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RESUMO. Neste trabalho realizou-se um estudo com trés loedie estimativa para realizar a
estimativa da irradiagdo global incidente em unesdicie com inclinagéo de 22,85° ¢)sa partir

dos dados da irradiacdo solar gobal na superfmizdntal (IG) medidos na particdo horaria no
periodo de abril de 1998 a agosto de 2001 na estegiatologica da Faculdade de Ciéncias
Agrondmicas da UNESP no cadmpus de Butucatu/SPIBsasdo eles: o0 modelo estatistico (ME) (Liu

& Jordan, 1963) e os modelos de redes neuraisicamisf (RNA), Perceptron Multicamadas
(MultLayer Perceptron- MLP) utilizando algoritmo Backpropagatione Rede de Regresséo
Generalizada Generalized Regression Neural NetworkGRNN). O modelo classico obtido por
regressao e os modelos de rede treinados, fordicladas em duas bases de dados classificadas como
anos tipicos (AT) e anos atipicos (AAT). Para on@mmento das redes, foram realizadas 8
combinag@es de variaveis astronémicas e geografitedidas e calculadas. Os indices estatisticos de
avaliagdo de desempenho utilizados (r e RMSE%)Yabtno modelo classico foramkr+0,9927,
RMSE%r=6,5898 e £17=0,9960, RMSE%r=4,8062, os indices obtidos com a melhor combinacéo
(RNAZ3) para a rede MLP foramjr=0,9941, RMSE%r=5,9849 e £,7=0,9984, RMSE%\r=3,0561,

e os indices obtidos com a melhor combinacdo (RN#&8R a rede GRNN foramar=0,9975,
RMSE%r=3,8808 e £,7=0,9989, RMSE%.r=2,6050. Os resultados mostram que os trés modelos
apresentaram bons resultados nas estimativasgda p@rtir dos dados medidos da,J@orém entre

os modelos de RNA, destaca-se os resultados olpedassRNN na estimativa da;!

Palavras - chaveRadiacdo solar, Redes Neurais Artificiais; Estinsei

INTRODUCAO

Os dados de radiagao solar sédo importantes ensds/aplicacdes, as quais pode-se citar a
engenharia, arquitetura, agricultura, no desenvmnio de estudos e aplicacdes para geracao de
energia através de coletores fotovoltaicos e t@sniConhecer esses dados torna-se necessario para o
entendimento do potencial solar disponivel no Breerém, por motivos de disponibilidade de
recursos, a obtencéo de dados de radiac6es inesdemt planos inclinados séo restritas, sendo mais
comum o monitoramento da radiacdo global no plamzdntal, fato que torna o uso das estimativas
uma alternativa importante para realizagéo de pesgje aplicacdes que necessitem de dados de
radiacdes incidentes sobre um plano inclinado.ddeda com Souza (2011), na estimativa da
radiacdo solar normalmente sao aplicados os modstatisticos e paramétricos. Os modelos
paramétricos necessitam de informag6es mais caasplels condi¢cdes atmosféricas locais.(Jiang,
2009). Os modelos estatisticos sdo executadogpagées ajustadas por meio de regressao linear ou
polinomial em correlagdes com as fracdes radiooatri
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Também deve-se destacar o uso das redes neuifiisast(RNA) na estimativa de radiacdo solar,
pois de acordo com Dahmani et al. (2013) e Nottal. €2012) a estimativa da irradiacdo solar dloba
em superficies inclinadas torna mais complexa guarenor for a particdo de tempo, porém, as redes
neurais artificiais vem se apresentando como urh&&o interessante para realizar as estimativas
nessas condi¢cdes.Muitos estudos utilizando métedtetisticos e redes neurais artificiais foram
desenvolvidos para determinacdo da irradiacdo gtdémal em um plano inclinado (Ksa partir da
irradiagcéo solar global na horizontal djc Scolar et al. (2004), realizaram um estudo ddefagem

