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RESUMO: E proposto no trabalho dois modelos de estimatpaaa fragéo transmitida da irradiag&o
difusa (Ky) em funcéo da transmissividade da irradiacdo ¢lidhina particdo horaria: estatistico e a
técnica de Redes Neurais Artificias do tipo RegresSeneralizada (GRNN). O primeiro, usando
somente K como referéncia e o segundo, uma combinacdo de vegiaveis astrondmicas e
meteoroldgicas. A base dos dados, medida no ped@@000 a 2006, foi utilizada para a obtencao da
equacao estatistica e no treinamento da rede GRMSNcombinacdes propostasa validacdo dos
modelos, foram utilizadas duas bases de dadosathaicdo solar difusa, denominadas de anos tipico
(AT) e atipico (AAT), ambas obtidas a partir daebee dados total de anos. A equagéo de estimativa
foi obtida por regressdo polinomial de 4° ordem ccoeficiente de correlacdo r = 0,90. Na
comparacao entre a estimativa e a medida do medédtistico, obteve-se os indicativos estatisticos
das duas condi¢gbes de validacdg=0.90 e g4r=0.89 ; rRMSEr = 30.55% e rRMSkr = 27.97%,
respectivamente. O desempenho da rede GRNN foiomelas combinagbes 2 a 6 em funcdo da
entrada de cada variavel astronémica e meteoralpgitendo-se 0s indicativos estatistiges0.92 e
raar=0.91; rRMSET = 28.04% e rRMSEr = 26.00% para combinacao 2, até os valoreg;d® 199

e at=0.99; rRMSEr = 7.85% e rRMSREt = 8.21% para combinagdo 6, nas duas condicGes de
validacao, respectivamente. A comparacdo dos itidisaestatisticos mostram que a rede GRNN a
partir da combinagdo 2 que tem K a irradiacdo de topo §Hcomo entrada, possui melhor
desempenho que o modelo estatistico em estiar K

Palavras - chave:Radiacédo solar; Radiagéo difusa; Rede neuralgtesséo generalizada.

INTRODUCAO

A radiacdo difusa é componente da radiacdo soddragl proveniente da interacdo da radiacdo solar
com constituintes atmosféricos (vapor d"agua, nutdécde gases e aerossois). O seu conhecimento
tem contribuicdo significativa em diversas &reads tcomo na climatologia e meteorologia,
relacionada aos estudos adversos do clima, na@gianvoltada ao desenvolvimento e produtividade
de culturas e na engenharia, associada aos poeadssonversao de energia. Para isto, informacdes
das medidas da radiagéo difusa por meio de séngorais e/ou modelos de estimativa, & importante
pois possibilita a verificacdo de sua disponibdilaem funcdo do tempo em uma determinada
localidade (Escobedo et al. 2013b; Muneer, 2004z-Rtias et al. 2010; Teke et al. 2015).

A obtencéo da radiacao difusa pode ser da formeetadou direta. Indiretamente a radiacao difusa é
obtida pela diferenca entre a radiacao global @d@acdo direta na horizontal. Diretamente, pode-se
utilizar um sistema de rastreamento solar, onde disno € posicionado acima de um sensor
(pirandbmetro), sendo que, em uma das montagerisco tlanslada, e na outra, o disco rotaciona no
eixo da declinagasolar, que tem a fungéo de barrar toda radiag@&badincidente (Drummond (1956)
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e Robinson e Stoch (1994 Ou entédo, considerado o mais viavel financeirdejea anel de
sombreamento, onde um sensor (piranémetro) é poaidd a sombra de um anel fixo, que translada
paralelamente ao plano de horizonte local em ursa b#vel (Melo e Escobedo, 1994; Dal Pai et al,
2016).

