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RESUMO. No presente trabalho é descrito o estudo comparantre o métodos estatistico de Angstrom-
Prescott (A-P) e duas técnicas de Aprendizado de Maquina (AMJipp8rt Vector Machine (SVM)e
Artificial Neural Network (ANNJ", nas estimativa da irradiacéo solar global)(hiensal. A base de dados
de H; usada na modelagem foi medida no periodo de 1288 hem Botucatu/SP/Brasil. A equacéo (A-P)

obtida(Hg;/Hp) = 0,311 4+ 0,366 * (n/N) com R= 0,710 foi validada usando duas bases de
dados: tipica e atipica. Os indicativos estatistice rRMSE, obtidos na comparacdo entre a estianati
medida foram:'sr*=0,980, rRMSE=3,9% e rRMSE=9,8%. As técnicas SVNVe ANN" foram treinadas em
guatro combinacdes de entradas de varidveis mélgaras, e validadas nas bases de dados tipidpieaat

A comparacdo dos indicativos estatisticos mostea gqutécnica SVM possui melhor desempenho que o
modelo (A-P) e a técnica ANN em estimag. D modelo (A-P) possui melhor desempenho que racgéc
ANN em estimar H.

Palavras - chaveRadiac&o solar, Angtrom-Prescott; inteligéncidiarai.
INTRODUCAO

O Brasil, pais de dimensao continental, vem aurdensarede solarimétrica no territério com objetie®
conhecer melhor o potencial solar disponivel, getados nas areas de conversdes da energia swlar co
térmica, fotovoltaica e biomassa; na agricultura nwdelos de crescimento e produtividade de cultura
agricolas, e estimativas de evapotranspiracao ¢Hsial., 2008; Bosch et al., 2008), entre varigsas. No
entanto, em locais onde a radiacdo global ndo étonada, o uso de modelos de estimativa é a atteana
mais usada nos projetos de pesquisa .Por issosdévgesquisadores vém desenvolvendo e ajustando
modelos que permitem estimar a radiacdo solar hzartir da medida de outra radiacdo ou de outra
variavel mais facilmente monitorada nos postos anetégicos. Em geral, esses modelos sé&o divididos e
diferentes classes: estatisticos, fisicos (tra@sbéa radiativa) e mais recentemente as técnicas de
Aprendizado de Maquina (AM) (Oliveira et al., 20@hares et al., 2004; Escobedo et al., 2012; Sattos
al., 2016).

Os modelos de AM séo capazes de solucionar probleoraplexos e tém sido aplicados com sucesso para
previsdo de irradiacdo solar em aplicacbes soldecnica permite modelar um sistema conhecendo
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apenas as variaveis de entrada e saida. A maitagean do uso de modelos de AM € a sua capacidade de
generalizacéo e otimizacdo do tempo (Oliveira gt28106). Estimativas dedipor meio dos modelos de
AM, tém sido estudadas e comparadas com modelasisisbs e os resultados tém mostrado que o
desempenho dos modelos de AM sé&o similares, emnslgasos, e superiores em outros aos modelos
estatisticos (Elizondo et al. 1994; Tymvios et 2005; Chen et al., 2013; Piri et al., 2015). Ngide
Sudeste do Brasil existem poucos estudos com sobdelagem de glusando AM, portanto, o0 ajuste e a
validagdo dos modelos de AM na estimativa dg éHde grande interesse para 0o mapeamento e
aproveitamento potencial da radiacdo solar em tm®jem territério brasileiro. No presente trabaého
apresentado um estudo comparativo entre o modedvistieo de Angstrom-Prescott (A"PE modelos
AM™.