da irradiacdo total que incide sobre uma superfititinada, com face voltada para o norte na
inclinacdo de 22,85° e usando a particdo diarian 6ase nos modelos de estimativa definidos por Liu
e Jordan (1960), Hay (1979) e Perez et al.(1985putores obtiveram um modelo com que utiliza
somente a irradiacdo global para estimar a irrddidgtal na superficie inclinada. Muzathik et al.
(2011) utilizou modelos empiricos para estimardiagio solar global em superficies horizontais e
inclinadas com face para o sul. Para estimar diatdo na superficie horizontal, foi utilizado o
modelo Olmo et al. (1999), o qual requer apenasidaedda irradiagéo solar no plano horizontal.
Souza et al. (2010) avaliou o0 desempenho de moideitvépicos de estimativa de irradiacdo incidente
em superficies inclinadas de 12,85°, 22,85° e 32,88los modelos propostos por Liu e Jordan
(1960), Revfeim (1978), Jimenez & Castro (1982)rdftakis (1986), a teoria Circunsolar, e a
correlacdo entre os indices de claridade horizengaiinclinados, para diferentes condicbes de
cobertura de céu, e propds estimativas com basecoraslacbes entre os indices de claridade
horizontais e inclinados nas diferentes condicoes abbertura de céu no municipio de
Botucatu/SP/Brasil. Souza et al. (2011) tambémi@vaquacdes estatisticas de estimativas (Liu e
Jordan (1960); Turco e Rizzatti (2006); NottonlgR806); Jiang (2009). com agrupamentos de dados
anuais e mensais para estimar as componentes,gioeth e difusa da irradiacdo solar incidente em
superficies com inclinagdo de 12,85°, 22,85° e 82@m face voltada para o norte, a partir da
irradiacdo gobal na horizontal. Razafiarison e{2011) utilizou redes neurais artificiais pardreat

a irradiacao solar global em uma superficie corfinacdo de 30°, com dados na particdo diaria e
mensal obtidos na estacdo de Fianarantsoa, Madagd3cestudo utilizou arquiteturslultlayer
Parceptron (MLP) para realizar as estimativas, aplicando coradaveis de entrada o indice de
trasmissividade atmosférica K latitude (), longitude (L) e inclinacdo da superfici@).( Os
resultados foram comparados com os modelos tedristidos por Liu e Jordan.(196Motton et al.
(2012) realizou um estudo na Universidade de Carsten estimativas da irradiacdo solar global na
particdo mensal e horaria usando redes neuraftciait. O estudo utilizou uma rede neural de
arquitetura Multlayer Perceptron (MLP), em diversambinacfes de neurdnios e camadas ocultas,
sendo aplicada como variaveis de entrada a de@tn@y; hora(h), &ngulo zenitabz), irradiagdo no
topo da atmosferadjl e a irradiacdo global na horizontat)(Ipara estimar a irradiacédo global nas
inclinacdes de 45° e 60°. Dahmani et al. (2013)zati redes neurais artificiais para estimar a
radiacdo em um plano inclinado na localidade dezBmah - Algeria. A estimativas foram realizadas
com uma base de 2 anos de dados da irradiacdo ampamcdo de 5 minutos para uma inclinagéo de
36,8°. As variaveis de entrada adotadas foram #ndeéo §), angulo zenital 62), azimute ¢)
irradiacdo no topo da atmosfera com particdo deirutos (I0) e irradiagdo global horizontal na
particdo de 5 minutos (IG).A arquitetura de reddéizatla foi a MLP com 1 camada oculta e 8
neurdnios.

Considerando a importancia em diversas aplicacesstimativa de radiacdo no plano inclinado, o
objetivo deste trabalho é definir um modelo conpfoa simplicidade e desempenho para estimar a
irradiacdo global em uma superficie inclinada)(para o municipio de Botucatu-SP/Brasil, usando as
arquiteturas de redes neurais artificiais (RNA) thyker Perceptron (MLP) amplamente utilizada e a
Rede de Regressao Generalizada (GRNN), a quareseapa como uma nova opg¢éo de estimativas a
partir das medidas da irradiacéo global na supetfi@rizontal () com os dados dessa localidade.

METODOLOGIA

Modelo Estatistico (ME)

Para gerar o modelo estatistico (ME) de estimav@aig tomou-se como referéncia Liu e Jordan
(1960). As variaveis utilizadas: irradiacdo no ta@oatmosfera horizontaloj) irradiacdo no topo da
atmosfera inclinada df), o indice de transmissividade da global no plandzontal (Kr). foram
calculadas a partir da variavel irradiacdo glolmplano horizontal @) medida. Através do gréfico
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(figura 1) da correlacdo entre indice de transwigaide da irradiagdo global incidente em um plano
inclinado (Krp) e o indice de transmissividade da global no plarontal (K), obteve-se a curva de
ajustamento por regressao polinomial de quarto, gau R2 = 0,8674 (figura 1).
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Figura 1: Correlacao entre a fracdo da global narizontal (Kr) e a fracdo da global no plano
inclinado (Krp), e a curva de ajuste por regressao polinomialdzbho periodo de 04/1998 a
08/2011.