Apesar de sua importancia, a radiacao difusa éopmarlida quando comparada com outras variaveis
meteorologicas. O custo de aquisicdo dos sensoredidas diarias e manutencfes periddicas séo
fatores determinantes e limitantes para a poucaonikilidade de medidas (Bakirci, 2015;
Khorasanizadeh et al. 2016; Jamil e Siddiqui, 20CHm a escassez de medidas confidveis de
radiacdo difusa e ao elevado custo de aquisicadtpsnpesquisadores tem avaliado e proposto
modelos matematicos capazes de estimar esta radiagfizando-se de medidas de radiacdo
conhecidas, como a radiacdo global, que estdo rfmidmente disponiveis nas estagfes
metereologicas.

Sao encontrados na literatura diversos modelofistigtas de estimativa da radiacdo difusa, sendo de
Liu e Jordan (1960) um dos primeiros trabalhos glacionou a radiacdo difusa com a radiacao
global. O modelccorrelaciona a fragdo da radiacdo difusg) @mn funcédo da fracdo da radiacéo
global transmitida (K ou indice de claridade. Outros trabalhos relaoiam essas fracdes, através de
modelos lineares e polinomiais, em partices haréiéria e mensal, utilizando uma variavel como
referéncia (Orgill e Hollands, 1977; Collares-Pera Rabl, 1979; Reindl et al. 1990; Oliveiralet a
2002; Jacovides et al. 2006; Souza et al. 201Thpocambém outros com mais de uma variavel em
seus modelos (Furlan et. al. 2102; Kuo et al. 20Bdkand et al. 2001; Li et al. 2011).

Embora os modelos de estimativa, através da frdgdmdiacdo, possam normalizar as medidas e
minimizar os efeitos astrondmicos e da posi¢cdo @dicg da origem dos modelos, recentemente
outras técnicas de estimativa da radiacdo difus@o esendo utilizadas, como as Redes Neurais
Artificiais (RNA), Maquinas de Vetores de Supor&/M), Logica Fuzzy e NeuroFuzzy (ANFIS).
Essas técnicas permitem solucionar problemas coomple de forma dindmica estimar a radiacédo
difusa, a partir de um conjunto de entrada comavais astrondmicas, geograficas e meteorologicas,
apresentando resultados satisfatorios comparadosnadelos tradicionais (Escobedo et al., 2006;
Elminir et al. 2007; Jiang, 2008; Lazarevska e Vg 2011; Yildiz et al. 2013; Khatib, 2015;
Kumar et al. 2015; Wang et al. 2016; Azimi et 8l1@; Soares et al., 2004; Santos et al., 2016).
Diante das considerag¢des e da importancia na estnga fracdo da radiacéo difusa transimitida no
plano haorizontal, o objetivo deste trabalho é campdois modelos, o estatistico e a técnica de Rede
Neural Artificial de Regressdo Generalizada (GRNbN base em dados astrondmicos, geogréficos e
meteoroldgicos da cidade de Botucatu/SP.

MATERIAL E METODO

Local, instrumentacéo e medidas

Os dados foram obtidos entre Janeiro/2000 a Dezggtlf)6 na Estacdo Meteoroldgica do Lageado,
do Departamento de Engenharia Rural da Faculdadei@eias Agrondbmicas da UNESP, campus
Botucatu, Sdo Paulo (latitude 22°50'48,14" S, |tudg 48°25'53,52” W e altitude de 786 m). Pela
classificagdo de Koppen, o clima é do tipo Cwa,perado umido, com inverno frio e seco (junho-
agosto) e verdo quente e umido (dezembro-fevereimlevada precipitacdo (Escobedo et al. 2011;
Teramoto e Escobedo, 2012). Os dados utilizadopamndem medidas de radiacdo global, difusa e
de ondas longas, além de valores calculados emAdud@s medidas e de outros parametros
geogréficos e meteoroldgicos. As medi¢cbes paragadiglobal foram realizadas por um piranémetro
Eppley — PSP e da radiacdo difusa por um pirandnigppley-PSP com anel de sombreamento,
método proposto por Melo e Escobedo (1994). As deedide radiacdo de ondas longas foram
realizadas através de um pirgeébmetro, modelo C&Higla & Zonen e a afericdo dos equipamentos
foi realizada periodicamente pelo método compavat\pds a medicdo dos dados, foi realizada uma
analise de consisténcia e de valores discrepaadesando-se procedimentos similares aos praticados
na literatura, como a limitacdo do angulo zenitalefracdo transmitida da radiacao global e difusa
(De Miguel et al. 2001; Lopez et al. 2004; Youneale2005; Ruiz-Arias et al. 2010; Ihia et al. 301
Pashiardis e Kalogirou et al. 2016).

