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RESUMO

A escassez de informagdes precisas sobre a irradiacdo solar, disponivel em uma
determinada localidade, ¢ um dos fatores limitativos do desenvolvimento de areas como
agropecuaria, meteorologia, engenharia florestal, recursos hidricos e particularmente para a
area da energia solar. No Brasil, Tiba et al (2001), fizeram um levantamento das
informagdes solarimétricas terrestres existentes, constatando a grande escassez dessas
informacdes (principalmente na escala didria) para a maioria das localidades brasileiras,
provavelmente explicada tanto pelos altos custos dos equipamentos utilizados na obtencao

desses dados como também pela grande extensao territorial.

Para superar este problema, dentre as principais propostas sugeridas pelo
trabalho pode-se destacar a gerag@o de séries temporais sintéticas da irradiag¢do solar diaria,
que reproduzam as principais caracteristicas estatisticas das séries historicas, viabilizando a
simulagdo e a avaliacdo de desempenho dos sistemas solares submetidos a regime de longo
prazo. Os trabalhos desenvolvidos recentemente por dezenas de pesquisadores, em nivel
mundial, sugerem a obtengcdo das séries sintéticas a partir da utilizacdo de duas

metodologias conceitualmente distintas: os modelos baseados nos conceitos da cadeia de



Markov e os modelos fundamentados na metodologia das redes neurais artificiais.

Neste estudo, foram avaliados os desempenhos de dois modelos para geragao
de séries sintéticas da irradiagdo solar global diria: o primeiro, proposto por Graham et al
(1988), que ¢ um modelo estocastico baseado nos conceitos da cadeia de Markov e
fundamentado na metodologia ARMA, ¢ o segundo modelo fundamentado na metodologia

das redes neurais artificiais (RNA).

O modelo de Graham foi testado para seis localidades brasileiras situadas em
regides tropicais, com latitudes variando desde 1° 27°S até¢ 30° 01’S e longitude variando
numa faixa de 38°31°W a 60° 39°W.

Com relacdo ao modelo das redes neurais artificiais, foi feita a interpolacdo
temporal para quatro localidades brasileiras de grandes diferencas meteorologicas e a
interpolagdo espacial para sete localidades do Sertdo de Pernambuco.

Assim, além de comprovar a viabilidade do modelo de Graham para reproduzir as
principais caracteristicas estatisticas do processo estocastico gerador das séries experimentais

da transmitdncia atmosférica ( K;) nas localidades brasileiras, o estudo demonstrou a

eficiéncia do uso das redes neurais artificiais para geracdo de séries sintéticas diarias da

irradiagao solar.

Palavras chave: simulacdo de sistemas solares, rede neural artificial, irradiagdo solar global

diaria, séries temporais sintéticas.



SYNTHETIC GENERATION OF DAILY SOLAR
IRRADIATION IN BRAZIL FOR APPLICATION IN ENERGY

ABSTRACT

The shortage of precise information on solar irradiation, that is available in a
determined locality, is one of the limiting factors of development in areas such as cattle
breeding, meteorology, forestry engineering, hydric resources and particularly in the solar
energy field. In Brazil, Tiba et al (2001) did a survey on existing terrestrial solarimetric
information (principally on a daily scale) for the majority of Brazilian localities, probably
explained as much by the high cost of the equipment used in obtaining these data as also

by the great territorial extension.

To overcome this problem, among the main proposals suggested for the work,
that can be emphasized, is the generation of synthetic temporal series of daily solar
irradiation, which reproduce the principal statistical characteristics of the historical series,
that make long term simulation and evaluation of solar system performance viable. The
works developed recently by dozens of researchers, at a word level, suggest the obtention
of synthetic series from the utilization of two distinct conceptional methodologies: Model
based on Markov chain concepts and models founded on artificial neural network

methodology.

In this study, the performance of two models for generating daily global solar
irradiation synthetic series were evaluated: the first, proposed by Graham et al (1988),

which is a stochastic model based on Markov chain concepts that is appropriate for daily



solar radiation and is founded on ARMA methodology and the second model founded on

artificial neural network methodology (ANN).

The Graham model was tested for six Brazilian localities situated in tropical
regions, whit big climate differences, at latitudes varying from 1°:27° S to 30°:01° S and

longitude varying in the range from 38°:31° W to 60°:39° W.

Regarding the artificial neural network models, temporal interpolation for four
Brazilian localities of great meteorological differences was carried out and also the spatial
interpolation for seven localities in the Brazilian Sertdo of Pernambuco.

Thus, besides proving the viability of the Grahan model for reproducing the
principal statistical characteristics of the stochastic process that generates the atmospheric

transmittance ( K, ) for the experimental series in the Brazilian localities, the study

demonstrated the efficiency of the use of artificial neural networks for generation of synthetic

daily solar irradiation series.

Key words: simulation of solar systems, artificial neural networks, daily solar irradiation,

synthetic temporal series, spatial interpolation.
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1 INTRODUCAO

A informagao sobre o recurso solar ¢ importante para uma diversidade de areas
tecnoldgicas tais como agricultura, meteorologia, engenharia florestal, recursos hidricos e
particularmente para uma tecnologia inovadora como a solar. O desenvolvimento e a difusdo
ampla dessa tecnologia depende fortemente da economicidade e confiabilidade dos sistemas
solares instalados, seja em escala restrita ou ampla. Tais requisitos poderdo ser alcancados na
medida em que se conheca precisamente o recurso solar disponivel localmente, pré-requisito
basico para a elaboracdo de projetos de sistemas solares adequadamente dimensionados.

Neste momento diversos programas visando a indugdo do uso da tecnologia solar
fotovoltaica estdo em andamento no Brasil. Dentre os principais programas podemos destacar
o PRODEEM (Programa de Desenvolvimento Energéticos nos Estados e Municipios), que
integra o programa LUZ PARA TODOS (Ministério de Minas e Energia, 2005), que tem
instalado milhares de sistemas de eletrificag¢do rural fotovoltaica em todo o territorio nacional,
em escolas e postos de saude. Durante a fase de reestruturagdo do PRODEEM, sera feito um
diagnéstico das demandas e potencialidades energéticas das comunidades para a futura
ampliacdo do atendimento e estimulo a usos produtivos da energia elétrica, de acordo com as
prioridades definidas no programa LUZ PARA TODOS.

No que concerne a tecnologia solar térmica ja existe uma industria relativamente
prospera e atuante no setor, que em 1997 ja movimentava cerca de US$ 60.000.000,00
através de 88 empresas e que durante os anos de 2003 e 2004 instalou mais de 600.000
metros quadrados de coletores solar no Brasil (COMCIENCIA, 2004).

Em um trabalho realizado por Tiba et al (2001) foi feito um levantamento das
informagdes solarimétricas terrestres existentes no pais, além de se identificar as principais

falhas e deficiéncias existentes nos dados disponiveis.
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O estudo mostrou que a principal deficiéncia refere-se a grande escassez de
informagdes solarimétricas, principalmente na escala didria, para a maioria das localidades
brasileiras, provavelmente explicada tanto pelos altos custos dos equipamentos utilizados na
obtencdo desses dados como também pela grande extensdo territorial. Para superar este
problema, dentre as principais propostas sugeridas pelo trabalho podemos destacar a geragdo
de séries temporais sintéticas da irradiagdo solar didria, obtidas a partir da utilizacdo de
modelos estatisticos propostos para este fim. Tais séries talvez nunca ocorram na realidade,
mas refletem as diversas realiza¢des possiveis e possuem as mesmas caracteristicas estatisticas
“macroscopicas‘ da série histdrica tais como, média, variancia, coeficiente de autocorrelagio,
kurtose e assimetria. Assim sendo, o conhecimento dessas séries viabiliza a simulagdo de
sistemas solares submetidos a regime estocastico diario e a avaliagdo de desempenho dos
sistemas solares a longo prazo.

Pelo que antecede, a realizacdo deste trabalho ¢ motivada pela convic¢ao de que €
necessario, até imprescindivel, atualizar, aprimorar e disponibilizar a base de dados sobre o

recurso solar, para impulsionar de maneira sé6lida a inser¢do da tecnologia solar no Brasil.

Objetivo da tese
Ampliar o conhecimento, referente a extensdo temporal e a distribuicdo espacial

da radiagao solar diaria no Brasil.

Metas a serem atingidas

a) Verificar a capacidade do modelo proposto por Graham et al (1988), modelo
estocastico baseado nos conceitos da cadeia de Markov fundamentado na metodologia
ARMA, de reproduzir as principais caracteristicas estatisticas do processo estocastico gerador

das séries experimentais da transmitancia atmosférica (K, ), nas localidades brasileiras, que ¢
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definida como a razdo entre a irradiacdo solar diaria (Hy), e a irradiagdo solar didria extra

. H
terrestre (Ho), ambas coletadas no plano da horizontal, K, = —.

0
b) Verificar a viabilidade do uso das redes neurais artificiais na geracao de séries sintéticas
diarias da irradiacdo solar, que poderao ser tuteis nos procedimentos modernos de simulagao e

avaliacao de sistemas solares.

Descri¢ao da tese

No capitulo um, serd apresentada uma revisdo bibliografica dos modelos
estatisticos para geragao de séries sintéticas da irradiacao solar. Os modelos estardo divididos
em dois conjuntos conceitualmente distintos: os modelos conceituados na cadeia de Markov e
os fundamentados na metodologia das redes neurais artificiais.

O capitulo dois refere-se aos conjuntos de dados utilizados neste estudo, bem
como aos procedimentos adotados para geracdo das séries sintéticas a partir da utilizagcdo de
dois modelos: o primeiro proposto por Graham et al (1988) que ¢ fundamentado em um
processo auto regressivo de médias moveis (ARMA), e outro que utiliza a metodologia das
redes neurais artificiais (RNA).

No capitulo trés estdo descritos os resultados e discussoes, relativos as aplicagdes
dos modelos acima para estimar a irradiag¢ao solar global diaria em localidades brasileiras.