KTp =% = 0,020 + 0,179.KT1+3,328. KT2-4,619.KT3+2,075KT.....o0cvvrrver... (1)

Da equacao 1 do ajuste, resultou o modelo paraastip a partir de K e log. (equacao 2)
IGB = (0,020 + 0,179.KT1+3,328. KT2-4,619.KT3+2,0753TI0B..........c0cvevrneee.. 2

Redes Neurais Artificiais (RNA)
As Redes Neurais Artificiais (RNA) podem ser ddasricomo modelos computacionais baseados no
sistema neural dos seres humanos. Podem ser dsfio@mo um conjunto de neurénios artificiais
ligados por um conjunto de conexdes denominadapsas (Silva et al. 2010).
Uma RNA é composta da seguinte estrutura:

¢ A camada de entrada que recebe dados;

* A camada de saida para enviar informacdes cal@jlada

* E uma ou varias camadas ocultas que se ligam edeande entrada e saida.
De acordo com Krishnaiah et al (200® nimero de camadas ocultas e 0 numero total dé&mear
de cada camada depende do modelo especifico, daidade de convergéncia, capacidade de
generalizacéo, o processo fisico e 0os dados dminento que a rede ira treinar. O primeiro modelo
de um neurbnio artificial foi fruto do trabalho p&iro de Warren McCulloch e Walter Pitts
(McCulloch e Pitts, 1943), ilustrado na Fig. 2.

N b (bias) Fungdo de

RN Ativagdo
S f

O O EE

Figura 2: Modelo do neur6nio artificial - McCullock Pitts (1943)

Durante o treinamento de uma rede neural, ha andie;do e a correcdo dos pesdg e dos
bias(b) para que a mesma responda de forma desejadajiz@ndo o erro de saida para cada vetor
de entrada. Como caracteristica, a rede neuralidevaso conhecimento adquirido durante um
treinamento, de forma a responder a novos dadestdeda da maneira mais assertiva, promovendo
assim, uma generalizacdo do problema.
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Multilayer Perceptron (MLP)

A rede neural MLP (figura.3) consiste de um corguie neurdnios que compde a camada de entrada,
uma ou mais camadas ocultas e uma camada de samgadnios computacionais, todas interligadas
por ligacBes sindpticas com pesos variados. Perrarquiteturdeedforwardde multiplas camadas
com treinamento supervisionado e sao amplamenlieadas em modelagem para resolugao de
problemas complexos. De acordo com o programa SNMButtgart Neural Network Simulator
(SNNS User Manual, 1995), a retkedforwardtrabalha com a propagacéo do sinal “para frente”,
entre células de camadas adjacentes, até a Ukimada (saida). Na fase de treinamento da rede, h4 a
determinacgdo e a correcdo dos pesos e dos@japdra que a mesma responda de forma desejada,
minimizando o erro de saida para cada vetor dadmtA figura 3 demonstra a estrutura de uma rede
MLP
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Figura 3: Diagrama da arquitetura da Rede NeuralltMayer Perceptron (MLP) utilizada.

Rede Neural de regressao Generalizada (GRNN)

A GRNN, proposta por Specht (1991), pode ser didiiomo uma Rede Neural Artificial (RNA)
com estrutura do tipo feedforward, ou seja, ndorreate e requer treinamento supervisionado. Possui
uma estrutura fixa, dada por uma camada de entdada, intermediarias denominadas de padréo e
soma, e uma camada de saida na qual o nimero dmiosude cada camada depende do numero de
entradas e saidas da rede. A GRNN é frequentemsatta para a aproximacdo de funcdes e tem
como principal vantagem a velocidade com que pedé&asinada. O nimero de neurdnios da camada
padrdo é igual ao nimero de amostras da entradaddacom uma fungéo de ativagédo de base radial
(Specht, 1991), conforme mostra a figura 4.
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Entrada Unidades
() o Padrdes
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Figura 4. Diagrama mostrando a arquitetura utilizada General Regression Neural Network
(GRNN), adaptado de Specht (1991).