Procedimento metodolégico

A metodologia esta dividida em duas partes, semquoaeira estimar K utilizando modelo estatistico
baseado na proposta de Liu e Jordan (1960) tendo oeferéncia K e a segunda parte, em estimar
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Kq através da Rede Neural Artificial do tipo RegéessGeneralizada utilizando como entrada,
variaveis astronémicas e meteorologicas em seibioagdes.

Modelo estatistico (ME)

O modelo estatistico proposto (ME) utiliza a retagditre K e K;, sendo K = Hy/H,, a fracdo da
irradia¢é@o difusa transmitida, ondg €la irradiacéo difusa eyl¢ a irradiacéo global e k& HyHo, a
fracdo da irradiagdo global transmitida, conheadan indice de claridade ou transmissividade
atmosférica, onde ¢£ a irradiacdo de topo da atmosfera. Para estiandd kK, varios modelos foram
desenvolvidos, sendo alguns de terceira e quateamrcom apenas uma variavel (Oliveira et al. 2002
e Jacovides et al. 2006). Neste trabalho, na oftenipo modelo estatistico (ME) a equagdo de
estimativa é ajustada por regressao polinomialnticpo horéaria utilizando toda a base de dados.

Rede Neural do Tipo Regressédo Generalizada (GRNN)

A rede neural do tipo Regressdo Generalisada (GRMN3ui grande capacidade de generalizacao,
assim como outras redes, com aplicacdo em divgremsessos, como no ajuste de curvas ou
aproximacdes de fungbes (Specht, 1991). A arquéteda rede, similar a de um neurénio humano
(Haykin, 2001), é composta de duas camadas, aipgicteamada de padréo e a segunda de somadora.
O nuamero de neurdnios da camada padréo € igudlmern de amostras da entrada da rede, com uma
funcdo de ativagéo de base radial (Specht, 198@jome Figura 1. As entradas da rede (x) fornecem
a camada padrdo as variaveis (vetor) de entradeddaque posicionam-se em um determinado centro
(cluster), que, quando um novo vetor entra neste, tem sua posi¢cao subtraindo-se do vetor que foi
armazenado ao centro da funcdo gaussiana (Equacao 1

a(@) = —xD)T*(—xi)i=1, ... n. (1)
Unidades Unidades
de entrada Wi1) padrdoes

® w:(1.1) Unidades Unidades

somadoras de saida

: : ® H :
: : ®
. ’ Wa(n,51)

Figura 1: Arquitetura da GRNN. Adaptado de Spet81.

Entradas
Saidas

Apods o incremento dos vetores de entrada, os \&labsolutos dessa diferenca sdo somados e
alimentados na fungao de ativagao ndo linear (exqpoal) na camada padrao (Equacéo 2).

—0,8326%xa(i)
o2 .

( |2) =1, ... ,N. (2)
b(i) = exp

Na sequéncia a saida desta camada é encaminhadagemnada somatdéria, que realizam o somatério
do produto entre o vetor peso (d) e o vetor obtidsaida da unidade padrdo (b) e o somatorio dos
pesos (d). Equacao 3 e 4.

c(i) = Xiz1yji * bi i=1,...,n.ej=1,..ns. (3)
@) =X, bi i=1,...,0 (4)

Por fim, as saidas dividem cada resultado da cardadasoma pelo somatério total de todas as
unidades da soma (Equacéo 5).