Os capitulos quatro e cinco referem-se as conclusdes do estudo e as referéncias

bibliograficas, respectivamente.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A avaliacdo do desempenho de sistemas solares, tanto no sentido de diagnosticar e
melhorar os sistemas existentes como também de dimensionar sistemas em termos da
investigacdo e/ou desenvolvimento comegou, historicamente, por ser feita com base em
valores médios mensais, baseados nas informagdes didrias da radiag¢ao solar. Porém, em algum
momento desse processo evolutivo do desenvolvimento de sistemas solares, ficou
comprovado tanto a insuficiéncia de dados de irradiacdo solar (baixa cobertura espacial)
como também a inadequacdo do intervalo temporal dos registros de dados. Assim, no
sentido de superar as dificuldades impostas pela falta de registros historicos da radiagdo solar,
Angstrom (1924) desenvolveu uma relagdo empirica que possibilitou a realizacdo de
estimativas dos valores médios mensais da radiagdo solar a partir de dados relativos a duracao
do brilho solar. A relagdo empirica, hoje em dia conhecida como correlagdo de Angstrom,
nada mais ¢ do que um modelo linear entre a irradiacdo solar didria e a duracdo do brilho
solar, ambas médias mensais.

Com a evolucdo crescente da tecnologia solar ¢ do seu uso, também as
metodologias e ferramentas de projeto e dimensionamento se aperfeicoaram e sofisticaram-
se. Por exemplo, hoje em dia os métodos de avaliacdo de desempenho de sistema utilizam
simulagdo numérica direta a partir de séries meteoroldgicas em escalas didrias, horarias ou até
menores (minutos).

Pesquisas recentes sobre a disponibilidade de informacgdes referentes a irradiagdo
solar, realizadas por Tiba et al (2001), mostram que ainda sdo bastante escassas as
informagdes sobre irradiacao solar didria no Brasil. A situagdo geral (escassez de informacdes)
perdura, como nos primordios do desenvolvimento da tecnologia solar, embora em outros

niveis.
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As estratégias utilizadas no Brasil e no mundo para enfrentar tal situacdo
basicamente foram: consolidar ¢ aumentar o nimero de estagdes de medidas, desenvolver e
elaborar novos métodos de estimacdo mediante o uso de outras varidveis meteorologicas mais
disponiveis e finalmente a geragdo de séries sintéticas de irradiacdo solar. Os altos custos dos
equipamentos tém se configurado como fator limitativo do aumento do ntimero de estagdes de
medidas, para uma densidade desejavel em um pais com a extensdo territorial do Brasil.
Novos métodos para estimagdo da radiacdo solar, como por exemplo, mediante o uso de
imagens de satélites tém sido desenvolvidos nas ultimas duas décadas e hoje em dia ¢ uma
tecnologia madura. Certamente essa tecnologia tem aperfeicoado de maneira solida e
crescente o conhecimento do recurso solar e ajudado bastante a preencher as lacunas.
Finalmente passamos a considerar a terceira alternativa mencionada que € o objeto deste
estudo.

O levantamento e a analise de esfor¢cos de dezenas de pesquisadores no mundo,
engajados na melhora do conhecimento do recurso solar disponivel, particularmente da
irradiagdo diaria, mediante a sua geracao sintética, permite agrupar essas pesquisas em dois
grupos conceitualmente distintos: Os modelos baseados nos conceitos da cadeia de Markov e

os modelos fundamentados na metodologia das redes neurais artificiais.

2.1 Modelos baseados nos conceitos da cadeia de Markov

Uma cadeia de Markov ¢ um processo em que a probabilidade de estar em um
certo estado em um tempo futuro pode depender do estado atual do sistema, mas nao dos
estados em tempos passados. Em outras palavras, em uma cadeia de Markov, dado o estado
atual do sistema, o proximo estado ¢ independe do passado, mas podera depender do estado
presente.

Os modelos baseados nos conceitos da cadeia de Markov podem ser divididos em
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duas sub classes: os modelos em que os choques aleatdrios, parte ndo-controlavel do modelo
normalmente chamada de ruido branco, que fazem evoluir o sistema de um estado ao seguinte
sdo introduzidos explicitamente na equacao que calcula o estado a cada instante, denominados
modelos Auto-Regressivos de Média Movel (ARMA) e aqueles em que esses choques sdo
introduzidos implicitamente, via um algoritmo que descreve a evolucdo de um estado a
outro, de acordo com certas probabilidades de transi¢do. Este ultimo método ¢ conhecido
como modelo baseado na Matriz de Transi¢ao de Markov (MTM).

A metodologia dos modelos do tipo ARMA tem sido aplicada na area de energia
solar de duas maneira: a utilizagdo direta dos modelos tradicionais, o que s6 ¢ possivel quando
existe disponibilidade de séries experimentais, ou através de alguns modelos estocasticos
apropriados para esta area.

Dentre os trabalhos que utilizam os tradicionais modelos do tipo ARMA pode-se
destacar o de Klein (1996), trabalho pioneiro na aplicagdo da metodologia para geracao de
seqiiéncias da radiagdo diaria, ¢ o de Kadri (2006), que é uma aplicagdo recente da
metodologia.

Durante o desenvolvimentos de modelos do tipo ARMA, para geracdo de
seqiiéncias da radiagdo diaria, Klein constatou que as variagdes sazonais da radiagdo didria
poderiam ser removidas utilizando a transmitancia atmosférica (K, ).

Klein reconheceu porém que a utilizagdo do K, removia somente parte das
tendéncias sazonais da irradiacdo solar e portanto o seu modelo tipo ARMA nio apresentava
resultados satisfatorios. Estes resultados foram decorrentes do fato de que os residuos de K,
ndo se comportavam como uma distribuicdo gaussiana ndo correlacionada, condi¢do essa
necessaria a aplicacdo do método ARMA.

Recentemente o modelo de médias mdveis integradas autoregressivas (ARIMA)

foi utilizado por Kadri et al (2006) para estimar a irradiagdo solar didria na localidade de
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Tokay, na Turquia.

A partir da utilizagdo de séries experimentais da irradiacdo solar global diaria
coletadas durante cinco anos, transformadas previamente para atender os requisitos
necessarios a aplicacdo do modelo ARMA, Kadri demonstrou o bom desempenho do modelo
ARIMA (0,1,2), para estimar as seqiiéncias da irradiagdo solar.

Dentre os modelos estocasticos apropriados para a area da energia solar, destacam-
se os propostos por Amato et al (1986), Graham et al (1988) e o de Aguiar et al (1998).

Utilizando séries temporais referentes a 20 anos de dados da radiagdo solar diaria
provenientes de quatro estacdes meteoroldgicas da Italia, Amato et al (1986) apresentaram
duas propostas para resolver os problemas referentes as caracteristicas nao gaussianas ¢ de
correlacdo dos residuos das séries. Na primeira proposta, fundamentados em trabalhos
anteriores de Jenkins (1968), Kendall (1976) e Yevjevich (1972), Amato e outros admitiram
que a série temporal da radiagdo era ndo estacionaria apenas em relacdo & média e a variancia,
permitindo que uma série sintética discreta pudesse ser gerada através do modelo matematico.

H(@G,t)=u(t)+o(t). X(,t) (01)
t=1,..,w=365 e i=1,..,n=20
Em que: H(i,t) € o valor experimental da radiagdo didria global registrada no t ésimo dia do
1ésimo ano.

t € o periodo bésico da série;

n € o numero de periodos;

u(t) € a tendéncia na média de H(i,t);

o(t) € a tendéncia no desvio padrdo de H(i,t) e

X(i,t) a série residual.

A A
Apbs obter as estimativas da média (M1 (t)) e da variancia (o (t)), a partir dos

dados observados, a remog¢do das tendéncias pode ser realizada mediante a utilizagdo do
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procedimento de padronizagdo, que conduz a uma distribui¢do de média zero e desvio padrao
um, de acordo com a seguinte expressao:

Porém, Amato et al constataram que as séries residuais X(i,t), obtidas a partir da
Eq. 02, possuiam uma distribuicdo ndo-normal. Para tornar a distribui¢ao dos residuos normal,

sem afetar as caracteristicas estatisticas do processo foi introduzida a seguinte transformacao:

erf(Z) = \/(;_n)je 2/, 4 x =F(X) (03)

A partir da suposicdo de que erf(Z) = F(X), (Eq. 03) e do conhecimento da
distribuicdo acumulada de probabilidade F(X), da série residual experimental, foi possivel
gerar a série referente aos valores da variavel gaussiana Z(i,t).

Apos a realizacdo das estimativas das séries de Z(i,t), para todas as localidades, os

autores admitiram que tais séries poderiam ser descritas como um processo auto regressivo de

primeira ordem AR(1).
Z(1,t)=pZ(i,t-1)+U(i,t) (04)
Onde:t=1,...,w ; 1= 1,..,n e p=0,33 (coeficiente de autocorrelacio encontrado

para as quatro estacdes meteorologicas estudadas). U(i,t), uma variavel independente que
pode ser gerada aleatoriamente a partir de uma distribuicao do tipo Normal de média zero e
variancia (o’=1-p?).

Utilizando a relagdo de igualdade erf(Z) = F(X) foi possivel estimar os valores
correspondentes as séries residuais X(i,t) e finalmente gerar a série sintética da radiacdo
diaria global H(i,t), a partir do modelo matematico expresso pela Eq. O1.

Apesar das séries sintéticas, geradas pelo modelo, apresentarem as principais
caracteristicas estatisticas semelhantes as das séries histdricas, esta metodologia ¢ pouco
parcimoniosa pois requer o conhecimento das séries de (t) e o(t), calculadas a partir dos

dados experimentais historicos, o que para aplicagdes praticas ndo ¢ aconselhavel.
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Os autores propuseram uma metodologia alternativa para estimativas de séries
sintéticas da irradiagdo solar a partir da utilizacdo das séries de Fourier para estimar p(t) e
o(t).

Na segunda parte do estudo apresentado Amato et al (1986), utilizando séries
temporais referentes a 20 anos de dados da radia¢do solar didria provenientes de quatro
estagdes meteoroldgicas da Itdlia demonstraram que as médias e os desvios padrdes didrios de
séries temporais da radiacdo solar podem ser bem explicados por séries de Fourier utilizando
um numero reduzido de coeficientes.

Apoés a andlise da variabilidade da média e da varidncia da série historica, os
autores concluiram que a variacdo da média poderia ser explicada por uma expansdo da série
de Fourier de primeira ordem, uma vez que a primeira harmdnica era muito significativa e

explicava mais de 95% da variabilidade total da média p(t).

Desta forma, pode—se modelar a média ﬁ(t) utilizando a seguinte expansdo de

Fourier :
X 2t 2t
u(t)=<u>+A1cos(—“j+Blsen(—nj; gL T— (05)
®

De maneira andloga os autores concluiram que o comportamento da variancia
poderia ser explicado por uma expansao da série de Fourier de segunda ordem, uma vez que
as duas primeiras harmonicas juntas eram capazes de explicar mais de 65% do comportamento
da variancia.