Aquisi¢ao da base de dados de treino
Os dados da irradiacdo global na superficie hot@¢fGH) e da irradiagéo global no plano inclinado
de 22,85° (I@), ambos na particdo horaria, foram obtidos na dastade Radiometria Solar na
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Faculdade de Ciéncias Agronémicas (FCA) da Unidade Estadual Paulista (UNESP) no periodo de
10/4/1998 a 31/08/2001. As medidas instantaneaadiacao global na horizontal foram obtidas com
um piranometro EPPLEY-PSP com fator de calibragi@,d5uV/Writ, linearidade de +0.5% de 0 a
2800 Wn, resposta para normalizacao do efeito cossensl@é:para angulo zenital tZde 0 a 70°

e de 3% para (@ de 70 a 80°, tempo de resposta de 1s e respostaparatura de £1% de 20°C a
40°C. As medidas instantaneas da radiacao globallarm inclinado foram obtidas piranometros
CM3 da Kipp & Zonen, que possuem uma sensibiliddel@esposta de +10-35 pV/\Wmtempo de
resposta de 18s, resposta a temperatura de +1 @04 faixa de -40°C a 80°C e desvios para o efeito
cosseno de 2% (0 <1& 80°). Os dados foram analisados e valores gliaotes provocados por
erros de leitura na aquisi¢do de dados foram edinios. Os dados do indice de transmissividade (K
foram normalizados eliminando-se valores menores @@ maiores que 1; j& os dados do angulo
zenital (Z) tiveram rejeitados os valores maiores que 80fpdea a permanecer apenas os valores
do foto periodo entre 7h30min e 17h30min; e osrealaa irradia¢éo global na superficie horizontal
(IGH) foram normalizados eliminando-se os valores resigue 5,5 MJ/m2. A estacdo esta instalada
no municipio de Botucatu, estado de Sdo Paulo/Brasi coordenadas 22°53'S de latitude, 48°26'W
na longitude e altitude de 786m; e de acordo comarieto e Escobedo (2012) a classificacdo
climética de Képpen para o clima da regido de Bitué Cwa, com verdo quente e umido e elevada
precipitacao, inverno frio e seco.

Softwares utilizados
A ferramenta utilizada para as anélises estatésfisao Microcal Origiff, e a ferramenta utilizada

para as estimativas desfl com redes neurais foi a Matrix Laboratory denomnaimplesmente
Matlab®.

Selecao das variaveis

O critério adotado para determinacéo das vari&eientrada das redes neurais artificiais (RNA), foi
com base na disponibilidade das variaveis e naénflia que as mesmas podem proporcionar na
estimativa, além das indicacdes apresentadas hagbitfia adotada. Tomou se cuidado para evitar
excesso de variaveis, de forma a prejudicar odtaei®s de desempenho da rede. Com base nesses
critérios, as variaveis adotadas foram: a irradiagébal no plano horizontald), declinagéo solaoj,
irradiacdo no topo da atmosfera horizontd), @ngulo do zenitabz), indice de claridade atmosférica
ou fracdo da global horizontal {Ke latitude ¢). Destaca-se que todas as variaveis utilizadasnfor
calculadas a partir ded)L

Dentre as variaveis selecionadas para este estaflelg 1), destacamos a declinacap que
representa a posicdo da Terra a partir do Sol endiepdo nimero do dia do ano. Essa variavel tem
relevancia para estimativa da irradiacdo globaplamo inclinado @g), pois a posicao do sol tem
influéncia sobre a quantidade e a qualidade ddi@téo solar, ou seja, quando o sol est4 alto np cé

0 angulo zenital é baixo, a irradiacdo solar € max{considerando céu claro) e como o caminho
Optico é minimo, portanto, a irradiacdo incidentaenos absorvida. Esta posi¢éo é caracterizada pelo
angulo do zenitaldz). O indice de claridade atmosférica ou fracdo @dail(Kr) também é uma
variavel importante para o treino, pois dependet@® condi¢cdes do céu, os valores de irradiacdo
solar na superficie inclinada podem corresponder \aores da irradiacdo solar na superficie
horizontal, por esse motivo o indice TjKfoi utilizado para considerar as condi¢Bes de wés
variaveis de treinamento. A irradiagdo no topo taoafera (@) também foi utilizada como variavel

de entrada.pois de acordo com Notton et al. (264®) variavel deve ser considerada porque é usada
como referéncia da irradiacdo méxima disponiveuemdeterminado momento e também é utilizada
em todos os modelos empiricos para estimar aagadisolar.