0 =% i=1,....ns. (5)
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| Mais detalhes da arquitetura e do funcionamentceda podem ser obitdos na literatura em Specht
(1991) e Hansen e Mersevy (1996).
Para rede neural do tipo Regressdo Generalizad®&NGBRoi desenvolvido um algoritmo para
treinamento e outro para validagéo da estimatipapeessado através doftwareMATLAB ©.
Para treinamento da rede utilizou-se a fumg@ergrnndo mesmo software de processamento, em que
0s parametros aplicados a rede sédo dependentesiteodms dados de entrada, de saida e do
ajustamento ospread(o). Este parametro foi definido comparando-se asasude dispersdo gerada
pelos valores estimados da saida da rede GRNNyrda gerada pelos valores estimados do modelo
estatistico (ME), utilizando as mesmas varidvei®nkeada (Ke Ky), € que apresentavam o menor
erro quadratico médio, que neste caso foi de Odfinido estes parametros, sdo propostas as
combinagfes das variaveis de entrada conforme & abel

Variaveis |Astronomica Meteoroldgica
de entrada: de saida
Kt Ho | Hg | Hwa | decso|nebul] Kd
1 Kt Kd
2 Kt Ho Kd
3 Kt Ho | Hg Kd
4 Kt Ho | Hg | Hwa Kd
5 Kt Ho | Hg | Hwa | decsc Kd
6 Kt Ho | Hg | Hwa | decsc|nebu| Kd

Tabela 1: Variaveis de entrada e combinagfes magd@® horaria

K. fragdo transmitida da irradiacéo globa: Hradiagéo no topo da atmosfera: itradiacdo global; ki irradiagcéo de
ondas longas atmosférica; decsol: declinagao swdul: nebulosidade; e;ifracdo transmitida da irradiagdo difusa.

Os dados de Ke K;, foram obtidos através de medidas realizadasrdaiacoes global (§ e difusa
(Hg). A irradiacé@o no topo da atmosfera)(fbi calculada de acordo com equacdes descritals)leah
(1983), e utilizadas por véarios pesquisadores (&etizl, 2005; Duffie e Beckman, 2013; e Santos,
2016), assim como a declinacao solar ( decsolara Palcular a nebulosidade (nebul) utiliza-se a
equacdao (6), que expressa a fracdo do numero ds hjae o sol fica encoberto por nuvens no dia,
onde n/N é a razéo de insolacéo, n € o brilho golué o fotoperiodo, intervalo entre o nascepero

do sol:

......................................................... nebul =1 —%. S PPPPPPPPPPPPRPRIRY (o) |

Nesse trabalho, para calcular a nebulosidade hoffairinecessario integrar as medidas da irraddanci
direta () por hora, a partir de medidas feitas a cada aimicoitos, no periodo analisado.

A partir destas medidas, tiradas da média das meda&hlizadas a cada 5 segundos pelo pirelibmetro,
foi possivel calcular a proporcionalidade das mesliabraria, da integracdo da irradiancia dos valore
abaixo de 120 W/f Conforme a WMO (2008), em seu guia de instrumeemb@teoroldgicos e
métodos de observacdo, este valor foi adotado toiarlpara o brilho do sol, ou seja, para valores
inferiores a esse, considera-se sem insolacaoahuloso”.

Base de dados organizadas para validagdo do maekthiistico e da rede neural

Para validagdo do modelo estatistico e da redeahdaram organizadas duas base de dados
denominadas por Ano tipico (AT) e Ano atipico (AANa formacdo destas bases foram realizadas
uma analise estatistica, da média do valor e @ovialb de variacdo do desvio padrdo da irradiacao
difusa de cada més de toda a série (Escobedo 2018a). Na sequéncia, foi selecionado para cada
més de toda a série os valores mais préximos déaneto para cima com para baixo, como Ano
tipico (AT) e os mais afastados tanto para cima pama baixo, como Ano atipico (AAT). Conforme
descrito, esta sele¢cdo dos meses que constitueAmariipico (AT) é similar ao processo de sele¢éo
de um Ano Meteorolégico Tipico (WMO, 1981). Na Tab& sdo apresentados os meses que
constituem um Ano tipico (AT) e um Ano atipico (AAde toda a série.