A variancia foi modelada utilizando a expansao de Fourier apresentada a seguir

o(t) = <c5> + D, cos (@j-i- D, cos(ﬂj%r E,sen (Ej%r E,sen (ﬂj (06)
) ® ® ®

ApoOs dois anos dos estudos apresentados em Amato et al (1986), Graham,
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Hollands ¢ Unny propuseram um procedimento para geracao de valores didrios sintéticos da

radiagdo solar, que pode ser utilizado na simulagdo de sistemas solares requerendo apenas os

valores médios da transmitancia atmosférica(K¢) dos 12 meses do ano e o coeficiente auto
regressivo de primeira ordem (¢;), de uma variavel gaussiana transformada ().

Os estudos foram desenvolvidos utilizando dados de radiagdo coletados durante 10
anos em trés localidades canadenses que apresentam grandes diferencas nas caracteristicas
metereologicas, Vancouver, Swift Current e Toronto.

Graham et al (1988) apresentaram um modelo estocéstico apropriado para a
radiagdo solar didria, fundamentado na metodologia ARMA descrita por Box e Jenkins
(1970). O modelo admite a incorporacdo da distribui¢do de probabilidade mensal de K, para
uma localidade especifica. Deste modo, os valores sintéticos da série didria da radiacdo sao
reproduzidos com a variacdo mensal correta e com uma distribuicdo de probabilidade nao
gaussiana para K; ao mesmo tempo em que sdo mantidos os relacionamentos seriais
estocasticos entre os eventos diarios.

Para executar estas tarefas o procedimento estocéstico foi construido ndo para o

dominio de K, mas para uma varidvel gaussiana (y) que foi obtida com o objetivo de realizar
um mapeamento preciso entre a distribuicdo de K; e o dominio gaussiano.
Considerando que o mapeamento entre ¥ ¢ K, deve garantir que suas respectivas

probabilidades marginais sejam preservadas, a existéncia de uma fungdo g(y) que denota a

densidade marginal gaussiana e a fun¢do densidade de probabilidade deK; (f(K,)), os autores

concluiram que se U representa a probabilidade acumulada de y, entdo:

%

u= ig(t)dt = \/(;7) L e_t% dt =%{1 +erf (%) } (07)
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%k 2 +o0 -X22
Onde: erf (x) = — .[ € /dX (08)

Jr

Do mesmo modo se F(K,) representa a probabilidade acumulada de K,
Ky
F(K) = [f(K)dK, (09)
Kt min
Considerando que as varidveis transformadas pelas distribuigdes acima sempre
produzem uma nova variavel que possui uma distribui¢do de probabilidade do tipo uniforme

no intervalo (0,1), (BLAKE, 1979; FRAZER, 1976), e admitindo que u e F(K,) possuem a

mesma distribui¢do pode-se igualar a Eq. (07) com a Eq. (09).

%{1 +erf *(%) } =F(K.,) (10)

E, finalmente, pode-se chegar a seguinte funcdo de transformagao:

-1
*

v =~2 erf” [2F(K)-1] (11)

A nova utilizacdo da funcdo erro, representada pela fungdo de transformacao

(Eq. 11) requer apenas o conhecimento prévio de F(K,), que pode ser determinada a partir das

séries experimentais ou a partir dos modelos analiticos, (fundamentados no Ki ), propostos por
Bendt et al (1981), Hollands et al (1982) e para o Brasil, Siqueira et al (2004). Apds
comprovar a hipétese da normalidade dos resultados obtidos para 7y, os autores realizaram o
estudo dos trés passos basicos para aplicacdo do modelo ARMA, identificagdo do modelo
adequado, estimac¢do dos numeros de ordem (p e q) e checagem do diagnostico.

Os estudos dos modelos estocasticos construidos para séries anuais de y(n),
indicaram que estas poderiam ser representadas por um modelo auto regressivo AR(1), da

seguinte forma :

x(m)=¢,x(n-1+w, (12)
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Onde a componente aleatéria W, ¢ uma variavel com funcao distribuicdo de
probabilidade do tipo Normal com média zero e variancia governada por ¢; de acordo com a
eXpressao: oL =0 (13)

Portanto, a partir da determinacdo do coeficiente auto regressivo de primeira
ordem (¢;), da variavel transformada 7y, a série de y(n) poderia ser gerada.

Considerando que os resultados obtidos em pesquisas anteriores, realizadas com
dados da Inglaterra, Estados Unidos e Itdlia, se assemelhavam aos encontrados nos seus
estudos, Graham et al (1988) propuseram um modelo universal que necessita apenas dos
valores médios da transmitancia atmosférica (Kt) como entrada, uma vez que ¢; ¢ fixado em
0,29, correspondente ao valor médio das estimativas.

A proposta foi motivada pelo fato de que apesar das localidades acima
apresentarem grandes diferencas climatologicas em relacdo as canadenses, os valores
estimados para ¢; se assemelhavam aos obtidos para Vancouver, Swift Current e Toronto.

O modelamento estocastico proposto parecia vantajoso em relagdo aos demais
modelos, pois, uma vez conhecido o coeficiente auto regressivo da série esta pode ser descrita
de forma precisa requerendo um Unico pardmetro. O valor médio mensal da transmitancia
atmosférica (Kt) local, poderia ser utilizado em localidades com grandes diferencas nas
caracteristicas meteoroldgicas. Apesar da facilidade apresentada anteriormente, a correta
utilizagdo desse modelo apresenta dificuldades decorrentes da exigéncia do conhecimento
prévio do coeficiente auto regressivo de primeira ordem da série (¢;), que ¢ local (SIQUEIRA
et al, 2005), e da necessidade do monitoramento da geracdo de séries atipicas provocadas
pelos choques aleatorios introduzidos no modelo por intermédio dos termos auto regressivos,
que podem provocar desvios, por vezes consideraveis, das séries sintéticas em relacdo as
propriedades estatisticas das séries experimentais (Aguiar,1996).

Com relacao aos modelos fundamentados na Matriz de Transi¢do de Markov
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(MTM) nesta revisao bibliografica, sera analisado o procedimento apresentado em Aguiar et
al (1988) utilizado para geragdo de valores didrios sintéticos da radia¢ao solar. A metodologia
reduz significativamente as dificuldades da utilizagdo dos modelos anteriores que requer além
do mapeamento gaussiano o conhecimento prévio do coeficiente auto regressivo de primeira
ordem da variavel transformada y(n), que normalmente apresenta fortes caracteristicas locais
e sazonais (SIQUEIRA et al, 2005).

Aguiar et al (1988) propuseram uma metodologia de natureza diferente que
consistiu na elaboragdo de uma matriz, construida com um amplo conjunto de dados
experimentais que incorporam as seguintes caracteristicas: mantém a correlacdo observada

entre valores de irradiacdo de dias adjacentes e para cada classe de K, construida para n

intervalos iguais (estados) e estd associada uma probabilidade de transi¢cdo de um dado estado
para um outro estado qualquer.

Construiu-se a distribuicdo de freqiiéncia de Kt com os valores experimentais
agrupados em 10 classes. Apesar do nimero de classes ser arbitrario, verificou-se
experimentalmente que com 10 classes as séries geradas apresentam caracteristicas estatisticas
semelhantes as reais (AGUIAR et al, 1988).

As hipoteses mencionadas acima para a constru¢gdo da MTM foram
fundamentadas em duas suposi¢des. A primeira, proposta em Bartolli et al (1977), que
considera a existéncia de uma correlacdo significativa apenas entre valores de radiacdo para
poucos dias consecutivos e a segunda, apresentada em Olseth e Skarteveit (1984), afirma que

a probabilidade de ocorréncia dos valores didrios da irradiagdo ¢ a mesma para os meses com
o mesmo valor médio da transmitancia atmosférica (Kt) .

Admitindo-se que para cada valor correspondente a uma classe de Kt existe

apenas uma matriz correspondente, foi construida a matriz quadrada P(n x n) chamada matriz

de transi¢ao de Markov (MTM).
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Pow Po Pz Pos  ...Pon
Po Pu P Piz ...Pn

Com relagdo a matriz P deve-se observar que cada elemento (Pjj) representa a
probabilidade de transicdo do estado i1 para o estado subseqiiente j e que a i-ésima linha de P
representa a distribui¢do de probabilidade de transi¢@o a partir do estado inicial i.

A partir do fato de que o valor da radiagdo precisa estar em um dos possiveis
estados no proximo dia, faz-se necessario que para cada linha seja obedecida a condicio

abaixo.

22 Py =1 i=0,1,2,......9 (14)

Onde i representa o indice da linha e j o indice da coluna

Analisando os dados obtidos pelo Instituto Nacional de Meteorologia e Geofisica
de Portugal - INMG, coletados durante 300 meses em 09 estagcdes meteorologicas localizadas
em Portugal (03), Ilha de Acores(01), Ilha da Madeira(01), Mogambique(01), Franca (02) e
Macau (01), Os autores agruparam os dados de todos os meses em 10 classes, de acordo com
os valores de K¢, obtendo 10 matrizes MTM de dimensdo (10x10) que poderiam ser
utilizadas como uma biblioteca para geracdo das séries sintéticas dos valores didrios da

radiagdo solar. A seguir, Tabela 1, estdo representadas as classes de K, consideradas no

estudo além do respectivo ntimero de meses de dados experimentais considerados.
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Tabela 1: Divisdo de K, em classes de acordo com a faixa de variacdo e numeros de meses de
dados experimentais considerados.

Classe  |Faixa de variagdo de K; |N°meses
01 K< 0,30 10
02 030 <K < 0,35 4
03 035<K; < 0,40 29
04 0,40 <K; < 0,45 46
05 0,45<K¢ < 0,50 51
06 0,50 < K< 0,55 63
07 0,55<K{< 0,60 53
08 0,60 < K¢ < 0,65 18
09 0,65< K< 0,70 17
10 K >0,70 19

A geracdo das séries sintéticas
Para facilitar a compreensdo, o procedimento de Aguiar é exemplificado para um
caso particular: uma determinada localidade possui um K¢= 0,435 para o més de janeiro,

periodo para o qual se pretende gerar a série. Consultando as MTM de Aguiar, € verificado

que a MTM correspondente ¢ a classe 4, mostrada na Tabela 2.