METODOLOGIA
Instrumentacdo e medidas

Os dados utilizados neste trabalho foram mediddsstecio de Radiometria Solar na Faculdade dei@&€nc
Agrarias (FCA) da Universidade Estadual PaulisthNESP), localizada na cidade de Botucatu (22°53'S
latitude, 48°26'W longitude e 786m de altitude)tug8atu € um municipio brasileiro localizado na &egi
centro-oeste do estado de S&o Paulo, com umadiataé 1482.642 kimA cidade tem elevado gradiente
de altitude entre 400 e 500m na regido mais baerdre 700 e 900 na regido serrana. Esta difefmogaca
variacdes na temperatura do ar e nos ventos. Camabierrado e de mata atlantica, segundo a ctaszif
climatica de Képpen o clima da regido de Botucatowa, caracterizado pelo clima tropical de altifude
verdo quente e umido com elevada precipitacdoynoveeco e temperatura média do més mais quente
superior do que 22°C (Santos e Escobedo, 2016).

Foram utilizados dados de duracdo do brilho sqeecipitacdo, temperatura (maxima e a minima) e
umidade relativa do ar do periodo de 1996 a 201itrafliancia solar global {) W m?), foi monitorada por

um piranédmetro Eppley PSP com erro 4,1% (Reda.,e2@0D8). Na aquisicdo dos dados gédoi utilizado

um datalogger CR23X da Campbell Scientific operamaldrequéncia de 1 Hz e armazenando médias a cada
5 minutos. Estes dados passaram por um rigorogoot®mde qualidade (para eliminacao de valoresraspu

ou inconsistentes) através de programas desenwslydra calculo da irradiacdo integrada no dig (H
(Chaves e Escobedo, 2000). Os dados de brilho @glaoras), foram obtidos por um heliégrafo Canfipbe
Stokes; a precipitagdo (P, mm) medida através depluwiégrafo da marca Ota Keiki Seisakusho;
temperatura maxima e minima do ar (T, °C) medida tpomémetrode bulbo demercurio e &lcool,
respectivamente; e a umidade relativa do ar (UR,médlida através de um higrbmetro seguindo as
recomendacdes sugeridas pela World Meteorologimgdi@zation-WMO (1981).

Modelo de Angstrom-Prescott (A-P)

Varios modelos séo sugeridos para estimautiizando a duracao do brilho solar como variaekntrada.
O modelo mais conhecido de estimativa da fdi proposto por Angstrom (1924) e posteriormente
modificado por Prescott (1940), por meio da Equagdo onde (Ho) é a irradiacdo solar no topo da

atmosfera, (n) é o brilho solar e (N) é o fotop#oto

HG _ 2

TE=a+bx () (1)
O coeficiente “a” pode ser interpretado como adoade H que atinge a superficie da Terra num dia
nublado, sendo dependente do tipo e espessuravdasalO coeficiente “b” € um complemento que da o
total de K. A soma (a+b), é a fracdo potencial de irradiag@ar no topo da atmosfera disponivel para

alcancar a superficie (isto ég Hum dia de céu claro).
Support Vector Machine (SVM) com o algoritmo SetaleMinimal Optimization (SMO)

Maquina de Vetor de Suporte (SVM) € uma técnicaplendizado supervisionado, baseado na teoria de
aprendizado estatistico (Vapnik, 1995). Informagdess detalhadas sobre SVM podem ser encontradas em
Vapnik (1998). Devido a sua capacidade de forneseelente desempenho de generalizacdo, a SVM
tornou-se uma poderosa ferramenta para resolvbtgmas de reconhecimento de padrbes, classificacéo,
previséo e de regresséo (Shevade et al., 200®)ludd® de problemas de regressao usando a SVMseode
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dada através de um algoritmo interativo, chamad&etguential Minimal Optimization (SMO) (Smola e
Scholkopf, 1998).

Multilayer Perceptron (MLP) com algoritmo Back Pegation (BP)
A ANN utilizada foi a Multilayer Perceptron (MLPA MLP mapeia conjuntos de dados de entrada para um
conjunto de dados de saida. Essa técnica € ampkantdizada em modelagem para resolucao de pra@adem

complexos.