11.30



Meses

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

ANoO Tipico | 2003 2000 2001 2001 2000 2001 2005 2001 2006 2006 2005 2001
Atipico 2002 2003 2000 2004 2004 2002 2004 2000 2005 2005 2001 2005

Tabela 2: Base que constitue o Ano tipico (AT) e &ipico (AAT) de jan. 2000 a dez. de 2006

Observa-se na Tabela 2 em destaque, que para deniseiro, o AT foi 2003, enquanto que Julho
foi 2005. Nestes dois meses os valores das ir@eapédias entre os anos praticamente coincidiram
com os valores das irradiacbes médias do ano,edifEmente do AAT, onde os valores das
irradiac6es médias do ano estdo mais distanteg®dmm

Indicativos Estatisticos

Para analisar os resultados encontrados com o medtltistico (ME) e a rede neural (GRNN) foram
utilizados os indicadoreRMSE, raiz quadrada do erro quadratico médio (Root nseaare error) e

I, coeficiente de correlacdo (Willmott, 1981; Stoh@93; Escobedo et al. 2011; Santos et al. 2014).
Na avaliacdo do indicador rRMSE, uma escala claagiiria foi proposta com diferentes intervalos
como apresentado na Tabela 3 (Jameson et al., H@%iemann et al., 2012).

Excelente se: Bom se: Aceitavel se: Pobre se:

rRMSE < 10% 10% rRMSE < 20%| 20% rRMSE < 30% rRMSE 30%

Tabela 3: Escala classificatoria do indicador estéito

RESULTADOS E DISCUSSAO
Modelo estatistico.
Por meio da dispersdo dos pontos obtidos do modelnpstrada na Figura 2.a) uma correlagdo

significativa entre a fracdo da irradiacdo difusmgmitida (k) com a fracdo da irradiacdo global
transmitida (K) na particdo horéria. A correlacdo das fracOessimitidas na particdo horaria, ndo é
linear, sendo que a curva gerada apresenta umlarsii@ie em grande parte dos trabalhos (Erbs et al.
1982; Chandrasekaran e Kumar, 1994; Soares et0@¥)2 O modelo (ME) obtido, apresenta
coeficiente de correlagdo de r = 0.90. A equacdoestemativa (7) foi ajustada por regressdo
polinomial de 4° ordem entre as correlacoes gle K, tendo em vista o ajuste dos pontos do gréfico
apresentarem os melhores indicadores.

K; = 0.92546 + 1.1164K, — 4.90289K? + 1.46791K3 + 1.67489K} (7
b)2-9 C)é‘g_‘: Ano atipico

0.24r=0,89
0-(1}‘ RMSE = 27.97%

0. —— T 0. T
0.0 0.1 02 0.3 04 05 06 0.7 08 09 0.0010203040506 070809
Kt Kt

0.0————F+——"—
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Kt
® Dados medidos——Curva de regresséo ® Modelo Validagdo @ Estimado ® Modelo Validagdo ¢ Estimado

Figura 2: a) Curva de dispersdo de Kt em relagdo ackith todos os dados; curva de dispersdo de Kd calosdade
validacédo e valor estimado para: b) Ano tipico (Ad))Ano atipico.

A validacdo com o Ano tipico (AT) ndo mostrou-séstatoria, como pode ser observado pelo seu
indicador estatistico e apresentado na Tabeladk ornvalor rRMSkear = 30.55%, ser maior que o
aceitavel (rRMSE > 30%), mesmo com um coeficieetearelacio elevado com um valor gexf =
0.89.
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Varidvel |Topologia e/ou

