas com o objetivo de aproximar os valores da saida da rede com os valores
desejados (Alam et al. 2009).

Para utilizacdo da (RNA/MLP) é importante a composicao da estrutura, a definicdo do nimero de neur6nios, das
camadas ocultas, do algoritmo de treinamento, da funcdo de transferéncia e do conjunto de dados que podem influenciar
nos pesos sinapticos e nos resultados. Com uma arquitetura flexivel e pouco complexidade nos algoritmos de treinamento
e parametrizacdo sdo as mais utilizadas na estimativa da irradiacéo solar. Na estimativa da irradiacéo global (Hg) (Elizondo
et. al, 1994; Kalogirou, 2000; Tymvios et. al, 2005; Kumar et. al, 2015; Silva et. al, 2017), com diversas varidveis
climatoldgicas e geograficas como variaveis de entrada. Na irradiagdo solar direta (Hy) poucos trabalhos sdo encontrados
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na literatura (Alam et. al, 2006; Tomar et. al, 2012; Kaushika et al., 2014; Santos et al., 2016 a e b), assim como para
irradiacdo solar difusa (Hq) (Soares et. al, 2004; Alam et. al, 2009; Ihya et. al, 2014; Boznar et. al, 2017).

3. MATERIAL E METODO
3.1 Localizaco, Instrumentagédo e Medidas

A Estacdo Meteorologica do Lageado esta localizada no campus da UNESP — Universidade Estadual Paulista em
Botucatu/SP/Brasil (latitude 22,85°S, longitude 48,45°0) e esta a 786 m do nivel do mar. De acordo com a classificacéo
de Koppen, o clima é do tipo Cwa, com bioma de cerrado e mata atlantica, temperado imido, com inverno frio e seco
(junho-agosto), verdo quente e imido (dezembro-fevereiro) com elevada precipitagdo (Escobedo et al. 2011; Teramoto e
Escobedo, 2012).

Os instrumentos para as medidas instantaneas (irradiancia - W/m?) da irradiancia global (I4 - W/m?) foram obtidas
com um pirandmetro Eppley-PSP e para medidas da irradiancia difusa (ls - W/m?) foram utilizado um piranémetro
Eppley-PSP com anel de sombreamento (Melo e Escobedo, 1994) com as seguintes especificacdes: 80 cm de diametro,
10 cm de largura e Imm de espessura. Os valores da (l4) foram corrigidos através de um fator de correcéo isotropico (FC)
para compensar a parcela da (l4) obstruida pelo préprio anel, as quais depende de parametros geométricos como largura
e raio, geograficos como latitude e os astrondmicos como a declinacdo solar (Oliveira et. al, 2002b).

As medidas obtidas foram armazenadas em um sistema de aquisi¢ao de dados automaticos “Datalogger” Campbell
Cr23X da Campbell Scientific, operando na frequéncia de 1Hz. Estes valores séo digitalizados a cada 5 segundos, sendo
armazenados e transmitido somente as médias realizadas ap6s 5 minutos para um computador através de um modulo de
armazenamento SM — 192. Apos obtencdo das medidas instantaneas (irradiancia - W/m?) os dados foram integralizados
em energia (irradiagdo - MJ/m?) e separados em séries temporais horarias e diarias (Chaves e Escobedo, 2000). Todos 0s
equipamentos utilizado para as medidas foram aferidos pelo método comparativo a cada dois anos, através de
instrumentos adicionais especificos para esta finalidade.

Os dados foram submetidos a uma andlise de consisténcia para determinagdo dos valores a serem removidos com
aplicacao de filtros na limitagéo do angulo solar (ws), da (Hg) em funcéo de Ho, de (Kr) e (Ka), resultando em uma reducéo
de aproximadamente 7% de todos os dados obtidos (De Miguel et al. 2001; Lopez et al. 2004; Younes et al., 2005; Ruiz-
Arias et al. 2010; lhya et al., 2015; Pashiardis et al., 2016).

3.2 Modelo estatistico (ME) e Rede Neural Artificial (RNA/MLP)

Na elaboragdo do modelo estatistico os valores da fracdo difusa (Kg) e da transmissividade atmosférica (Kr)
calculados a partir de dados experimentais medidos foram correlacionados (Liu e Jordan, 1960) e suas equacdes de
estimativa foram ajustadas por regressdo polinomial entre as frages com uma parte maior dos dados e validadas com o
restante do conjunto da mesma base. Para treinamento da (RNA/MLP) foram desenvolvidos um script’s para treinamento
da rede e outro para validacdo em software especificos para processamento das informagoes.