Inputlayer (x;;) Bias  Hidden layers (w,)
o :

Figura 1. Diagrama em blocos demonstrando a ardqurgeda Artificial Neural Network (ANN) utilizada,
adaptado de Haykin (1998).

Na Figura (1) € demonstrada a estrutura de uma Mhée a primeira camada € a entradg, (a segunda
possui uma ou mais camadas ocultas de nés commaiicom pesos de ligacoes;) e a terceira camada
corresponde a saida de nés computaciogajql(yra et al., 2015). Os sinais de entrada satadns para a
camada oculta. Em seguida, as camadas ocultasadéemultiplicam os sinais de entrada por um caoju
de pesos.
A MLP tipica, com uma camada oculta, pode ser namidetonforme Equacéo (2) (Lam et al., 2008b):

Vi = Xi=awijxij +6; (2
Onded, é a bias do neurbénio Cada entrada € multiplicada por um peso de lmag&aida dos neurdnios &
calculada pela aplicagdo de uma funcédo de ativagaolinear, Equacgéo (3), que é tipicamente sigmoide
padrdao (Rehman e Mohandes, 2008).

1

f(x) = sigmoid(x) = e () )

Existem muitos algoritmos de aprendizado espesifgara determinados modelos de redes neurais. A MLP
foi treinada usando o algoritmo de aprendizagersrsigionado Back Propagation (BP) e o termo momento
Neste algoritmo o valor de cada camada de saidadoypara atualizar o peso da camada anterior. O BP
aprende de forma interativa do processamento canpignexemplos de treinamentos de dados. O ajaste d
peso na iteracdo depende da taxa de aprendizadar®mientum. A taxa de aprendizagem durante cada
interacdo controla o tamanho das mudancas de piswiés.

Software utilizado

A caixa de ferramentas do Waikato Environment fapWledge Analysis (WEKA) foi usada para treinar e
validar os dados dedtom o algoritmo SMO para SVM e a BP para ANN. WE&gasiste num conjunto

de algoritmos de AM, contendo ferramentas parappséessamento de dados, classificacdo, regressao,
regras de associacao e visualizacdo (Witten e2@l1). O SMO é usado com a funcdo de Kernel RB& pa
formacg&o dos modelos. Nos modelos de ANN, com oriihgo BP, foram considerados os valores: taxa de
aprendizado = 0,3; momentun = 0,2 e numero dedigbers = 500. As camadas ocultaisiden layersforam
testadas variando de 1 — 10, porém o valor padr@¥EKA foi adotado pelo melhor ajuste encontrada. N
WEKA o padrdo das camadas ocultas € definido camhe ‘{(variaveis de entrada + classes)/2]. A funcéo
de ativagdo sigmoidal é adotada.

Base de dados de validacdo dos modelos: selecaamisstipico e atipico
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Na validacdo dos modelos gerados neste trabalhdgifiaada uma base dados de 2 anos da irradiagdo s
global (H), denominadas de ano tipico e atipico, separagastia da base de dados total de 16 anos (1996
a 2011). A selecéo dos anos tipico e atipico, fifuada através de analises estatisticas dos dadesse
comparou para cada més do ano, o valor da irraglisgjar global () média inter-anos com desvio padréo
de cada més e o valor da irradiacdo média de c@&dapar ano. O critério de selecdo do ano tipico é
semelhante ao processo de selecdo do ano meteoooligico divulgado pelaNorld Meteorological
Organization(WMO) em 1981. Os resultados encontrados paracomid meses estdo representados na
Tabela 1, a qual mostra a constituicdo mensal los #pico e atipico do banco de dados total denbs.

Tabela 1. Ano tipico e atipico obtido do banco aéas de 16 anos.