Treinos das RNA

As redes neurais artificiais (RNA) foram treinadas arquiteturas MLP e GRNN. Os scripts de
treinamento foram desenvolvidos no MATLAB. As vaga# de entrada foram distribuidas em 8
arranjos conforme mostra a tabela 1. As combinaddssarranjos foram determinadas de forma a
promover uma avaliagcdo da influéncia de cada velridos resultados das estimativas.
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Varidveis de Entrada P
Modelos | Variavel Variavel
. Variaveis Calculadas Estimada
Medida
RNA1 I Io
RNA2 Ic Io 6z KT
RNA3 Ic Io ) KT
RNA4 16 Io @ KT oy
RNAS Ic Io 0z ]
RNAG Ic Io 6z ® 8
RNA7 Ic Io 62 ® 5 | Kt
RNAS Ic Io 6z ) KT

Tabela 1: Combinacdes de treinamento da RNA.
Treino da MLP

A MLP foi treinada usando o algoritmo de aprenderagupervisionado Bayesiano Backpropagation
(BP) implementado no Matlab. Neste algoritmo o vdie cada camada de saida é usado para atualizar
0 peso da camada anterior. O BP aprende de foterativa do processamento conjunto de exemplos
de treinamentos de dados, que atualiza os valergseso e dobias de acordo com a otimizacao
Bayesiano.O ajuste de peso na iteracdo depende da taxa dedigado. A taxa de aprendizagem
durante cada interacdo controla o tamanho das masatobias Para determinar o nimero ideal de
neurdnios para este estudo, utilizou-se como parara@®btencdo do menor RMSE%. Os testes foram
realizados iniciando com um pequeno numero de neag&® 1 camada, aumentando gradualmente o
tamanho da rede até que a precisdo desejada foaseamla. Apds os testes determinou-se a melhor
configuracdo para o treino da rede MLP com 1 canaadéta, 50 neurénios na camada e 50 épocas
(tabela 2).

Destaca-se que algumas condicBes devem ser obagrpgach o treinamento da rede, sendo elas: a
especificagdo do tamanho da rede ou o niumero dadzmme o numero de neurbnios em cada
camada.Um namero insuficiente de neurbnios caueuldades de aprendizagem, enquanto um
namero excessivo pode levar a um tempo de treinanuwsnecessario sem grandes melhorias nos
resultados. (Alam et al. 2009).

Funcéo

Matlab® Epocas Camadas Ocultas Neurdnios

Arquitetura

MLP feedforwardnet 50 1 50
Tabela 2: Parametrizacdo da Rede MLP

Treino da GRNN

A parametrizacdo da GRNN é basicamente definidaupoparametro de ajuste)((especificado no
algoritimo do matlab comspread deve ser determinado através de experimentagéimndo seu
valor de forma a chegar no melhor resultado deigfiec%RMSE. O spreads) é um ajuste
importante para o treinamento da rede GRNN, e deaentar nos resultados para evitar overfitting e
underfitting da rede. Um valor dgpread(c) maior leva a uma area grande em torno do vetor de
entrada onde os neur6nios da camada 1 respondem@caidas significativas, porém um valor de
spread(c) muito pequeno torna a funcao de base radial nwigieeme, de modo que o neurénio com o
vetor de peso mais proximo da entrada tera uma saigko maior do que outros neurbnios e dessa
forma a técnica tende a responder com o vetor ida sasociado ao vetor de entrada. Neste trabalho
foi determinado através dos testes que o melhar vl ajustamento dspread(c) € igual a 0,1.
(tabela 3)

Arquitetura Funcéo Matlab® Ajuste (o)
GRNN newgrnn 0.1

Tabela 3: Parametrizacdo da Rede GRNN

Base de dados de validacéo

Para validacdo dos modelos treinados, foram genamasbase de dados de 2 anos, denominadas de
Ano Tipico (AT) e Ano Atipico (AAT) com dados obtigl a partir da base de dados total (M. SILVA,
2016). A classificacdo dos anos tipicos e atipifmstealizada seguindo um critério semelhante ao
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processo de selegcdo do ano meteorolégico tipidoidefpelaWorld Meteorological Organization
(WMO, 1981). Os resultados foram apresentadoshedat#.