Para elaboracdo do modelo (ME) e treinamento da (RNA/MLP) os dados foram reorganizadas retirando-se uma
parte para elaboracdo e outra para validagcdo do modelo conforme apresentado na Tab. 1.

Tabela 1 - Dados para elaboracdo, treinamento e validacdo do ME e da rede MLP

Total de dados para:

1. Elaboragéo do modelo ME

1.703 - 72,53%

Total de dados 2. Treinamento da rede MLP

(2000 — 2006) Base AT Base AAT
2.348 (100%) 2.024 — 86,20% 2.027 - 86,33%
3. Validacéo do modelo ME e da rede MLP
Base AT Base AAT
324 - 13,80% 321 -13,67%

Para validagdo do modelo, os dados foram reorganizados em duas bases anuais e independentes dos dados para
elaboracdo do modelo denominadas de Ano Tipico (AT) e Ano Atipico (AAT) para irradiagdo difusa (Hqg). Esta
reorganizacdo foi realizada através de analise estatistica da média do valor de (Hg) de cada més de toda a série assim com
o intervalo de variagdo do desvio padrdo. Na sequéncia comparou-se para cada més de cada ano o valor de (Hg), a média
horéria entre os anos, considerando o intervalo de variagdo do desvio padrdo da média total com o valor de (Hg), da média
de cada ano. Apds andlise selecionou-se para cada més da série (janeiro/2000 - dezembro/2006), os valores préximos a
média (acima ou abaixo), como Ano Tipico (AT) e mais afastados (acima ou abaixo), como Ano Atipico (AAT).
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Diferentemente do modelo ME, que utiliza um conjunto de dados com as varidveis (Kr) e (Kq) para modelagem, no
treinamento da técnica (RNA/MLP) séo definidos uma sequéncia de combinagdes (arranjos) com varidveis climatolégicas
determinadas a partir dos dados medidos e ou calculados, disponiveis como entrada para as redes de acordo com Tab. 2.

Tabela 2 - Combinacg®es e variaveis de entrada

Combinacdes Variaveis de:
Entrada Saida
Combinagdo 1 | Kt
Combinagéo 2 | Kt
Combinacdo 3 | Ky
Combinagéo 4 | Kt
Combinacdo 5 | Ky
Combinacdo 6 | Ky
Combinacdo 7 | Ky nebul | umid
Combinacdo 8 | Ky nebul | umid | tar

I:' Medido /calculado I:] Medido ! Calculado

Kgq

nebul

As variaveis da Tab. 2 consistem em valores de (Hg), irradiagdo de ondas longas atmosféricas (Hwa - MJ/m?),
umidade (umid - %), temperatura do ar (tar - °C) e calculados como (Ho), (Kr), (Kq), declinacdo solar (decsol - °), e
nebulosidade (nebul - %) calculada em funcgio da proporcionalidade das medidas de (I,) dos valores abaixo de 120 W/m?2.
Conforme a WMO (2008), em seu guia de instrumentos meteoroldgicos e métodos de observacdo, este valor foi adotado
com limiar para o brilho do sol, ou seja, para valores inferiores a esses, 0s mesmos ndo foram utilizados.

Na implementacdo da técnica (RNA/MLP) os conjuntos de dados foram submetidos para execugdo em software que
pode ser descrito como uma ferramenta computacional com aplicagdo em diversas areas. Permite também o
desenvolvimento e andlise de sistemas matematico, estatisticos, de otimizagdo e controle com uma linguagem de
programacdo dindmica e uma ampla disponibilidade de funcbes para serem implementadas para as técnicas de
aprendizado de méaquinas. O treinamento da rede (RNA/MLP) foi realizado com o algoritmo Levemberg-Marquadt
(trainlm) e implementado pela funcéo feedforwardnet. Foi parametrizado pelo nimero de camadas ocultas, do nimero de
neurdnios de cada camada, da quantidade méaxima de épocas de treinamento e das fun¢des de ativacdo. A definicdo do
namero de camadas foi realizado em duas fases, sendo a primeira com uma camada escondida (n1) e a segunda inserindo-
se mais uma camada (n2). O nimero de neurdnios iniciais para cada camada escondida foram definidas em partes
atendendo os valores minimos proposto por Fletcher e Gloss (1993) e apresentados na Tab. 3.