Meses

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

Tipico 2004 2000 2008 2005 2005 2005 2002 2003 2000 20@®3 22005
Atipico 2001 2005 2011 2008 2003 1997 2009 1998 2009 20@®@B8 12011

Ano

Indicativos Estatisticos

Existem varios indices estatisticos utilizados araliar 0 desempenho de modelos. Na performanse do
modelos de radiacdo solar com técnicas de aprefudizZe maquina normalmente sdo: Root Mean Square
Error (RMSE), Relative Root Mean Square Error (rREIScoeficiente de correlacdo (r), Coeficiente de
determinacéo (B (Santos et al., 2016). Uma escala classificaidaia os diferentes intervalos de rRMSE
para avaliar o desempenho dos modelos € utilizamiéson et al., 1991; Li et al., 2013): Excelesge
rRMSE<10%; Bom se 10RMSE<20%; Aceitavel se 20(RMSE<30%; Pobre se rRMSE30.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Correlacao entre a transmissividade atmosféricardediacédo solar global (H/Ho) e a razdo de insolacao
(n/N): Modelo de Angstrom-Prescott (A-P)

A Figura. 2 mostra a correlacdo entre a transniiksile atmosférica da irradiacédo solar global/kd) e a
razdo de insolacdo (n/N) para a base de dados anedidoeriodo de 1996-2011 em Botucatu, SP. A
correlacdo é linear em todo intervalo de variagddrdN), entre 0 e 1. O espalhamento da correlégédo
semelhante a maioria dos trabalhos da equacao gtrAm-Prescott em diversos paises (Martinez-Lgzano
1984; Akinoglu, 1990; Bakirci, 2009a).

1.C

O MVSeRNA
Angstrom-Prescott

00 02 04 06 08 1.C
(n/N)

Figura 2 Correlacado entre a transmissividade atmosféricartediagéo solar global (l/Ho) e a razéo de
insolacdo (n/N), e a reta obtida por regressaodineo periodo de 1996-2011.

A Equacéo (4) de (A-P) obtida na correlagéo dargi@y por regresséo linear, foi:

(Hg/Hp) = 0,311 + 0,366 x (n/N) (4)
O coeficiente de determinagdo?R: 0,714, bem como o valor da fracdo de Hinima (a = 0,311), do
complemento que da o valor total dg (B = 0,366) ou a fracdo atmosférica maxima (a€h6¥7) diferem
dos valores obtidos no intervalo de variacdo dosfigentes em diversas localidades do Brasil (a =
0,248+0,081), (a+b = 0,689+0,124) &dvja média é de 0,793 (+0,162) (Tabela 2). Fatdiesiticos, como
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tipo e espessuras de nuvens, concentracdo de dapagua e aerossoéis na atmosfera sdo os fatores
responsaveis pelas variacbesadea+b em cada local.

Tabela 2. Coeficientes de Angstrom-Prescott (ARdos no territério brasileiro por diversos autore

Coeficientes de A-P)

Autores Localidades (N°) 5 = =0 =
Tiba (2001) 34 (NE) 0,22-0,35 0,31-058 0,58-0,84 0,71-0,98
Ribeiro et al. (1982) Manaus (AM) 0,26 0,48 0,74 690,
Souza et al. (2016) 3 (AL) 0,16 -0,39 0,28-0,58 0,68-0,75 *
Tarifa (1972) Presidente Prudente (SP) 0,19 0,39 0,58 *
Cervellini et al. (1966) 2 (SP) 0,19-0,23 0,56-0,61 0,79-0,80 *
Modelo proposto (2015) Botucatu (SP) 0,31 0,37 0,68 0,71

Siglas: AL = Alagoas, AM = Amazonas, SP = Sao Pahb = Regido Nordeste do Brasil.
- Informacéo néo fornecida pelos autores.