JAN | FEV |MAR| ABR | MAI | JUN | JUL | AGO | SET | OUT | NOV | DEZ
AT 2000 | 1999 | 2001 | 2001 | 1998 [ 2000 | 1999 | 1999 | 1998 | 1998 | 1999 | 1999
AAT | 1999 [ 2001 | 2000 [ 2000 | 2001 | 1998 | 2000 | 2001 | 1999 | 1999 [ 2000 | 2000

Tabela 4. Ano Tipico (AT) e Ano Atipico (AAT) abtic base de dados de marco de 1998 a agosto de
2001.

Indicativos Estatisticos

O desempenho dos modelos de estimativas estatéstiedes neurais artificiais foi determinado pela
utilizacdo de métodos estatisticos. Para avaliaeeisdo dos dados estimados, os indices utilizados
foramRoot Mean Square ErrqiRMSE),Relative Root Mean Square Errf@RMSE) e coeficiente de
correlacdo (R) Uma escala classificatéria parandieé rRMSE foi desenvolvida por (Jameson et al.,
1991; Li et al., 2013), a qual permite avaliar saifepenho dos modelos de estimativa utilizados:

Excelente para rRMSE < 10%; Bom se X0ORIMSE<20%, aceitavel se 269RMSE<30% e Ruim se
rRMSE> 30.

RESULTADOS E DISCUSSOES

Modelo Estatistico (ME)

Com base nas estimativas realizadas pelo modedtistiso (ME), usando a equacgdo 2, a qual €
baseado na transmissividade atmosfériad f{ara determinar os valores da irradiacao globailano
inclinado (kp), e com validagdes realizadas nas bases de aiasst{AT) e anos atipicos (AAT) no
periodo de abril de 1998 a agosto de 2001 (mesniodeeda estimativa) na particdo horéria, observa-
se no grafico da figura 5 que os indices de desamapee precicdo da estimativa pelo ME

apresentaram resultados excelentes considerartdice ithe classificacdo de (Jameson et al., 1991, Li
et al., 2013).

T

Il RMSE%

.

6.5898

Figura 5: indices de desempenho estatistico danesiva pelo modelo estatistico (ME).

Os gréficos de correlagéo da figura 6 apresentasudtados das estimativas dg has bases dos anos
tipicos e atipicos. A distribuicdo dos valoresmeatos dedp pela equacédo 2 e dos valores de |
medididos, apresentam concordancia linear comaadet45° (r=1). As retas de ajustes linear em
ambas as condicdes (figura 6a e 6b) demonstra quaagéo de estimativa utilizada pode estimar |

com bons valores para os coeficientes de deter&onggoximo a 1), sendo eles: para AT: r2=0,9854
e para AAT: r?=0,9920.

(@ (b)
,}7\4‘ O ME-AT 1 <4 o MEjAAT '
= e Ajuste Linear (@ % 'E e Ajuste Linear
g 3 @5 =,
= 8 Og (¢] \2./
(o] O 7
g 2 o) . T,
© (o]
£ | 00 £
(%] o) 27)'
1 o
-4 r=0,9927 ° r=0,9960
S rRMSE = 6,5898 Y} rRMSE = 4.8062
0 - T T T T T T T T
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
. -2 N B
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Figura 6: Correlacdo da estimativa pelo método dstao para anos tipicos e atipicos.
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Redes Neurais Artificiais MLP

Nos treinos com a arquitetura de rede MLP, os @dRMSE% (figura 7) que determina a precisdo da
estimativa, mostram que as combinac6es RNA 3,8 ha base de anos tipicos (AT) apresentaram
indices de precisdo 6timos ou abaixo de 10% @igla). Em todas essas combinacdes a variavel
comum € a declinacdo sola).(Na base de anos atipicos (AAT), as combinac®és R3,5,6,7 € 8
apresentaram indices menores que 10% (figura @@npas combinacdes RNA 3,6,7 e 8 destacam-se
com valores de RMSE% abaixo de 4%, devido a inolasideclina¢do sola)(como variavel de
entrada. Embora a combinacdo RNA 8 (5 variaveiemteada) apresente os melhores resultados
numéricos do RMSE% nas bases de anos tipicos (RMSB®01) e atipicos (RMSE%=3,0445), a
melhor combinagéo de treinamento considerandotérioride que uma rede neural artificial deve ter
uma estrutura simples (minimo de variaveis de éatraninimo nimero de camadas ocultas e de
neurénios por camada possivel), sugere-se que birtagdo melhor ajustada é a RNA 3 (4 variaveis
de entrada), pois esta apresentou 6timos resultedestimativa do RMSE% na mesma base de anos
tipicos (RMSE%=5,9849) e anos atipicos (RMSE%=31D56