Tabela 3 - VValores para parametrizacdo da rede MLP

Topologias 1 2 3 4 5 6
N° de neurdnios 5 10 20 40 80 160

O numero méximo de épocas foi fixado em mil (1.000) interacGes e a funcdo de ativagdo nas camadas ocultas a
tangente Hiperbdlica (tansig) definida conforme as caracteristicas dos dados de entrada e linear na camada de saida. A
parametrizacdo da primeira fase foi idéntica a segunda fase. Nas duas fases é realizado dez (10) treinamentos para cada
combinagdo da Tab. 2, testando todas as topologias da Tab. 3. O critério do treinamento € a validagdo cruzada (70%
treinamento, 15% para validacao e 15% para teste). Em cada intera¢des (épocas) os erros (MSE — Erro quadratico médio)
entre os valores estimados e medidos da validacdo sdo avaliados e se forem diminuindo significa que a rede esta
aprendendo até que este erro comece a aumentar durante uma sequéncia de seis (6) interacdes (épocas) sucessivas. Caso
este erro da validacdo 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 MSE do treinamento) todas as combinagdes sdo validadas
com os dados reorganizados (AT e AAT) em cada fase e escolhida a fase e a combinacéo que apresentar o melhor
desempenho.

3.4 Indicadores estatisticos

Para analisar os resultados dos indicadores de treinamento e validacdo das redes foram utilizado o (R?), coeficiente
de determinacdo, que permite verificar o quanto a variacdo da variavel dependente é explicada pela variagdo da variavel
independente através da equacdo do modelo, (r) coeficiente de correlagdo que permite verificar o quanto o valor medido
se aproxima do valor estimado, ou seja, a correlagdo existente entre as variaveis, (MSE) erro quadratico médio (Mean
Square Error) que indica o erro médio entre os valores estimados e medidos, sendo os melhores resultados aquele com
desvios menores e mais proximos dos valores desejados e 0 RMSE, raiz quadrada do erro quadratico médio (Root Mean
Square Error) que permite verificar o valor do erro produzido pelo modelo, sendo que valores menores, indicam um
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desempenho satisfatério para os modelos gerados, testados ou treinados e validados, ou seja, mostra 0 desempenho do
modelo quanto ao seu espalhamento (Stone, 1993; Escobedo et al. 2011).
Os indicadores sdo obtidos pelas seguintes relacdes:

2 _ / YL (Mi— M)? « ¥ (Ei — Ei)? \2
Jeoi—mots [z o)

r= [ BaMizi) 3 (Bi-ED
SN (Mi-#i) SN (Fi-E0)

XY (Ei - Mi)®
MSE = [*]

R

SN (Ei - Mi)z]l/z
RMSE = 100 *

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 é o nimero de observacdes.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 Modelo estatistico (ME)

O modelo estatistico elaborado da correlagéo de (Kq) em funcéo de (Kr) da Fig. 2 (a) é similar as curvas encontradas
na literatura, assim como as equagdes de estimativa Eq. (1) ajustada por regressdo polinomial de 42 ordem e com

coeficiente de determinagdo na ordem R? = 0.92 o que demonstra que Kgesta correlacionado com (Ky) estatisticamente.
Outras equacBes de ordens polinomiais foram elaboradas, mas apresentando coeficiente de determinagdo menores.

K; = 0,981+ 0,0894 * K; — 0,462 % K;> —5,881 % Kp> + 5,585 % Kptoooooivovveveeiieen, 1)

S&o apresentados na Fig. 2 (b) e (c) as curvas de dispersdo geradas na validacdo do modelo ME para Ano tipico
(AT) e atipico (AAT), com os valores dos dados medidos (marrom), dos dados de validacdo (amarelo) e da estimativa
(vermelho).
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Figura 2 - a) Curva de dispersdo ME e validagdo para: b) AT; c) ATT

Os indicadores estatisticos (RMSE) e o (r) resultantes da anélise na validacdo dos modelos (ME) sdo para o modelo
(ME) na base AT uma correlagdo satisfatéria (r = 0.95) e um erro quadrético aceitavel (RMSE = 19.95%) assim como na
base de validacdo AAT, que também apresentou uma correlacao satisfatorio (r = 0.95) e um erro quadratico bom (RMSE
= 18.66%), mostrando que ambos os modelos podem ser utilizados na estimativa da fracdo difusa na particdo diaria,
considerando a varidvel disponivel na maioria das estacfes meteoroldgicas.