Modelo Variavel de entrada de saida [ajustamento

Periodo de validag&o - jan/ 2000 a dez/2006

ParticioHORARIA

Ano Atipico - AAT
rRMSE r

Modelo empirico

Modelo classico - ME | Kt | Kd  |Regressao linear 27.97 0.89
Redes Neurais

GRNN - Regresséo Generalizada rRMSE r
GRNN 1 Kt Kd 01 29.38 0.88
GRNN 2 Kt Ho Kd 01 26.00 0.91
GRNN 3 Kt Ho Hg Kd 0.1 23.10 0.93
GRNN 4 Kt Ho Hg Hwa Kd 01 22.38 0.93
GRNN 5 Kt Ho Hg Hwa decsol Kd 0.1 14.32 0.97
GRNN 6 Kt Ho Hg Hwa decsol nebul Kd 0.1 8.21 0.99

Tabela 4: Indicativos estatisticos do modelo cl&s® da rede na particdo horéria

Isto mostra uma grande variabilidade da fracacsimitida da radiacédo difusa {K para um mesmo
valor da fracéo transmitida da radiacéo globag), @omo pode ser visto na Figura 2.b).

Com esta mesma tendéncia, na validacdo com o Apic@{(AAT), o resultado do rRMSkaar =
27.97%, mostra-se aceitavel ( 20% < rRMSE< 30%jpm coeficiente de correlacdo no valor de
rveaar = 0.89, também com grande variabilidade da frag@msmitida da radiagcédo difusa (Kd) para
uma mesma fragao transmitida da radiagéo glohpt@to pode ser observado na Figura 2.c).

Na Figura 3 sdo apresentadas as curvas de cooalacfiacdo transmitida da irradiacao difusg) (K
medido e estimado, utilizadas para validacdo doefepdom seus indicadores de correlagdo de Ano
tipico (AT) e Ano atipico (AAT).

1.0 iz 1.0
) 09| Ano tipico PRI b) 0.0
S o LT B o 08]
0.7 . ;.'2"-:.-.'-:;-'.._. Rt _L!;. 14 % 0.7
B X LRty ARSI I
g 8? é'»"%’%{:w Ao £ 8?
7] 1Ot T .;.3:—13,“.;1.;. [y 4(7) .
(<] 0.4 N > 4 ;}%&;ffé Vo ® [ 0.4
0.3, S Eh N 0.3
5 O RO = O
X0 o Fe X 02, R L
o - r=0.8984 04 et 20,8907
"0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 "0.00.10.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

Kd medidc Kd medidc

Figura 3: Curva de correlacdo da fracdo transmitida irradiacao difusa medida e estimada: a) Ano
tipico (AT); b) Ano atipico.

Observa-se na Figura 3 a) e b) as distribuicbesltees estimados pela equacdo 7 do modelo ME e
as medidas para duas condicfes de validacdo ATTe AlBm da proximidade da curva linear gerada
(verde) com a reta ideal (negra em 45 °) com r polajuste da curva. Estas retas de regressao
mostram que a equacgao 7 com os coeficientes delagiio des = 0.89 e far = 0.89 podem estimar
a Kd.
Os valores encontrados para coeficiente de coé@elaa validacdo do modelo, tanto para Ano tipico
(AT) quanto para o Ano atipico (AAT), sdo proxinams encontrados na literatura, seguindo a mesma
tendéncia, considerando as peculiaridades dazacalb de origem dos modelos (Tabela 5).

Autores Localidade r rRMSE %
Chandrasekaran and Kumar, (1994) Madras/india - 29.200
Oliveira et al. (2002) S&o Paulo/Sao Paulo 0.9250 7.985
Jacovides et al. (2006) Cyprus/ Grécia 0.9620 28.400
Furlan et al. (2012) Sao Paulo/Sao Paulo 0.964p -
Kuo et al. (2014b) Tawian/China - 8.4al17.34
Paulescu e Blaga (2016 ) Timissora/Romenia 0.9279 -

ME AT — Proposto 2017 Botucatu/Séo Paulo 0.8986 30.549
ME AAT — Proposto 2017 Botucatu/Séo Paulo 0.8907 27.966

Tabela 5: Indicativos estatisticos e suas localetada particdo horaria.Nao informado pelos autores
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Rede Neural de Regressédo Generalisada (GRNN)