A Figura. 3 (a, b) mostra as correlagdes obtidasahdacéo entre as estimativas e as medidasdpdta as
bases de dados tipico e atipico. As distribuic@ssvdlores estimados pela equacao (A-P) e as needita
duas condic¢des de validacdo estdo em concordameéa tom a reta ideal (45°) ou r = 1 no ajusteredas

de regresséo linear com os coeficientes de coareliggiais r=r* = 0,980 mostram que a equacéo (A-P) pode
estimar K com elevados coeficientes de determinacao, préxiteol: (R)' = 0,960 (Fig. 3 a) e com {R =
0,960 (Fig. 3 b).

) b)
= a
~ 25
2 204 1:1 P 11
(1)
2 15 09
é 10 Tipicq 9 Atipico
o
o 51
T 0 r=0.98 r=0.98
0 5 10 15 20 25 30 5 10 15 20 25 30
H,, medida (MJ ) H, medida (MJ rif)

Figura 3 (a, b). Comparacéo entre os valores estiosapor meio de Angstrom-Prescott (A-P) e medidas d
Hg para anos tipico e atipico.

O indicativo estatistico RMSE obtidos na validagétre as estimativas e as medidas gepidra as bases de
dados tipico e atipico foram: RMSE3,9% e RMSE= 9,8%.

Treinamento e validacdo dos modelos das técnic&vilé e ANN

O mesmo banco de dados da geracdo do modelo dé-Apira 2) foi usado no treinamento das técnicas
SVM e ANN. O Modelo de Angstrom-Prescott e os mogaele SVM1 e ANN1 (combinagéol) utilizam as
mesmas variaveis de entradg, M (calculados) e n (medido). Além da combinacdodm treinadas trés
novas combinagfes (SVM2, SVM3 e SVM4; ANN2, ANNAKEN4), conservado a mesmas variaveis da
combinacdo 1, e acrescentando na sequéncia astesguariaveis de entrada: temperatura maxima e
minima do ar (T, °C), precipitacao (P, mm), Umid&dtativa (UR, %), como mostra a Tabela 3.
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Tabela 3. Varidveis de entrada para 0os modelo&/tieeSANN.

Modelo SVM ANN Variaveis de entrada
Combinagéo 1 SVM1 ANN1 Ho, n/N
Combinacéo 2 SVM2 ANN2 & Tmax, Tmin, n/N

Combinacgéo 3 SVM3 ANN3 Ho, Tmax, Tmin, P,n/N
Combinacéao 4 SVM4 ANN4 & Tmax, Tmin, P, UR, n/N

Ho = irradiacdo solar no topo da atmosfera, n/N =galdiinsolacdo, Tmax = temperatura maxima do afn Entemperatura
minima do ar, P = precipitacdo pluvial e UR = umileelativa do ar.

A Figura 4 mostra o diagrama de dispersao entralases estimados degHpelos modelos SVM e ANN e
as medidas, bem como as retas obtidas por regréseéo e coeficientes de correlagdo (r), pararasa
tipico (1) e atipico (), respectivamente.

3
f 30 Combinagéo c)Combinag&o e)Combinag&o 9)Combinag&o
S 2 111 1:1 11 11
g 20
£ 1§
‘g:: 1d Tipicq Tipica Tipicq Tipica
o g r=0.987 r=0.977 r=20.983 r=0.988
T
< 3
E 3Ob)Combina(;éo d)Combinacéo f) Combinagéo h)Combinacéao
=
= 28 1:1 1:1 1:1 1:1
é 20
£ 15
g 10 Atipico = Atipico Atipico Atipico
° 5 r=0.984 r=0.984 r=0.98% r=0.98%

5101520253036 5 101520253036 5 101520253039 5 101520253035
H, medida (MJ rif) H_medida (MJ ) H_medida (MJf) H_medida (MJ )

X SVM ANN Regressag,
Figura 4 (a-h). Correlacao entre os valores estimag@elos modelos de AM, e os valores medidossde H