Diferentemente de uma analise na particdo horaria que é mais sensivel 4 mudangas atmosféricas e acontece ao
longo do dia, na particdo diaria essas mudancas sdo dispersas, fazendo com que essa variagao seja menor.

Na Tab. 4 é apresentada a comparacéo do resultado encontrado do (r) e de (RMSE) da literatura com o melhor
resultado do modelo estatistico (ME) para parti¢do diaria.
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Tabela 4 - Indices estatisticos - outras localidades e ME para Botucatu

Autores Localidade r RMSE %
Khorasanizadeh et al. 2016 Ird 0,88

Bortolini et al. 2013 Madri 0,96

Shamshirband et al. 2016 Ird 0,82

Oliveira et al. 2002a Sé&o Paulo 0,90

ME AT — Proposto 2017 Botucatu/Sao Paulo 0,95 19,95
ME AAT — Proposto 2017 Botucatu/Sao Paulo 0,95 18,66

Os resultados mostram valores similares ou até superiores nos indicadores de correlagédo entre os modelos indicando
que podem ser utilizados na estimativa da fracdo difusa, tendo em vista que a elaboracdo dos modelos seguem as mesmas
caracteristicas construtivas.

4.2 Rede Percepton Multicamadas
Os indicadores das combinagfes da técnica (RNA/MLP) é apresentado na Tab. 5 com os melhores resultados
experimentados na parametrizacao e seus indicadores estatisticos apds treinamento e validacéo realizados com a rede para

as duas bases de validacdo.

Tabela 5 - Indicadores e configuragdes das redes MLP

Configuracéo e parametrizagdo das Técnicas de Aprendizado de Maquinas - Parti¢ao diaria
TECNICA MLP
Para Ano tipico (AT) Indicadores estatisticos Para Ano tipico (AAT) Indicadores estatisticos
F;ﬁ;ége Camadail/2 | Epocas MSTEremar:';th ()| MSE RJ?E?E/:; r F:t'?glv:gige Camedail/2 | Epocas MS':EIHW::;‘;E )| MsE :32?22) r
Combinagéo 1 tansig [ nl-5/2-10 | 19 | 00058 | 19.29 | 0.0066 | 19.98 095 tansig | nl-5/m2-40 | 5 0.0057 1956 | 0.0067 | 1830 | 0.95
Combinagéo 2 tansig [ nl-5m2-40 | 4 00054 | 1868 | 0.0066 | 19.87 0.95 tansig | ni-5m2-10 | 7 0.0054 1899 | 00065 | 1801 | 095
Combinago 3 tansig  [nl-10m2-40| 4 00054 | 1871 | 0.0065 | 19.77 0.95 tansig | ni-5m2-40 | 4 0.0054 19.03 | 00064 | 1792 | 095
Combinagéo 4 tansig  [n1-20/m2-10| 4 00054 | 1866 | 0.0064 | 19.66 0.95 tansig | ni-5m2-10 | 8 0.0054 1891 | 00063 | 17.79 | 095
Combinagéo 5 tansig  [nl-5/m2-20| 7 00054 | 1860 | 0.0063 | 19.44 0.96 tansig | ni-20m2-5 | 5 0.0053 1878 | 00067 | 1828 | 095
Combinagéo 6 tansig [ nl-5/2-20 | 43 | 00043 | 1660 | 0.0052 [ 17.70 0.96 tansig | nl-10/m2-10 | 10 | 0.0045 17.25 | 00055 | 1659 | 0.96
Combinagéo 7 tansig [ nl-5Mm2-20 | 10 | 0.0045 | 17.12 | 0.0050 | 17.34 0.96 tansig | nl-10/m2-10 | 17 0.0044 17.02 | 00056 | 1665 | 0.96
Combinagéo 8 tansig  [nl-40/m2-10| 7 00039 | 1591 | 0.0051 | 17.48 0.96 tansig | ni-10m2-5 | 7 0.0044 17.10 | 0.0048 | 1556 | 0.96

Observa-se nos indicadores de (Kq), que o indice de correlagéo (r) entre os valores medidos e estimados nas duas
base de validagdo com a rede RNA/MLP variou entre 0,95 a 0,96 mostrando a principio uma boa correlagdo com a
insercdo de variaveis.

No treinamento da rede RNA/MLP o erro quadratico médio (MSE) encontrado foi similar em todas as combinagdes,
sendo que isto pode estar relacionado ao algoritmo de treinamento da técnica. Com a rede (RNA/MLP) o algoritmo do
tipo LM proporcionou uma melhor ajustamento dos pesos.