Tabela 2: Matriz de transi¢cao de Markov para 0,40 < Kt < 0,45 —Classe 04
0,167 0,067 0,167 0,000 0,083 0,125 0,000 0,125 0,000
0,117 0,117 0,150 0,117 0,083 0,117 0,200 0,017 0,017
0,049 0,085 0,134 0,158 0,098 0,110 0,134 0,061 0,037
0,039 0,090 0,141 0,141 0,167 0,141 0,090 0,039 0,013
0,009 0,139 0,074 0,093 0,194 0,139 0,167 0,074 0,019
0,036 0,018 0,117 0,099 0,144 0,180 0,180 0,072 0,036
0,000 0,046 0,061 0,061 0,136 0,159 0,273 0,098 0,000
0,016 0,056 0,080 0,128 0,104 0,080 0,160 0,136 0,032
0,011 0,053 0,021 0,043 0,128 0,096 0,074 0,277 0,074
0,000 0,074 0,037 0,000 0,074 0,074 0,074 0,333 0,259

O valor inicial da série (K;(0)), normalmente adotado, corresponde ao K¢ do més
anterior, no caso o de dezembro cujo valor ¢ 0,452. Com o auxilio da Tabela 3, que mostra
para cada estado os valores limites, ¢ possivel identificar o estado inicial correspondente, que

para o exemplo trata-se do estado 5.
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Tabela 3: Divisao dos estados da matriz MTM , incremento ( K¢ max - Kimin ) / 10

Estado K nin [ Kt max
0 0,052 0,122
1 0,122 0,192
2 0,192 0,262
3 0,262 0,332
4 0,332 0,402
5 0,402 0,472
6 0,472 0,542
7 0,542 0,612
8 0,612 0,682
9 0,682 0,753

A seguir ¢ gerado um numero aleatério com distribuicao de probabilidade do tipo
uniforme, cujos valores se limitam entre 0 e 1, 0,25 por exemplo. Para determinar em qual

estado K, estard no dia seguinte ( K;(1)) deve-se somar os valores de Pso,psi,..Ps;, da MTM

representada na Tabela 2, até que a soma ultrapasse 0,25. No caso em questdo o resultado
serd : Pso + Ps; +Ps,+Ps3 =0,271 > 0,25.

Para determinar o valor de (K (1)) deve-se atribuir a esta varidvel o valor médio
correspondente ao novo estado (j=3), no caso 0,30 que corresponde ao valor médio da quarta
linha da Tabela 3.

O procedimento sera repetido para o terceiro dia tomando i=3 como estado inicial
e da mesma forma para toda a seqiiéncia.

A abordagem proposta pelos autores apresenta a vantagem de que uma vez
conhecida uma biblioteca das matrizes de transicdo de Markov (por hipdtese muito ampla,
portanto universal), ¢ possivel a aplicagdo do modelo independentemente da localidade ou da
época do ano, conhecendo apenas a média mensal da transmitancia atmosférica (Et ).

Apesar da vantagem acima o modelo ndo supera a dificuldade configurada pela

necessidade de monitoracdo da geragdo de séries atipicas, inerentes aos modelos possuidores

da componente aleatdria (Aguiar, 1996).
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2.2 Modelos fundamentados na metodologia das redes neurais artificiais.
Conceitos Iniciais

A rede neural artificial (RNA) é um processador constituido de unidades de
processamento simples, dispostas paralelamente, que tém a propensdo natural para armazenar
conhecimento experimental e torna-lo disponivel para uso. Ela se assemelha ao cérebro pois,
além do conhecimento ser adquirido a partir do seu ambiente através de um processo de
aprendizagem, as forcas de conexdes entre os neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos
sdo utilizadas para armazenar este conhecimento (HAYKIN ,1994).

Ultimamente as RNA té€m sido aceitas como uma tecnologia alternativa para a
analise de problemas de engenharia de grande complexidade e imprecisamente definidos. As
RNA mimetizam o aprendizado do cérebro humano e operam sem a necessidade de
informagdes detalhadas sobre o sistema. Elas aprendem as inter relagdes entre os pardmetros
de entrada e variaveis através de dados registrados previamente. Desse modo, as redes neurais
artificiais possibilitam a aproximacdo de qualquer fun¢do continua inclusive, ndo lineares e
ainda podem generalizar os resultados obtidos para dados desconhecidos, ou seja, produzir
respostas coerentes e apropriadas para padrdes ou exemplos que ndo foram utilizados em seu
treinamento (HAYKIN,1994).

A utilizagdo de RNA para estimar as séries diarias da irradiagdo solar pode ser
fundamentada a partir das seguintes consideragdes: a) Robustez, devido a sua capacidade de
manejar bem as seqiliéncias temporais da irradiacdo solar com falhas (¢ freqiiente a ocorréncia
de falhas na seqiiéncia temporal); b) O sistema climatico no qual estd inserido a irradiacio
solar é complexo, imprecisamente definido e tem muitos parametros fisicos inter relacionados;
¢) Existe uma quantidade muito grande de informagdes meteoroldgicas, em nivel espacial e
temporal rotineiramente medidas em estacdes meteoroldgicas.

Os estudos referentes a aplicagdo da metodologia das RNA, para geragdo das séries
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sintéticas da irradiagdo solar estdo agrupados de acordo com duas abordagens distintas:
trabalhos que realizam a interpolacdo espacial mediante a utilizacdo de dados referentes a
varias localidades situadas dentro de uma determinada regido e uma segunda abordagem onde
estdo agrupados os trabalhos que realizam a interpolagao temporal baseada no conhecimento
da correlagdo existente entre a irradiagdo solar e outras varidveis meteorologicas, medidas

simultaneamente.

2.2.1 Interpolacao espacial

Nesta abordagem a rede ¢ treinada com dados referentes a uma localidade e gracas
a sua capacidade de generalizacdo realiza estimativas para outra localidade dentro de uma
determinada regido, a partir do conhecimento da correlagdo existente entre a irradiagdo solar e
outras variaveis meteorologicas. Sdo exemplos dessa abordagem os trabalhos apresentados
por Alawi e Al-Hinai (1998), Mohandes et al (2000), Atsu et al (2002), Adnan et al (2004) ¢
Mellit et al (2005), desenvolvidos para estimar os valores da irradiagdo solar didria total,
média mensal incidente em uma superficie horizontal.

Al-Alawi e Al-Hinai (1998) utilizaram a metodologia das redes neurais artificiais
para analisar o relacionamento entre a irradiacdo global média mensal e outras variaveis
meteoroldgicas medidas no periodo de 1987 a 1992 em seis estagdes meteorologicas
distribuidas no territorio de Oman. Os autores usaram uma rede do tipo Perceptron de
Multiplas Camadas (PMC), para estimar a irradiagdo global mensal, a partir da utilizagao de
valores médios mensais das seguintes variaveis meteorologicas como dados de entrada:
pressdo atmosférica, temperatura, umidade relativa do ar, velocidade do vento e duragdo do
brilho solar. Os resultados obtidos demonstraram que a rede poderia ser utilizada para a
interpolagdo espacial de outras 10 localidades de Oman com um erro percentual médio de

7,3%.
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Mohandes et al (2000), compararam os desempenhos das redes RNA tipo funcao
de base radial (FBR) e Perceptron de Multiplas Camadas (PMC) com um modelo modificado
da regressdo empirica de Angstron proposto por Rietveld (1978), no caso da estimativa dos
valores globais didrios médios mensais da irradiagdo solar incidente em uma superficie
horizontal em localidades da Arabia Saudita. Os dados experimentais, provenientes de 41
estagoes distribuidas sobre o territorio da Arabia Saudita ¢ com medidas de um periodo de 10
anos, foram divididos em dois conjuntos: o primeiro, de treinamento, contendo medigdes de
31 estagdes e o segundo, utilizado para teste de desempenho da rede formado pelos dados das
10 localidades remanescentes. Foram utilizadas como entrada as seguintes variaveis: latitude,
longitude, altitude, duracdo do brilho solar ¢ o nimero indicativo do més. Na comparagdo dos
resultados, verificou-se um melhor desempenho para a RNA do tipo FBR pois, esta
apresentou um erro médio absoluto percentual de 10,1% enquanto a rede do tipo PMC e o
modelo de Rietveld apresentaram erros percentuais médios de 12,6% e 11,3%
respectivamente.

Atsu et al (2002), utilizando o mesmo procedimento de Mohandes, encontraram
resultados semelhantes para oito localidades de Oman distribuidas em um territorio cuja
latitude varia entre 17° 02° N a 24°28’ N ¢ a longitude varia entre 55° 11’ E ¢ 59° 28’ E.

Adnan et al (2004) além das varidveis utilizadas por Mohandes et al (2000),
utilizaram adicionalmente a temperatura média do ar como variavel de entrada para treinar
uma RNA do tipo PMC com o objetivo de estimar valores médios mensais da irradiagdo
solar. As estimativas foram fundamentadas em dados experimentais, coletados durante os anos
de 2000 a 2002, em 17 estagdes meteoroldgicas espalhadas em uma faixa de latitude de 36°N
a 42°N localizada na Turquia. Os resultados desse estudo apresentaram um bom desempenho
com valor maximo para o erro médio absoluto percentual de 6,7%.

Mellit et al (2005) desenvolveu um modelo hibrido que pode ser usado para
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predizer a irradiagdo solar global didria combinando as metodologias de Redes Neurais
Artificiais (RNA), sugerida em Mohandes et al (2000), com as fundamentadas nas Matrizes de

Transi¢do de Markov (MTM), apresentada em Aguiar et al (1988). Uma RNA, do tipo PMC,

foi utilizada para gerar a média mensal da transmitancia atmosférica da radiag¢do solar (Et ),
que serviram como entradas para as MTM, obtidas a partir dos dados experimentais da
Argélia, permitindo a sua desagregacdo em valores didrios.

Durante a fase de treinamento da RNA foram utilizados dados, referentes a
transmitancia atmosférica (K;) média mensal da irradiagdo solar, de 60 estagdes
meteoroldgicas da Argélia, medidas no periodo de 1991 a 2000. A arquitetura da RNA que
obteve melhores resultados foi a composta de trés neur6nios na camada de entrada (latitude,
longitude e altitude) e 12 neurdnios na camada de saida (radiag@o solar média em cada més).