Regressag,,

Os valores estimados por SVM e ANN nas quatro ¢Mtinacdes estdo em concordancia linear com as
medidas Figuras 4 (a, b): os valores de coeficiedéecorrelacéo (r) obtidas nas regressdes linestés
muito proximos da reta ideal (45°) ou r = 1 not&us

10 10 1 1C —
8 a)Combinago 8 b)Combinacao 8 C)Combinagéo 3 g d) Combinagéo 4
o 6 o 6 w 6 w ©
24 24 S 4 =4 7
o o a4 o
0—7 o 0— ar 0—= Y 0— -
Tipico Atipico Tipico Atipico Tipico Atipico Tipico Atipico

Y4 sV 7] ANN
Figura 5 (a-d). Indicativo estatistico RMSE (%) aamnos tipico e atipico.

Para a combinacdo 1 ( SVM1 e ANN1), os valores'de 0,987 e ¥ = 0,984; t = 0,983 e ¥= 0,989,
respectivamente, mostram que a medida e a estanddévH, estdo bem correlacionadas para todas as
combinacdes. A técnica SVM1 apresentou maior v@dor que a rede ANN1, na validacdo do ano tipico e
menor no atipico. O indicativo estatistico rRMSHtjado da comparacao dos valores estimados gerados ¢
as técnicas de AM e as medidas deréspectivamente para 0s anos tipico e atipicone@trados na Fig. 4:
rRMSEsym1 = 3,0% e rRMSEyu: = 7,2%, enquanto para rRMSfg = 4,7% e rRMSEyy = 8,8%.

Comparacao do desempenho entre os modelos AngBtrescett (A-P) e as redes MVS e RNA mensal em
Botucatu e de outros locais
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A Tabela 4 mostra a comparacdo dos indicativodistitas RMSE, RrMSE, em unidades de energia por
més e percentagem, e, também, os valores dé rabftlos em duas condicdes validagdes, tipicdpécat
entre medida e estimativa dos modelos estatisdcAngdjstrom-Prescott e das AM’s MVS e RNA (mensal)
em Botucatu, bem como para outros locais no gletredtre. Os valores dos indicativos estatistiBO4SE,
RMSE e R do modelo de A-P e das técnicas de AM (MVS e RNAJidas em Botucatu, mostram que 0s
modelo MVST' apresenta melhor resultado que o modelo estatigi®)" e o RNAT" nas duas condicdes
de validacao, respectivamente.

Tabela 4. Comparacdes entre os modelos estatisticdsP com as técnicas de aprendizado de maquina
(AM).

Localidades rRMSE RMSE 2
Autores N Modelos %) MIm?) R
Mohammadi et al. (20153) Isfahan (Ird) A-P 6,0 1,16 0,96
Mohammadi et al. (2015'5) Isfahan (Ird) MVS 2,26 0,45 0,99
Tymvios et al. (2005;) Nicosia (Chipre) A-P 13,36 - 0,85
Tymvios et al. (2005) Nicasia (Chipre) RNA 5,67 a 10,15 - 0,74a0,91
Modelo mensal proposto Botucatu (Brasil) A-P" 394a9,76 067al166 0,96a0,96
Modelo mensal proposto Botucatu (Brasil) MVS1™ 30a7.2 051al122 09a0,98
Modelo mensal proposto Botucatu (Brasil) RNA1™ 4,7a8,8 0,82a150 0,96a0,98

A comparac&o entre SVM1 x (A-P) mostra que os ealole rRMSkEyy; = 3,0% e rRMSEyu; = 7,2% s&o
inferiores aos de rRMSEp = 3,94% e rRMSE, ) = 9,76% (Fig. 6 b); e os de JRvms = 0,974 & (R%swm1

= 0,968 sdo superiores aos dé)‘(Bp) =0,953 e (I%a(A_p) = 0,960. Os resultados obtidos para o indicativo
estatistico rRMSE para SVM1 e (A-P): neste trab&idio de acordo com os resultados dos traballios po
Mohammadi et al. (2015a) em Isfahan no Ird com rEMS = 2,3% e rRMSE.p)= 6,0% e valores de’Rm

= 99,0%, e Rap) = 96%.