Apos realizado todos os treinamentos com a topologia indicada da Tab. 3, sdo apresentados na Tab. 5 as melhores
configuracOes e parametrizacdo para cada combinacdo com sua funcao de ativacdo, o nimero de neurdnios da primeira e
segunda camada, 0 nimero de época do melhor desempenho no treinamento e os indicadores estatisticos do treinamento
e da validacdo dos valores estimados em fungdo dos valores medidos. Os indices de desempenho (RMSE) nas duas bases
de validacéo para técnica (RNA/MLP) variou entre os valores 15,56% a 19,98% entre todas as combinagdes. Observa-se
que a (RNA/MLP) apresentou os melhores resultados de validagdo na base AT quando sete variaveis de entrada
(Combinagdo 7) participaram do treinamento, e quando foram utilizadas duas (2) camadas escondidas. Porém ap6s os dez
(10) treinamentos realizados a melhor combinacéo ndo foi a que apresentou o menor MSE de treinamento.

Analisando os indicadores da Tab. 5 em relacdo aos indicadores encontrados com o modelo (ME), a (RNA/MLP)
apresentou um desempenho melhor, com uma reducdo de aproximadamente 20% para base AAT e de 15% para base AT.
Na (RNA/MLP), a insercdo das varidveis no treinamento contribui para um melhor desempenho conforme pode ser
observado na diminuicdo do (MSE) de treinamento.

Para um melhor entendimento de exatiddo entre os valores medidos e estimados, a Fig. 3 (a) e (b) mostra a dispersdo
apresentada com a (RNA/MLP) e suas combinagdes para estimativa da fracdo difusa nas duas bases AT e AAT.

Importante ressaltar que os resultados encontrados refere-se as combinag¢fes proposta e que a alteracdo dos
pardmetros de entrada e da quantidade podem influenciar na configuracdo das parametrizacGes e dos indicadores de
desempenho das técnicas como no algoritmo de treinamento a ser utilizado onde pardmetros como taxa para aprendizagem
e do termo momentum que visa acelerar a convergéncia ao menor erro entre o valor medido e estimado.



VI Congresso Brasileiro de Energia Solar — Fortaleza, 01 a 05 de junho de 2020

2)1.0] : Ano tipico (AT) b)10;
0.9 0.94
0.8 0.8
0.7 0.7

< 0.6 0.6

X 05 ¥ (5]
0.4 0.4
0.3 0.3
0.2 0.2
0.1{r=0.96 0.14
0.0{ rRMSE = 17.34% 0.0{ rRMSE = 15.56%

01 02 03 04 05 06 07 08 01 02 03 04 05 06 07 08
® Treinamento Validacdo - Estimativa ® MLP
Figura 3 - Curva de dispersdo de Kt x Kq (AT e AAT)
S&o apresentados na Tab. 6 alguns indicadores do coeficiente de correlacdo (r) e/ou do valor da raiz quadrado do
erro quadratico médio (RMSE) de alguns trabalhos da literatura que utiliza a (RNA/MLP) e o melhor resultado da rede
RNA/MLP para particéo diaria encontrado neste trabalho. Deve-se ressaltar que mesmo com as variaveis de entrada para

treinamento das técnicas ndo serem as mesmas, existem uma forte correlacéo entre elas.

Tabela 6 — Indices estatisticos - outras localidade e TAM para Boutcatu

Autores Localidade Técnicas Variaveis de entrada r RMSE (%)
Elminir et. al (2007) | Cairo/Egito Percepton | Radiagdo global e extraterrestre e brilho solar. 2,52 -5,96
Chengdu Més do ano, duragdo da luz do sol, temperatura
Xue (2017) . ' Percepton | média, precipitacdo, velocidade do vento, umidade 0.93
China relativa e radiacéo solar global diéria
lhya et. al (2014) Marrocos Percepton | Transmissividade da irradiagdo global e fotoperiodo 0,96 18,73
Jiang (2008) éu?rr:agzhou, Percepton | indice de claridade 0,96

Transmissividade irradiacao global, Radiagéo no topo
Botucatu/SP MLP da atmosfera, Global e de Ondas longas, declinagdo 0,96 17,34
solar, nebulosidade, umidade e temperatura.