Os resultados obtidos indicaram que o modelo pode ser utilizado para estimar
valores diarios da radiacdo solar em localidades da Argélia utilizando como entrada apenas a
latitude, a longitude e a altitude, pois os valores preditos para o erro médio quadratico

(RMSE) foram inferiores a 8%.

2.2.2 Interpolagdo temporal

No caso da interpolacdo temporal, a aprendizagem da correlagdo existente entre a
irradiagdo solar e algumas varidveis meteorologicas ¢ feita pela insercdo de parte dos dados
experimentais de uma localidade, a outra parte dos dados ¢ utilizada para a realiza¢do das
estimativas. A sua aplicabilidade em uma estacdo meteorologica ¢ evidente no caso de uma
falha do sensor para medida da irradiagdo solar (pirandmetro) e a necessidade de
preenchimento dessa lacuna na série temporal didria, por exemplo. Sdo exemplos dessa
abordagem os trabalhos desenvolvidos por Hontoria et al (2002) e por Reddy e Ranjan (2003),

para a estimag¢do da irradiacdo solar em escala horaria, por Tymvios et al (2005), em escala
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diaria e Al-Alawi e Al-Hinai (1998), em escala mensal.

Hontoria et al (2002) propuseram o desenvolvimento de um procedimento para
estimar séries sintéticas da irradia¢do horaria, utilizando conjuntamente RNA ¢ os principios
de processo estocastico propostos em Aguiar e Collares-Pereira (1992) e em Graham et al
(1982).

Durante as fases de treinamento ¢ validagdo das redes foram utilizados dados
experimentais coletados entre os anos de 1977 a 1984 em uma faixa de latitude que varia de
36° 66’N a 43°35’N em 7 localidades da Espanha.

A construgdo dos valores da série temporal foi baseada na decomposi¢do da
transmitancia atmosférica horaria (K;) em duas componentes, a componente deterministica e a
componente aleatdria, expressa da seguinte forma:

Ki=Kmt o (15)
Onde k¢, ¢ a componente deterministica e o a componente aleatoria.

A geragdo da componente deterministica foi feita com uma RNA do tipo
Perceptron de Multiplas Camadas (PMC) utilizando como dados de entrada os valores
referentes a distancia (dias) entre o dia a ser gerado e o dia com valor maximo na distribui¢ao
anual de K, o nimero de ordem da hora, a transmitancia atmosférica diaria (Ky), além dos trés
valores da transmitancia atmosférica hordrios anteriores a que estd sendo considerado. No
caso da geragdo da componente aleatoria os autores utilizaram duas redes do tipo PMC; uma
para estimar o desvio padrao da componente aleatdria e outra para estimar o coeficiente de
autocorrelacdo da série temporal horaria. Os parametros de entrada para essas duas redes
foram o namero de ordem da hora e a transmitidncia atmosférica didria (K;). Apds a
determinagdo do coeficiente de autocorrelagdo horaria de primeira ordem e do desvio padrao a
componente aleatéria foi modelada seguindo um modelo ARMA (AGUIAR e COLLARES-

PEREIRA, 1992). Os resultados obtidos com esse modelamento apresentaram uma ligeira
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melhoria quando comparados com os obtidos pelos modelos classicos propostos por Collares
et al (1992) e por Graham et al (1982).

Reddy e Ranjan (2003) utilizaram uma RNA do tipo PMC para estimar valores
horarios da irradiagdo solar em localidades da India. A RNA foi treinada com as seguintes
variaveis de entrada: latitude, longitude, més, hora, temperatura do ar, velocidade do vento,
umidade relativa do ar e indice de precipitacdo pluvial. Os dados experimentais eram
provenientes de cinco localidades do Norte da india e de seis localidades da regido Sul da
[ndia, sub-divididos de acordo com as esta¢des do ano : verdo, inverno e estacio chuvosa. Os
dados foram coletados durante 280 horas para cada estagio do ano (Norte da India) e 336
horas para cada estagdo do ano (Sul da India). Verificou-se que as RNA apresentaram um
bom desempenho para Nova Delhi (norte da india) e Mangalore (Sul da India) com desvio
médio absoluto relativo de 2,98%; 2,24% e 4,07% (inverno, verao e estacdo chuvosa) 2,64%;
2,37% e 3,84% (inverno, verdo e estagdo chuvosa ), respectivamente.

Tymvios et al (2005) desenvolveram uma RNA do tipo PMC com o objetivo de
estimar valores diarios da irradiacdo solar para localidades situadas na regido de Nicosia-
Chipre, utilizando os  seguintes parametros de entrada: duracdo do brilho solar
(experimental), dura¢do do brilho solar (tedrica), indice indicativo do més e a temperatura
maxima didria. As medidas utilizadas foram feitas no periodo de 1986 a 1992. Durante o
estudo foram analisadas cinco arquiteturas distintas de redes do tipo PMC, e conclui-se que a
arquitetura de melhor desempenho é constituida de duas camadas ocultas e das seguintes
variaveis de entrada: duragao do brilho solar (experimental), dura¢ao do brilho solar (tedrica)
e a temperatura maxima diaria. O desempenho desta RNA foi muito bom e verificou-se que o
mesmo apresentou um ajuste aos dados experimentais com desvio médio de -0,12% e desvio
médio quadratico de 5,7%. Para essa mesma situagdo a regressao classica de Angstrom com

dados de irradiacao solar diaria e duracdo do brilho solar diaria produziu um desvio médio de
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-1,17% e desvio médio quadratico de 10,42%.

Al-Alawi e Al-Hinai (1998) utilizaram a metodologia das redes neurais artificiais
para analisar o relacionamento entre a irradiacdo global média mensal e outras variaveis
meteorologicas medidas no periodo de 1987 a 1992 em Seeb, no territorio de Oman. Os
autores usaram uma rede do tipo Perceptron de Multiplas Camadas (PMC) e as seguintes
variaveis meteorologicas como dados de entrada: pressdo atmosférica, temperatura, umidade
relativa do ar, velocidade do vento e duragdo do brilho solar. Os resultados obtidos
demonstraram que a rede poderia ser utilizada para a estimacdo da irradiagao solar mensal
com um erro percentual médio de 5,43%.

Pelo que antecede verifica-se que o tema da utilizacdo RNA na estimagdo da

irradiagdo solar ainda ¢é recente e de forma resumida constata-se;

e A estimacdo da irradiacdo solar via RNA na interpolagcdo espacial foi
estudada somente em escala mensal €;

e A estimagdo da irradiacao solar via RNA na interpolagdo temporal, em
escala diaria, foi estudada somente por Tymvios et al (2005) em uma

localidade isolada do Chipre.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serdo apresentadas as bases de dados e as metodologias utilizadas

para geragdo de séries sintéticas da irradiacdo solar global diaria.

As séries foram obtidas a partir da utilizagdo de duas metodologias
conceitualmente distintas: a primeira, baseada nos conceitos da cadeia de Markov,
representada pelo modelo proposto por Graham et al (1988), e uma segunda fundamentada

nas redes neurais artificiais.

Consideracdes sobre a utilizagao dos modelos fundamentados na cadeia de Markov

Apesar da eficiéncia comprovada da utilizagdo dos tradicionais modelos do tipo
ARMA na previsdo de séries temporais, inclusive aplicados na area da energia solar por Klein
(1976), Brinkswort (1977), Paasen (1981), Excell (1981), Vergara—Dominguez (1985), Kadri
(2006), dentre outros, a dificuldade inerente a escassez de séries experimentais da irradiagao
solar diaria, requisito basico a aplicagdo deste tipo de modelo, tem motivado a utilizagdo de
modelos que permitem a geracdo das séries sintéticas a partir da utilizacdo de medidas
estatisticas representativas, a média mensal e o coeficiente de autocorrelacdo de primeira,
ordem por exemplo.

A caracteristica pouco parcimoniosa dos modelos do tipo ARMA, que requer o
conhecimento de séries experimentais inviabilizando algumas aplicagdes praticas, também foi
verificada para o modelo de Amato (1986). Pois, neste modelo a variancia e a média sdo
estimadas a partir de séries experimentais.

No caso do modelo proposto por Aguiar et al (1998), cujas entradas correspondem

a uma biblioteca universal das matrizes de transicdo de Markov e o valor médio mensal da

transmitancia atmosférica ( Kt ), a sua eficiéncia na geracdo de séries sintéticas da
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transmitancia atmosférica (K;) diaria, em localidades brasileiras, foi comprovada por
Macagnan (1989), ¢ tem sido utilizada em trabalhos recentes, como por exemplo os
apresentados por Tiba et al (2001) e Oliveira (2002).

Portanto, dentre os modelos apresentados na revisdo bibliografica, verificou-se a

viabilidade da aplicagdo do modelo proposto por Graham et al (1988), que utiliza como
entrada o valor médio da transmitincia atmosférica (Et) e coeficiente auto regressivo de

primeira ordem ((1)1 ), correspondente as séries diarias da varidvel transformada .

3.1 O modelo proposto por Graham (1988)

3.1.1 A base de dados

Os dados da irradiagdo solar diaria considerados, foram medidos com
pirandmetros Eppley modelo B&W, pelo Instituto Nacional de Meteorologia do Brasil —
INMET. O banco de dados contém informagdes de seis localidades brasileiras com grandes
diferengas climaticas situadas em regides tropicais e inter tropicais, com latitudes variando
desde 1°27° S até 30° 01’ S e longitude variando de 38°31° W a 60° 39° W, Tabela 4.

Tabela 4 - Localizacdo das estagcdes piranométricas cujos dados de irradiacdo solar diaria
foram utilizados neste estudo.

Localidade Altitude (m)| Latitude Longitude Periodo

Belém 4,80 1°27° S 48°28° W 1978-1987
Boa Vista 90,00 2°49° S 60°39° W 1980-1989
Petrolina 370,46 9°23> S 40°30° W 1978-1989
Salvador 21,41 13°00° S 38°31’ W 1978-1989
Cuiaba 178,87 15°33° S 56°07° W 1978-1989
Porto Alegre 46,97 30°01° S 51°13° W 1978-1990

Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia do Brasil — INMET.
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3.1.2 A modelagem ARMA

Durante a aplicacdo do modelo proposto por Grahan et al (1988), comprovou-se a
adequagdo do modelo auto regressivo de primeira ordem AR (1) para explicar a variabilidade
das séries temporais diarias da varidvel transformada y em localidades brasileiras. A

comprovagdo foi realizada a partir das atividades descritas no diagrama representado na

K¢ (n) l

Funcdo de distribuigcao F Inversdo para a distri
acumulada; F[K|] bui¢do gaussiana

Figura 1.