Na primeira combinagéo da rede GRNN (Tabela 1yessltados mostram valores maiores do erro
guadratico médio aos encontrados no modelo clagbatmela 4), com um rRMSknniat = 31.86% e
rRMSEgrnniaat = 29.38% e conforme classificacdo dos indicadestatisticos, um comportamento
pobre para Ano tipico e aceitavel para Ano atipi@s.resultados deste comportamento podem ser
visualizados nas Figuras 4.a) e 4.g), mostrandonoportamento da disperséo das duas bases de
validacdo. A partir da segunda combinacao, de GRAIKERNNS, tanto para Ano tipico quanto para
Ano atipico, os valores de rRMSE diminuem aproxiamente 100% em comparacdo a GRNNL.
Porém, com a insercdo da variavel meteorologica e=ducdo é maior na GRNNG6, chegando a um
valor de rRMSEgnnsat = 7.85% para Ano tipico e de rRM&nsaar = 8.21% para Ano atipico, e
conforme classificacdo dos indicadores, um computdo excelente para validacdo. Os resultados
deste comportamento pode ser visualizado nas Bigubg a 4.f) para Ano tipico e 4.h) a 4.1) para
Ano atipico, através do comportamento da dispeta8aluas bases de validagao.

Além das combinac¢des avaliadas, outras foram eskliz com a mesma quantidade de variaveis,
alterando somente a ordem de entrada. Os resultddio®s acompanharam a tendéncia de reducédo
da correlagédo apresentadas na Tabela 4.
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Figura 4: Curva de disperséo da estimativa gleskculada pela rede neural do tipo GRNN dos anos
tipico e atipico em funcéo de.K

Apesar dessa tendéncia, 0 ajustamém)adeve ser reavaliado e testado para se obter ormeloy
de rRMSE entre os valores medidos e estimados sonowas combinacdes e assim verificar se a
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reducdo permanece. Isto € importante pois este gafme a abertura da funcéo de ativacdo fazendo
com que os valores estimados fiquem proximos dartiss dos valores medidos.

Fatores como o0 ajustamento, a quantidade de daal@peracionalidade, merecem atencdo quanto ao
uso da GRNN. O ajustamento é importante pois defidesempenho da rede, a quantidade de dados,
para verificar a adequacdo do numero de dados, ymisnimero inadequado compromete a
comparacao realizada com os valores de saida, god®sultar em valores ndo confiaveis e a
operacionalidade, pois quanto maior o numero déwis a ser utilizada, maior ser4 o custo com
equipamentos e implementacdo computacional.

Na Tabela 6 é apresentada a comparacéao do resatiadotrado do coeficiente de correlagéo (r) e do
valor de rRMSE da literatura com o melhor resultdd@ede GRNN para particdo horéaria.

Autores Localidade Variaveis de entrada r rRMSE
Khatib et al.| Kuala . . A . Global média — 26.5%
(2012) Lampur/Malasia Lat, Long, Temp, Brilho solar, Umidade, Més, DiHl@ra. - Difusa média — 5.8%
Radiacéo de topo, global e de ondas longas, deélnsolar,
GRNN 6 AT Botucatu/SP nebulosidade, umidade, temp. do ar, e fracdo deg&aml| 0.9936 7.8507%
global
Radiacéo de topo, global e de ondas longas, deélnsolar,
GRNN 6 AAT | Botucatu/SP nebulosidade, umidade, temp.do ar, e fracdo dsagaoj 0.9911 8.2079%
global

Tabela 6: indicativos estatisticos de autores esdaealidades e o melhor valor da rede proposta.

Os indicadores estatisticos, tanto o coeficienteodeelag&o (r) como o valor do rRMSE da validagéo,
indicam que, com a inclusédo da variavel meteorobb@lintamente com as variaveis astronémicas, 0
desempenho da rede foi melhor na estimativagde K

Deve-se atentar que os valores encontrados nebgdho sdo resultados das medidas e combinac¢des
sugeridas e validadas com a base (AT e AAT) chiedla esta analise, sendo necessario realizar outros
testes e combinacdes diferentes para treinamerabdacdo da rede GRNN. A rede GRNN apesar de
sua dindmica de treinamento, com apenas um padmeer definiddo) e rapidez de seu tempo de
treinamento e simplicidade, requer uma andlise rdaimlhada, tendo em vista as variaveis e
equipamentos disponiveis.