Para a combinacdo RNA 3, os indicativos de r=0,9%3kl anos tipicos e r=0,9984 nos anos atipicos
mostram que as medidas e as estimativas ple$@o bem correlacionadas (figura 8a)

Redes Neurais Artificiais GRNN

Os resultados dos treinos realizados com a arquat€RNN apresentaram algumas diferencas. As
combinacfes que apresentaram os valores de RMSEkoake 10% foram RNA 2,3,5,6,7 e 8 nas
bases de anos tipicos e anos atipicos (Figuras7@}. édsso mostra a rede GRNN teve uma melhor
capacidade de generalizacdo dos dados estimadodajgamparada a rede MLP. A influéncia da
declinacao sola] também promoveu melhoras nos resultados comeaG&NN. Podemos observar
gue as combinac¢des RNA 3,6 e 7 apresentaram o®rmeegltalores resultados de RMSE%, abaixo de
4% para a base de anos tipicos (figura 7c) e altBEx8% para a base de anos atipicos (figura 7d).
Com a mesma andlise da MLP, a combinacdo que ssempa como melhor solucdo para estimar
usando GRNN é a RNA 3 que apresentou 6timos resdtaa estimativa do RMSE% na base de anos
tipicos (RMSE%=3,8808) e de anos atipicos (RMSE&SED).

Seguindo a mesma tendéncia da MLP, os indicatigas@,9903 para anos tipicos e de r=0,9911 para
anos atipicos mostram que para a GRNN as medidasstimativas desd também se mostram bem
correlacionadas (figura 8b)

Esses resultados mostram uma influéncia da varideelinagdo solardf nas estimativas da da
irradiacdo global na superficie inclinadag() de 22,85° na latitude de Botucatu/SP/Brasilizamdo
redes MLP e GRNN.

RMSE%
RMSE%

0 L i L
RNA1 RNA2 RNA3 RNA4 RNA5 RNA6 RNA7 RNA8 RNA1 RNA2 RNA3 RNA4 RNA5 RNA6 RNA7 RNAS8

(c) (d)
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Figura 8: Correlacdo da estimativa pelas redes mésiartificiais.
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Analise de desempenho dos modelo estatistico (Vdt)es MLP e GRNN

A tabela 5 apresenta os resultados das estimatibtaks pelos modelos de redes neurais com melhor
desempenho e os resultados obtidos pelo modeltiststa(ME). A arquitetura GRNN apresenta o
melhor indice de desempenho RMSE% nas base ddipiwos e atipicos, conforme mostra o grafico
da figura 9. No grafico da figura 9a observa-se diferenca maior entre os resultados de RMSE%
para os 3 modelos na base de anos tipicos (ATa @srenca diminui entre os modelos de redes
neurais, mas se mantém com relagdo aos resultadosdtlo estatistico (figura 9b).

Os indices de correlacdo r (figura 9) sdo muitosbgmoximos de 1) em todos os modelos, o que

mostra que estdo bem ajustados para a estimaties d®mnsiderando uma superficie inclinada de
22,85° com dados de Botucatu-SP/Brasil.

~ I AT (ANOS TiPICOS) AAT (ANOS ATIPICOS)

RMSE |RMSE(%)| MBE |MBE(%)| r2 r RMSE [RMSE(%)| MBE |MBE(%)| r2 r
ESTATISTICO 0.1235 | 6.5898 | 0.0166 | 0.8845 | 0.9854 | 0.9927 | 0.0931 | 4.8062 | 0.0038 | 0.1948 | 0.9920 | 0.9960
MLP - RNA3 0.1114 | 5.9849 | 0.0085 | 0.4582 | 0.9883 | 0.9941 | 0.0588 | 3.0561 | -0.0075 | -0.3902 | 0.9969 | 0.9984
GRNN - RNA3 0.0722 | 3.8808 | 0.0089 | 0.4799 | 0.9951 | 0.9975 | 0.0501 | 2.6050 | -0.0068 | -0.3555 | 0.9977 | 0.9989

Tabela 5. Indices estatisticos de desempenho panzodelos estatisticos e redes.neurais artificiais.