A 4

Ki x(n)

A 4

Identificagdo estocastica
do sistema.

Auto correlagao.

Auto correlagdo parcial.
Estimacao dos parametros.
Checagem de diagndstico.

Figura 1: Etapas da modelagem ARMA

A partir do conhecimento da funcdo de distribuicado acumulada das séries diarias
de K; (F[ K{]), que pode ser estimada a partir dos dados experimentais ou utilizando as
expressoes propostas por Hollands and Hugett (1983), Bendt (1981) ou ainda as desenvolvidas
por Saunier (1987), que necessitam apenas dos valores de K¢ como dados de entrada, foi

possivel realizar a etapa de transformacgdo da série didria de K; para a série didria de 7y,
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variavel transformada de distribui¢ao gaussiana. Esta etapa foi realizada de acordo com os
procedimentos propostos em Graham et al (1988), estudados no capitulo 1 deste trabalho.
Com o auxilio das fungdes de autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial, foi possivel identificar
o modelo auto regressivo de médias moveis (ARMA) capaz de explicar a variabilidade das
séries temporais didrias da variavel transformada y em localidades brasileiras.

As demais etapas de implementacdo do modelo foram desenvolvidas com o
auxilio dos softwares MATLAB (inversdo da distribui¢do gaussiana e checagem de
diagnoésticos) e MINITAB (Identificagdo estocastica do sistema, autocorrelagdo,

autocorrelagao parcial).

3.2 Modelos de redes neurais artificiais (RNA)
A utilizacdo das RNA, para geracdo de séries sintéticas da irradiacdo solar global
diaria, foi realizada a partir de duas abordagens distintas, interpolagdo temporal e interpolacao

espacial.

3.2.1 RNA - Interpolagao temporal

A base de dados
As estimativas foram realizadas para 4 localidades brasileiras, cujas caracteristicas
dos dados estdo representados na Tabela 5.

Tabela 5 - Localidades estudadas utilizando RNA (interpolacdo temporal).

Localidade Altitude (m)| Latitude Longitude Periodo
Juazeiro-BA 368,00 09° 24°S 40°26°W 2003-2005
Petrolina-PE 376,00 09°09’S 40°22°W 2003-2005
Ilha Solteira-SP 0,00 20°25'S S51°21°W 2000-2005
Pelotas-RS 17,00 31°52'S 52°21'W 1998-2006

Os dados relativos as localidades do Semi-arido (Juazeiro e Petrolina) foram
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coletados pela EMBRAPA - Empresa Brasileira de Pesquisas Agropecudrias, os de Ilha
Solteira pelo Departamento de Fitossanidade, Engenharia Rural e Solos da Faculdade de

Engenharia de Ilha Solteira — UNESP, e os de Pelotas pela estacdo agro-climatologica de

Pelotas, operada através do convénio EMBRAPA / UFPel / INMET.

As variaveis utilizadas para a realizagdo das estimativas da irradiacdo solar didria

global nas localidades estudadas, estdo apresentadas nas Tabelas 6 e 7.

Tabela 6: variaveis utilizadas nas localidades do Semi-arido

Juazeiro-BA

Petrolina-PE

Temperaturas (°C): maxima, minima e média

Temperaturas (°C):médxima, minima e média

Umidade relativa do ar (%)

Umidade relativa do ar (%)

Duracao do brilho solar (h)

Duracao do brilho solar (h)

Velocidade do vento (Km/dia)

Velocidade do vento (Km/dia)

Precipitagdo pluvial (mm)

Precipitagdo pluvial (mm)

Irradiacdo solar diaria global (Ly)

Irradiacdo solar diaria global (Ly)

Tabela 7: variaveis utilizadas em Ilha Solteira -SP e Pelotas-RS.

Ilha Solteira

Pelotas-RS

Temperaturas (°C): maxima, minima e média

Temperaturas (°C):Maxima, minima e média

Umidades (%):maxima, minima e média

\Umidade relativa do ar (%)

Duracao do brilho solar (h)

Duracao do brilho solar (h)

Velocidade do vento (m/s)

Velocidade do vento (m/s)

Precipita¢do pluvial (mm)

Precipitacdo pluvial (mm)

Irradiagio solar diaria global (MJ/m°)

Irradiacdo solar didria global (MJ/m®)

Evaporacao (mm)

Com relacdo aos instrumentos utilizados, deve-se se destacar que as medidas

relativas a duracao do brilho solar foram obtidas com um helidgrafo da Campbell-Stokes, em

todas as quatro localidades, e as da irradiacdo solar com actindgrafo Fuess-841 (Juazeiro e

Petrolina) e LI-200X da LI-COR (Ilha Solteira e Pelotas).

Conjuntos de treinamento, validagdo e teste

Localidades do Semi- arido

Apo6s a etapa de filtragem os conjuntos de dados de Juazeiro e Petrolina foram

divididos em trés subconjuntos, utilizados nas etapas de treinamento validacdo e teste das
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Tabela 8: Conjuntos de treinamento, validagdo e teste para Petrolina e Juazeiro

Treinamento Validag¢do| Teste
Janeiro e Fevereiro Margo Abril
Fevereiro e Margo Abril Maio
Margo e Abril Maio Junho
Abril e Maio Junho Julho
Maio e Junho Julho Agosto
Junho e Julho Agosto | Setembro
Julho e Agosto Setembro | Outubro
Agosto e Setembro Outubro |Novembro
Setembro e Outubro |Novembro | Dezembro

Localidades de Ilha Solteira -SP e Pelotas-RS
Nas Tabelas 9 e 10, estdo representados os conjuntos utilizados durante as etapas

de treinamento, validacdo e teste, nas localidades de Ilha Solteira e Pelotas, respectivamente.

Tabela 9: Descricao dos conjuntos utilizados para os dados mensais em Ilha Solteira.

Més Conjunto de treinamento Conjunto de validacdo | Conjunto de teste
Janeiro janeiro Ole janeiro 03 janeiro 04 janeiro 05
Fevereiro fevereiro 03 fevereiro 04 fevereiro 05
Marco marco 00 e marco 03 marco 04 marco 05
Abril abril 00 e abril 03 abril 04 abril 05
Maio maio 00 e maio 03 maio 04 maio 05
Junho junho 00 e junho 03 junho 04 junho 05
Julho julho 00, julho 01 e julho 03 julho 04 julho 05
Agosto agosto 00 e agosto 03 agosto 04 agosto 05
Setembro setembro 00 e setembro 03 setembro 04 setembro 05
Outubro outubro 00 e outubro 03 outubro 04 outubro 05
Novembro | novembro 00 e novembro 03 novembro 04 novembro 05
Dezembro | dezembro 00 e dezembro 03 dezembro 04 dezembro 05
Tabela 10:Descricao dos conjuntos utilizados para os dados mensais em Pelotas.
Més Conjunto de treinamento Conjunto de validacdo | Conjunto de teste
Janeiro jan 98 a jan 04 jan05 jan06
Fevereiro | fev98 a fev00 e fev02 a fev04 fev05 fev06
Margo mar98 a mar04 mar05 mar(06
Abril abr98 a abr(4 abr05 abr06
Maio mai98 a mai04 mai04 mai06
Junho jun98 a jun04 jun04 jun06




Nas Tabelas 11 e 12 estdo representadas as arquiteturas utilizadas pelos

modelos de RNA.

50

dois

Tabela 11: Arquitetura das redes neurais utilizadas em Ilha Solteira.

Camadas Modelo 01 Modelo 02
Entrada (12 Neuronios) (11 Neuronios)

temperaturas: maxima, minima e média temperaturas: maxima, minima ¢ média
umidades: maxima, minima e média umidades: maxima, minima e média
irradiacao global diaria irradiacao global diaria
velocidade do vento velocidade do vento
precipitacdo pluvial precipitacdo pluvial
duracdo do brilho solar (experimental) amplitude da temperatura
amplitude da temperatura duragdo do brilho solar (teérica)
duracdo do brilho solar (tedrica)

Oculta

03 neuronios para fevereiro, 09 para
julho e 06 demais meses.

03 neurdnios para fevereiro, 09 para
julho e 06 demais meses.

Saida

(01 Neuronio)
irradiacdo global diaria (estimada)

(01 Neuronio)
irradiacdo global diaria (estimada)

Tabela 12: Arquitetura das redes neurais utilizadas em Pelotas.

Camadas Modelo 01 Modelo 02
Entrada (11 Neuronios) (10 Neuronios)

temperaturas: maxima, minima e média | temperaturas: maxima, minima e média
evaporacao evaporagao
umidade relativa umidade relativa
irradiagdo global diaria irradiagdo global diaria
velocidade do vento velocidade do vento
precipitacao pluvial precipitacao pluvial
duracdo do brilho solar (experimental) amplitude da temperatura
amplitude da temperatura duragdo do brilho solar (tedrica)
duragdo do brilho solar (tedrica)

Oculta 20 neuronios para fevereiro, e 25 20 neuronios para fevereiro, e 25

para os demais meses.

para os demais meses.

Saida

(01 Neuronio)

irradiacdo global didria (estimada)

(01 Neuronio)

irradiacdo global didria (estimada)

Conforme pode ser visto nas Tabelas 11 e 12, a diferenga entre os dois modelos ¢

que o modelo 02 ndo utiliza a duragao do brilho solar experimental (insolagdo), permitindo a

geracao de séries sintéticas da irradiagdo solar global didria em localidades onde esta variavel

nao ¢ disponibilizada.
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A metodologia da interpolagdo temporal

A interpolacdo temporal consiste em propiciar que a rede aprenda as correlagdes
existentes entre algumas varidveis meteoroldégicas medidas simultaneamente e portanto
pertencentes as séries referentes a um mesmo periodo de tempo, € com isso capte a influéncia
de cada uma delas na varidvel alvo (no caso a irradiagdo solar didria). Essa metodologia foi
utilizada para a geragdo sintética da série temporal local mediante o uso de redes neurais
conhecidas como Perceptrom de Multiplas Camadas (PMC) conforme o diagrama, referente a

interpolagao temporal, mostrado na Figura 2.

________ 4= =============-==x» (Linha de tempo)

to @) t

Figura 2: Interpolagao temporal com redes neurais

No caso acima, a rede neural PMC sera treinada no intervalo de tempo (0;to)
considerando as varidveis meteoroldgicas utilizadas como entrada, normalmente mais
disponiveis. A irradiagdo solar diaria sera interpolada temporalmente no intervalo ty a t; , por

exemplo.