=
o

) 2 0.6 /%é ///5 u
S o /%Z %%
4 € 0.4 %Z% %% u
— o Y- 7 7
S %%Z .
02l ot
Tipico  Atipico Tipico  Atipico

vz A-P MVS1 PZZ RNA1
Figura 6 (a, b). Indicativos estatisticos rRMSE’gRra anos tipico e atipico.

A comparagéo entre (A-P) x ANN1 mostra que: osreslale rRMSEap= 3,94% - 9,76% séo inferiores a
rRMSExns = 4,7% - 8,8%, os valores dé(,&)z 96,0% - 96,0% s&o inferiores d:R. = 96,0% - 98,0%.
Os resultados obtidos neste trabalho para os iidiszaestatisticos rRMSEs) = 3,94% a 9,76%; R de
96% a 96%; rMBEyw.= -3,8% - 0,9%; rRMSEn: = 4,7% a 8,8%: e R de 96% a 98% s&o na mesma
ordem de grandeza aos de Tymvios et al. (2005) exdsi (Chipre), cujos resultados para os indioativ
estatisticos rRMS[gp) = 13,36%; rRMSku. = 5,67% a 10,15%.

CONCLUSAO

A equacao de estimativa (A-P), obtidas por meioedgessao linear em Botucatu, SP, com coeficiatdes
determinacédo R= 0,715 é da mesma ordem de grandeza aos vali@sotitidos por outros pesquisadores
e outros locais do globo terrestre. Os coeficiedeesorrelagéo, r = 0,976 e r = 0,980, para vadidazpm o
ano tipico e atipico, mostram que o modelo de Aeéepestimar | com elevados coeficientes de
determinacéo.
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O treinamento das técnicas SVM1 e a ANN1 com mesmadveis de entradade n/N que o modelo A-P
com valores de r préximos dos 100% mostram quedesrpodem estimarshHha mesma ordem de grandeza
gue a equacgédo de Angstrom-Prescott classica.

Na comparagdo entre desempenho para os modelosSA441 e ANN1 por meio dos valores dos
indicativos estatisticos rRMSE, RMSE, r éRtidos da validacdo mostrou que: entre o0 model® é-a
técnica SVM1 em Botucatu, a técnica SVM1 apresentelihor resultado que o modelo estatistico de A-P;
Entre os modelos SVM1 e ANN1 em Botucatu a técBiedM1 apresentou melhor resultado do que a rede
ANNZ1; entre 0 modelo A-P e a rede ANN1 em Botucatmodelo estatistico A-P, apresentou no geral
melhor resultado do que a rede ANNL.
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Estimation of Monthly Global Solar Irradiation by M odels of Angstrom -Prescott and
Machine Learning in Botucatu/SP/Brazil

ABSTRACT: In this paper we describe the comparative studyden the Angstrom-Prescott (AP) model
with two machine learning techniques [Support Vediachine (SVM) and Artificial Neural Network
(ANND)], in the estimation of monthly global solarddiation (H;). The H; database used was measured in
the period from 1996 to 2011 in Botucatu/SP/Braktile (A-P) model obtainedH ;/Hy) = 0,311 +

0,366 * (n/N), with R=0.710 was validated using two databases: typi)aar(d atypical (a). The
statistical indicatives r, rRMSE, obtained in tlemparison between the estimation and measuremest we
r=r=0.980, rRMSE=3.9% and rRMSE9.8%. The SVM and ANN techniques were trained durf
combinations of inputs of meteorological varialkdesl validated in the databases: typical and atypitee
comparison shows that: the SVM has better perfocemahan the (A-P) model and the ANN in estimating
He.

Keywords: Solar radiation, Angstrom-Prescott, artificialaligence.
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