(a) (b)

MLP GRNN ME MLP GRNN ME

Figura 9: indices de desempenho estatistico RMSE¥#aea os anos tipicos e atipicos.

11.57



CONCLUSOES

Considerando os resultados obtidos com os modekstii@ativa estatistico (ME), pdde-se observar
que o modelo da equagdo de estimativa obtida p de regressdo polinomial apresentou bons
resultados nas estimativas. Os valores obtidoxdefcientes de correlacdo mostram que o modelo
estatistico pode estimar a irradiacao global naréigie com inclinacao de 22,85%f) para Botucatu
com altos coeficientes de determinacao r2.

Os resultados obtidos com os treinos das redesiseartificiais (RNA) nas arquiteturadultlayer
Perceptron (MLP) e Generalized Regression Neural NetwoftéRNN).se apresentaram com
resultados melhores quando comparados aos resultidonodelo estatistico (ME). A bibliografia
mostra que os resultados melhores nas estimatsasda RNA, s&o esperados, considerando uma
série de fatores envolvidos para o treinamentoetdes, entre os quais a serie temporal, quantidiade
variaveis de entrada e as possibilidades de ajestamatravés da parametrizagdo da estrutura das
redes.

Entre os resultados obtidos com as redes GRNN e, Meftaca-se a GRNN, pois esta apresentou
resultados 35% melhores comparados aos da MLPIt&e#ssicomo esse mostram que a rede GRNN
se apresenta como uma opcdo viavel, e deve-sedeomsitambém o custo computacional
(necessidade de hardware vs. tempo de treinamemtdg, a GRNN se destacou por ser mais rapida,
com tempo de treinamento de 0,44 segundos parahbimacdo RNA3, quando comparada a MLP
qgue registrou um tempo de treinamento de 11,07nsleguna mesma combinagdo, ambas em um
hardware Intél 17 com 8GB de memoéria RAM. Porém a GRNN ainda giossna bibliografia
reduzida em estimativas de varidveis de irradiasgdlar, e que esta deve ser mais explorada, ao
contrario da MLP ja estad amplamente difundida espiosma bibliografia farta com estimativas de
variaveis da irradiagéo solar.
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ESTIMATION OF HOURLY GLOBAL SOLAR IRRADIATION IN IN  CLINED
SURFACE FOR THE BOTUCATU CITY IN SP/BRAZIL USING STATISTICAL
MODEL AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORK ARCHITECTURES M LP AND

GRNN

ABSTRACT: In this work, a study was carried outlwibree estimation models to estimate the global
irradiance incident on a slope surface of 22.8&8), from the data of the gobal solar irradiation on
the horizontal surface (I measured in the hourly partition from April 19@8August 2001 at the
climatological station of the Faculty of Agronon8ciences of UNESP in the Butucatu / SP / Brazil

campus, being them: the statistical model (ME) &idordan, 1963) and the artificial neural network

(ANN) models, Perceptron Multicamadas (MultLayerdegtron - MLP) using Backpropagation and
Generalized Regression Neural Network (GRNN) atbors. The classical regression model and the
trained network models were validated in two dasabaclassified as typical years (AT) and atypical
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years (AAT). For training of the networks, trainisgssions were carried out with 8 combinations of
astronomical and geographic variables, measuredaodlated. The statistical performance

evaluation indices (rMSE%) obtained in the classodel were: g+ = 0.9927, RMSE%; = 6.5898
and pat = 0.9960, RMSE%ar = 4.8062, the indices obtained with the best comatimn (RNA3) for
the MLP network were;sf = 0.9941, RMSE%; = 5.9849 andait = 0.9984, RMSE%r = 3.0561,
and the indices obtained with the best combind®biA3) for the GRNN network werei = 0.9975,

RMSE% 1 = 3.8080 andaat = 0.9989, RMSE%,at = 2.6050. The results show that the three models
presented good results in the; stimates from the measured data of the &t among the RNA

models, the results obtained by the GRNN in thed&imation stand out.

Keywords: Solar radiation, Artificial Neural Networks; Pretion
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