3.2.1.1 Redes Neurais do tipo Perceptrom de Multiplas Camadas (PMC)

Uma rede PMC tem os seus neurdnios (unidades de processamento de informagao)
organizados em camadas sem conexoes laterais e os sinais de entrada se propagam de tras
para frente através da rede que € treinada por um algoritmo de retro-propagacdo. A seguir
estdo representados o diagrama de bloco do modelo de um neurénio tipico, que forma a base

para o projeto das redes neurais artificiais, e a estrutura deste tipo de rede, Figuras 3 e 4
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respectivamente (HAYKIN,2004).

i X2
Sinais de E
Entrada E

¢ (.) Saida
Yk

N . Funcéo de ativagédo
Juncdo aditiva

Pesos sinapticos

Figura 3: Modelo do neurénio tipico com propagagdo de sinal de trés para frente.

Camada oculta

Camada de entrada

Camada de saida

Figura 4: Rede Neural PMC (Perceptron de Multiplas Camadas).
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A partir da Figura 3 pode-se identificar trés elementos basicos do modelo
neuronal: o modelo do neurdnio representado por um conjunto de sinapses ou elos de
conexdes (cada uma caracterizada por um peso ou forga propria), um somador para os sinais
de entrada (ponderados pelas respectivas sinapses do neurdnio) e uma funcdo de ativacio
(responsavel pela restricdo da amplitude da saida de um neurénio).

Nas redes neurais do tipo PMC, Figura 4, a ativagdo dos neurdnios nas camadas
oculta e de saida ¢ dada pela fun¢do de ativacdo ndo linear (¢) que descreve a relacdo
funcional de entrada saida da ndo linearidade associada ao neurdnio j. A funcdo de ativacao do
tipo sigmoéide (Eq. 16) ¢ definida como uma fungdo estritamente crescente, Figura 5, que

exibe um balanceamento adequado entre o comportamento linear e ndo linear.

1

_— a>0 e —oo<vy<+m (16)
1+exp(—av)

cp(v){

Onde v ¢ o campo local induzido do neurdnio, produto entre a saida do neurdnio e

0 respectivo peso sinaptico, € a € o parametro de inclinagao.

1
0,8 -
0,6 -
S
5 04
0,2 -
0 LA A AL AN RN R R n R AR RRRERIIRRRRIRIRRRIRRRIRIA R
©w o © ¥ N T N T ©
@ X w9 N o ¥
Vv

Figura 5: Fungdo de ativagdo do tipo da rede PMC para trés valores de a: 0,45 (azul), 0,60
(vermelho) e 0,75 (amarelo).
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Na Figura 5 se verifica o carater estritamente crescente da funcao de ativagao, cuja
inclinagdo foi alterada de acordo com a varia¢ao do parametro a.

Na Figura 6 esta representado o diagrama de bloco de uma rede PMC com um
unico neurdnio na camada de saida, treinada segundo o paradigma da aprendizagem
supervisionada.

Neste tipo de rede o neurdnio k ¢ acionado por um vetor de estado X(n) produzido
pela camada de neurdnios ocultos, que €, por sua vez acionada por um vetor de entrada
(estimulo) aplicado a camada de entrada da rede neural.

O argumento n representa o instante de tempo discreto envolvido no ajuste dos
pesos sinapticos do neurdnio k. O sinal de saida do neurdnio k é representado por yi(n). Este
sinal ¢ comparado com uma resposta desejada, representada por dx(n), produzindo um sinal de
erro ex(n) que aciona um mecanismo de controle, cujo proposito é aplicar uma seqiiéncia de

ajustes corretivos aos pesos sindpticos do neurénio k.

camada X (n) Neuronio de

Ef::> oculta [ saida k

Figura 6: Diagrama de uma rede PMC treinada com a aprendizagem supervisionada.

A configuragao da rede: PMC
A configuragdo da rede neural tipo PMC foi feita considerando os seguintes

critérios e procedimentos:
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1- Nimero de Neurdnios na camada de entrada

A quantidade de neurdnios na camada de entrada sera definida pelo niimero de

variaveis utilizadas durante a fase de treinamento.
2 - Numero de camadas ocultas.

No presente estudo serdo utilizas redes com apenas uma camada oculta.
3 - Numero de neurdnios na camada oculta.

Com relacdo ao nimero de neurdnios nas camadas escondidas, deve-se ter cuidado
para ndo utilizar nem unidades demais, o que pode levar a rede a memorizar os dados de
treinamento (overfitting), ao invés de extrair as caracteristicas gerais que permitirdo a
generalizacdo, nem um numero muito pequeno, que pode forcar a rede a gastar tempo em
excesso tentando encontrar uma representacdo otima.

O numero de neurdnios, na camada oculta, sera definido como dez vezes menor
que o numero de exemplos disponiveis para treinamento (LABORATORIO DE
INTELIGENCIA COMPUTACIONAL DA UFRJ, 2006).

4 - Numero de neurdnios na camada de saida

A camada de saida da rede conterd apenas um neurdnio, unidade responsavel pela
estimativa do valor referente a irradiagdo solar diaria.
5 - Taxa de Aprendizado

A taxa de aprendizado tem grande influéncia durante o processo de treinamento
da rede neural. Uma taxa de aprendizado muito baixa torna o aprendizado da rede muito lento,
ao passo que uma taxa de aprendizado muito alta provoca oscilagdes no treinamento e impede
a convergéncia do processo de aprendizado.

No caso da utilizagdo de um conjunto de valida¢do durante a fase de treinamento
sera utilizada uma taxa de aprendizagem, definida empiricamente, em torno de 0,01.

6 - Dindmica de treinamento
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Durante o treinamento foi utilizada a abordagem do tipo por padrdao (on-line ou
incremental) onde os pesos sdo atualizados apds a apresentacdo de cada exemplo de
treinamento.

A abordagem por padrao é geralmente mais rapida que a abordagem por ciclo,
principalmente se o conjunto de treinamento for grande e redundante. Uma outra vantagem
desta técnica ¢ que ela requer menos memoria.

Durante esta fase o conjunto de padrdes foi dividido em trés grupos: treinamento
propriamente dito, validagdo e teste. Cada conjunto de padrdes apresentado teve seu
desempenho testado com respeito aos trés grupos.

7 - Critérios de Parada do Treinamento

Durante a realizacdo dos estudos foram wusados dois procedimentos para
determinagdo da parada do treinamento da rede, conforme descri¢ao abaixo:
7.1- Redugdo de Erro

Consiste em encerrar o treinamento apds a ocorréncia de um nimero pré-
determinado de ciclos, sem que ocorra a reducdo do erro médio quadratico. Vale lembrar que
um erro médio quadratico muito pequeno ndo implica necessariamente numa boa
generalizacao.

7.2 - Validagao

O outro critério de parada utilizado ¢ o da validacdo, nesta técnica o treinamento ¢é
interrompido a cada determinado nimero de ciclos e ¢ realizada uma estimativa de erro da
rede sobre o conjunto de dados de teste. A partir do momento em que o erro medido no
conjunto de teste apresentar crescimento, o treinamento ¢ encerrado. O que se deseja com esta
técnica ¢ descobrir o momento exato em que a rede comeca a perder generalizagdo.

A rede neural PMC foi implementada mediante a constru¢do de um programa

desenvolvido na linguagem C++ com interface no ambiente C++Builder da Boarland®. Os



57

blocos principais do programa sdo: treinamento  com o algoritmo de retro-propagacdo (com
algumas varia¢des desta com realimentagdo), validagdo e estimagdo dos valores médios
diarios da irradiacao solar.

O fluxograma dessa rede esta representado na Figura 7.

Inicio
v

Apresenta
primeira entrada

Apresenta Propaga entrada pela
proxima entrada rede até a saida
A !
Calcula o erro treinamento

v

1
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1
1
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|
! .
| Corrige 0s pesos
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1
1
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1
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1
1
1
1
I
1
1
1
1

(Retro propagagao)

Fim das
entradas ?

Conjunto de
validacao?

Utiliza erro Calcula o erro
N calculado no no conjunto de
treinamento validagdo

Critério de |
parada atingida?

A

Fim

Figura 7: Fluxograma de treinamento e validacdo da rede PMC.
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Conforme pode ser visto no fluxograma, apoés a fase de treinamento, com os
pesos ja corrigidos, podera ser apresentado a rede um conjunto de validagdo que permitira o
monitoramento do erro gerado a partir desta nova série, evitando que a rede se especialize nos
dados de treinamento, o que diminuiria a sua capacidade de generalizagdo.

Ap6s a criacdo da rede neural, o treinamento pode ser realizado através da selecao
dos parametros iniciais (taxa de aprendizagem, e condi¢do de parada).

O sistema permitira que o treinamento seja interrompido e retomado a qualquer
momento para uma verificacdo do desempenho da rede com outros arquivos de dados ou
modifica¢do dos pardmetros de treinamento.

No sentido de dinamizar a geragdo de séries sintéticas o sistema foi desenvolvido
de forma a permitir que ao final da etapa de treinamento a rede possa ser salva para utilizagdes

posteriores.
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3.2.2 RNA - Interpolacao espacial

A base de dados

Os dados foram coletados durante os 12 meses, entre os anos de 2000 e 2006, pelo
CPTEC - Centro de Previsao do Tempo e Estudos Climaticos do Brasil, em sete localidades
do Sertdo de Pernambuco, Tabela 13 e Figura 8. O conjunto refere-se as séries temporais
medidas simultaneamente das seguintes varidveis meteorologicas didrias: irradiacdo solar
global diaria (MJ/m’dia), medida com um piranémetro da LI-COR, precipitagio pluvial
(mm) e temperaturas maxima, e minima do ar (°C). Para a composic¢ao do conjunto de entrada
da RNA utilizou-se ainda, as seguintes varidveis geograficas: latitude (graus), longitude
(graus) e altitude (m).

Tabela 13 - Localidades estudadas utilizando RNA (interpolagao espacial).