Modelo RNA/MLP
(AT)

Transmissividade irradiacédo global, Radiacdo no topo
Botucatu/SP MLP da atmosfera, Global e de Ondas longas, declinagdo 0,96 15,56
solar, nebulosidade, umidade e temperatura.

Modelo RNA/MLP
(AAT)

Os resultados encontrados sdo para as combinagdes e varidveis da Tab. 2 sendo que outras combinagdes podem ser
testadas verificando o comportamento e desempenho das técnicas em seus treinamentos. Com estas mudancgas também
s80 necessarios outras parametrizagdes como na escolha do ndmero de camadas, de neurdnios, da funcéo de ativacdo e
ajustamento. Com estas mudancas é possivel avaliar se a inser¢éo de cada varidvel ira impactar no desempenho da rede
com valores mais significativos para estimativa de (Kg).

Com os resultados apresentados, a (RNA/MLP) mostra-se com uma das Técnicas de Aprendizado de Maquinas na
estimativa da fracdo difusa (Kg) com o uso de variaveis climatoldgicas e meteoroldgicas, como também superior aos
resultados apresentados pelo modelo ME.

5. CONCLUSAO

Do que foi apresentado e discutido no presente trabalho é conclusivo que a equagdo polinomial de 4° (Eg. 1) com
R? = 0.92 pode ser utilizada para estimar a fracdo difusa da irradiacdo global com valores de validacdo de RMSEar =
19,95% e RMSEaar = 18,66% similares aos encontrados na literatura conforme Tab. 4. A técnica (RNA/MLP)
selecionada para estimativa da fragdo difusa mostraram baixos valores do erro quadratico médio (MSE) nos treinamentos
em todas as combinagGes com insercGes de varidveis e as parametrizagdes propostas para as arquiteturas foram adequadas
para redugdo do erro quadratico médio (MSE) do treinamento e da raiz do erro quadratico médio (RMSE) da validagao
além de minimizar o tempo e esfor¢o computacional no treinamento da (RNA/MLP).

A validacdo da RNA/MLP mostraram resultados (valores de RMSE) similares ou superiores aos apresentados na
literatura conforme Tab. 6 e a validagdo da (RNA/MLP) mostraram resultados (valores de RMSE) similares ou superiores
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ao (ME) na mesma de condicdo de entrada (Ky). Além disto a validagdo da (RNA/MLP) com a insercdo das varidveis
astrondmicas, meteorolégicas e geograficas melhoraram o desempenho da técnica na forma sequencial nas arquiteturas
propostas e 0 desempenho (RMSE) da (RNA/MLP) foi superior ao modelo (ME) na maioria das combinac@es utilizadas.
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FRACTION ESTIMATION DIFFUSED FROM GLOBAL IRRADIATION WITH MACHINE LEARNING
TECHNIQUES

Abstract. This work proposes the use of Percepton Multilayer Neural Network (RNA / MLP) to estimate the diffuse
fraction of global irradiation (Kq) in the daily partition from a set of combinations of climatological variables, used as
input for neural network training. The network (RNA / MLP) is compared with a statistical model (ME) that uses only the
lightness index (Kr) as a variable. The data used were obtained from 2000 to 2006 at Lageado Meteorological Station of
the Faculty of Agronomic Sciences of the Paulista State University, Botucatu campus / SP. For the elaboration of the
model (ME) and training of (RNA / MLP) the database is reorganized forming two annual and independent bases for
training and validation for both models and are called Typical Year (AT) and Atypical Year (AAT). . Performance is
assessed by correlation coefficient (r) and precision index (RMSE). The statistical model (SM) elaborated and adjusted
by 4th order polynomial regression presented a coefficient of determination (R?) of 0.92. The performance index of the
statistical model (SM) in the validation with both bases (AT and AAT) was RMSEar = 19.95% and RMSEaar = 18.66%
and correlation coefficient of rar = 0.95 and raar = 0,95. With (RNA / MLP) the performance indicators (RMSE) showed
a reduction in both validation bases by approximately 15% to 20% which shows that the insertion of variables contributes
to the estimates of (Kg). network (RNA / MLP) is when all variables participate in training an RMSE = 15.56%. These
indicators show that both the model (SM) and the network (RNA / MLP) their correlations are similar showing that all
variables are well correlated, however the accuracy of the estimated values in relation to the values measured with the
use of the net (RNA / MLP) presented more significant results justifying the use of the technique as an alternative to the
estimates of (Kq) with the training conditions used in this one. study.

Key words: Solar radiation; Machine Learning Technique; Estimate Model.