CONCLUSAO

Dos resultados encontrados com o0 modelo classico

O modelo estatistico obtido neste trabalho poresegio polinomial para cidade de Botucatu/SP tem
coeficiente de determinacdo da mesma ordem de ggandios trabalhos publicados na literatura,
como também seus coeficientes de correlagdo obtieiosua validagédo, que mostram que o modelo
desenvolvido pode estimar a fragédo transmitideadacao difusa.

Mesmo com valores de rRMSE estando proximos aos 888#s valores indicam que o modelo, pode
ser utilizado, apesar da grande variabilidade dds@s em torno de apenas um valor de K

Essa situacdo, da caracteristica do proprio mogelde ser ainda mais elavada, dependendo da
particdo utilizada, que neste trabalho (particacafie), tende a aumentar em funcdo da grande
quantidade de dados e das mudancas que ocorrertmoafera. Outro fator que pode afetar o
desempenho do modelo (ME) é o fato de que o intbcelaridade (K pode néo ser suficiente para
estimar com eficiéncia a fracao transmitida daagé difusa.

Dos resultados encontrados com a rede neural degRego Generalizada

A rede neural do tipo GRNN pode ser utilizada, eesdiso especifico, para estimar a fracdo da
irradiacdo difusa transmitida, pois o valores deretacdo foram superiores ao modelo estatistico,
mesmo que a rede ndo seja utilizada com frequériastimativa de K tendo em vista poucos
trabalhos na literatura, tanto na particao didmima@ na horaria. Comparando-se os valores de rRMSE
e da correlacao (r) na validacdo de ambos os mededtatistico e GRNN, conclui-se que a técnica da
rede neural utilizada tem melhores resultados tmasva da fragdo transmitida da irradiacéo difusa

(Ka).
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ESTIMATION OF THE TRANSMITTED FRACTION OF HOURLY
DIFFUSE IRRADIATION BY MEANS OF STATISTICAL MODEL A ND
GENERALIZED REGRESSION NEURAL NETWORK (GRNN).

ABSTRACT: Two models of estimates for diffused radiationcian (Ky;) as a function of the
transmissivity of global radiation (Kin the hourly partition: statistical and the teirfue of Artificial
Neural Networks of the Generalized Regression (ERNN) are proposed. The first, using onlyas

a reference and the second, a combination of &igramsmical and meteorological variables. The data
base, measured between 2000 and 2006, was uskthio ihe statistical equation and GRNN training
in the proposed combinations. In the validationthaf models, two diffuse solar irradiation databases
called typical (AT) and atypical (AAT) years, wensed, both obtained from the total database of
years. The estimation equation was obtained byhaofder polynomial regression with a correlatibn i
coefficient r = 0.89. In the comparison between ¢stimation and the measurement of the statistical
model, we obtained the statistical indicativesha two validation conditionsa¥ = 0.90 and gar =
0.89; rRMSEr = 30.55% and rRMSk&T = 27.97%, respectively. The performance of the GRNN
network was better in combinations 2 to 6 as a tfancof the input of each astronomical and
meteorological variable, obtaining the statisticalicatives gr = 0.92 and Aar1 = 0.91; rRMSEr =
28.04% and rRMSEr = 26.00% for combination 2, up to the values gfx 0.99 and Aar = 0.99;
rRMSExr = 7.85% and rRMSE: = 8.21% for combination 6, under the two validat@onditions,
respectively. The comparison of the statisticalidatives shows that the GRNN network from the
combination 2 that haskand the top (b) irradiation as input, performs better than thetistical
model in estimating K

Keywords: Solar radiation; Diffuse radiation; Generalizedression neural network.
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