Localidade | Latitude |Longitude | Altitude (m) Periodo

Araripina 7°57S |40°50° W 622 2000 a 2006
Arcoverde 8°42°S [37°05° W 663 2000 a 2006
Floresta 8°60°S [38°57" W 316 2000 a 2006
QOuricuri 7° 88 S |140°08 W 451 2000 a 2006
Petrolina 9°15°S 140°38° W 376 2000 a 2006
S.M.B.Vista | 8°80°S |39°82° W 361 2000 a 2006
S.Talhada 7°99°S |38°29° W 429 2000 a 2006

Fonte: CPTEC - Centro de Previsdo do Tempo e Estudos Climaticos do Brasil
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Figura. 8: Mapa do estado de Pernambuco, onde as localidades estudadas estdo
destacadas em azul.
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Desempenhos de RNA, PMC e RBF na interpolagdo espacial

Durante o uso da abordagem espacial, inicialmente, foram comparados os
desempenhos de dois tipos de RNA para estimar a irradiacdo solar global diaria. Durante os
testes foram utilizadas redes, dos tipos PMC e FBR , compostas por 8 neurdnios na camada de
entrada (correspondentes as variaveis geograficas e meteorologicas correlacionadas com a
irradiagdo solar), dez neurdnios na camada oculta (quantidade definida em fun¢ao do tamanho
do conjunto de treinamento) ¢ um neurdnio na camada de saida (responsavel pela estimativa
da irradiagdo solar diaria).

O conjunto de entrada refere-se as séries temporais medidas simultaneamente das
seguintes varidveis meteorologicas diarias: irradiagdo global didria incidente em uma
superficie horizontal (MJ/m’dia), medida com um pirandmetro da LI-COR, precipitacio
pluvial (mm), temperaturas maxima, ¢ minima (°C) e a amplitude térmica didria. Para a
composicdo do conjunto de entrada da RNA utilizou-se ainda, as seguintes variaveis
geograficas: latitude (graus), longitude (graus) e altitude (m).

Considerando o periodo de incidéncia maxima de irradiag¢do solar na regido, foram
analisadas as estimativas correspondentes as séries da irradiagdo solar diaria relativas ao més
de novembro nas sete localidades, dividindo-se o conjunto de dados mensais em dois
subconjuntos: treinamento, e teste conforme a Tabela 14.

Tabela 14: Descricdo dos conjuntos utilizados pelos modelos.

Localidade Teste (Novembro)
Araripina 2003 a 2006
Arcoverde 2002 a 2004
Floresta 2002 a 2003
Ouricuri 2003 e 2005 a 2006
Petrolina 2005 a 2006
S.M.B.Vista 2002 a 2005
S.Talhada 2001 a 2002
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Interpolacao espacial da irradiagdo solar didria, mediante RNA do tipo PMC, em localidades

do Sertdo de Pernambuco

Apbs a etapa de filtragem dos dados, quando restaram 292 meses, o conjunto de

dados mensais resultante foi dividido em dois subconjuntos: treinamento, e teste. O conjunto

de treinamento para cada localidade foi composto pelos dados do referido més nas demais

localidades e os de teste conforme as Tabelas 15 a 17.

Tabela 15: Descri¢do dos conjuntos utilizados janeiro a abril.

localidade Teste Teste Teste Teste
Janeiro Fevereiro Margo Abril
Araripina 2000 e 2002 a 2005 2000 e 2002 a 2005 2001 e 2003 a 2006 2000; 2002; 2004 ¢2005
Arcoverde 2000 a 2005 2000 a 2005 2001 a 2005 2000 e 2002 a 2006
Floresta 2003 e 2005 2005 2003 a 2006 2003 ¢ 2006
Ouricuri 2003 € 2004 2003 e 2004 ¢ 2006 2004 a 2005 2003 e 2006
Petrolina 2002 2005 2002 e 2005 2002
S.M.B.Vista  |2003 a 2005 2003 a 2006 2003 e 2005 a 2006 2003; 2005 ¢ 2006
S.Talhada 2002 a 2003 2002 a 2004 2003 e 2006 2003 e 2004
Tabela 16: Descri¢ao dos conjuntos utilizados maio a agosto.
localidade Teste Teste Teste Teste
Maio Junho Julho Agosto
Araripina 2002; 2003 e 2005 2001 e 2004 2001 a 2002 e 2005 a 2006 |2000; 2002 a 2004 e 2006
Arcoverde 2000 a 2003 e 2005 a 2006]2000; 2001 e 2005 2000 e 2002 a 2004 ¢ 2006 |2000; 2002, e 2004 a 2006
Floresta 2002 a 2006 2003 a 2006 2002 a 2004 2002 a 2005
Ouricuri 2002 a 2006 2003 e 2006 2002 a 2006 2003 a 2005
Petrolina 2005 e 2006 2006 2001 a 2002 e 2005 a 2006 |2000; 2002 e 2005 a 2006
S.M.B.Vista 2003; 2004 ¢ 2006 2002 e 2004 a 2005 2002 e 2003 e 2005 2002 a 2004
S.Talhada 2003 e 2006 2001 a 2004 e 2006 2001 a 2003 e 2006 2002 a 2006
Tabela 17: Descricdo dos conjuntos utilizados setembro a dezembro.
localidade Teste Teste Teste Teste
Setembro Outubro Novembro Dezembro
Araripina 2000 a 2006 2001a 2003 e 2005 a 20062003 a 2006 2001a 2006
Arcoverde 2000 a 2006 2000 a 2004 e 2006 2002 a 2004 2000 a 2002 e 2004 a 2006
Floresta 2002 a 2005 2002 e 2003 2002; 2003 2002 a 2006
Ouricuri 2002 a 2004 e 2006 2002; 2003; 2005 ¢ 2006 2003; 2005; 2006 2002 a 2003 e 2005 a 2006
Petrolina 2002 e 2005 2005 a 2006 2005; 2006 2001 e 2005 a 2006
S.M.B.Vista 2002 a 2004 2003 a 2005 2002 a 2005 2002 a 2006
S.Talhada 2001 a 2003 2001 a 2003 2001; 2002 2001 a 2003
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Na Tabela 18, esta representada a arquitetura utilizada pelo modelo de RNA
desenvolvido durante a realizagdo do presente estudo.

Tabela 18: Arquitetura da RNA do tipo PMC utilizada

Camadas Numero de Neuronios
Entrada (7 Neuronios)
Latitude
Longitude
Altitude

Irradiagdo global diaria
Precipitacdo pluvial
Temperaturas: maxima e minima
Amplitude térmica

Oculta (30 Neuronios)

Saida (1 Neuronio)
Irradiacdo global diaria
(estimada)

A metodologia da interpolagdo espacial
Nesta abordagem foram avaliados os desempenhos de RNA do tipo PMC, ja
definidas anteriormente, e RNA do tipo (FBR), para estimar a irradiacdo solar global diéria.
No caso da interpolacdo espacial as variaveis meteorologicas sdo conhecidas
simultaneamente (mesmo periodo de medi¢do) nas localidades A, B, C, D, E ...... Je X, todas
contidas numa regido espacial delimitada pela elipse mostrada na Figura 9. Na localidade alvo

X sdo conhecidas todas as varidveis meteorologicas, exceto a irradiagdo solar diaria.

ofF oC
o X (irradiagdo ?)
oF o]

oH

Figura 9: Interpolagdo espacial com redes neurais

As redes neurais serdo utilizadas para realizagdo de estimativas dos valores médios
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diarios da irradiacdo solar incidente em uma superficie horizontal de uma localidade X
utilizando um método de interpolagdo semelhante ao apresentado em Mohandes et al (2000),
onde as estimativas foram realizadas a partir da analise de dados de varias localidades situadas
dentro de uma determinada vizinhanca. As redes neurais sdo treinadas nas localidades de A a
J e ainterpolacdo espacial foi feita para a localidade X.

Com relacdo aos modelos de RNA utilizados na interpolagdo espacial, o modelo
das redes do tipo PMC ja foi apresentado na abordagem anterior ¢ o modelo FBR sera

descrito a seguir.

3.2.2.5 Redes Neurais de Func¢ao de Base Radial (FBR)

Da mesma forma que as redes PMC, as redes do tipo FBR sdo consideradas
aproximadoras universais, supervisionadas e treinadas pelo algoritmo de retro propagagao.
Porém quanto a diferengas na arquitetura podem-se destacar os seguintes aspectos:

1. O argumento da funcdo de ativagdo de cada unidade oculta em uma rede FBR

calcula a norma (distancia) euclidiana entre o vetor de entrada e o centro daquela

unidade. Enquanto isso a funcdo de ativagdo em cada unidade oculta da PMC
calcula o produto interno do vetor de entrada pelo vetor do peso sinaptico daquela
unidade.

2. A rede PMC constr6i uma aproximagao global de um mapeamento entrada-

saida nao linear. Por outro lado a rede FBR, utilizando ndo linearidades localizadas

com decaimento exponencial constrdi aproximagdes locais, nas quais as unidades
que recebem entradas diretamente da entrada do sistema estdo habilitadas a ver
apenas parte destas.

A saida da rede do tipo FBR ¢ representada por um somatorio linear de uma

funcao de base que possui a seguinte forma:
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Y, x" :ilwa.q)j(xf’) (17)
=

P r ~ . JooR
onde ¢; (X') ¢ uma fungdo simétrica com o formato semelhante ao de uma

gaussiana, Figura 10, definida pela posi¢cao do centro C; e pelo raio rj, expressa por :

(xp—¢)
¢,<xv>=exp{’“’—:ﬂ (18)
! 21;
1
0,8 -
06 -
X
<04
0,2
O T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
-3,5-27 -19 -11 -03 05 1,3 21 29
XP

Figura 10: Fun¢@o de ativacdo da rede do tipo RBF, com C;=0 ¢ rj=1
Na Figura 10 verifica-se que de acordo com ¢; (X", a saida produzida a partir da
camada escondida, tem valor mais significativo quando o vetor de entrada estiver na
vizinhanca de Cj (quanto mais proximo o padrdo de entrada estiver do centro maior sera o

valor assumido pela fun¢do de ativacdo), decaindo rapidamente caso contrario.

A configuracdo da rede: FBR
A configuracdo da rede neural tipo FBR foi feita considerando os seguintes
critérios e procedimentos:
1- Numero de Neurdnios na camada de entrada
A quantidade de neurdnios na camada de entrada foi definida pelo nimero de

variaveis utilizadas durante a fase de treinamento.
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2 - Nimero de camadas ocultas.

Foram utilizas redes com apenas uma camada oculta.
3 - Numero de neurdnios na camada oculta.

O numero de neurdnios, na camada oculta, foi definido como dez vezes menor
que o numero de exemplos disponiveis para treinamento.
4 - Numero de neurdnios na camada de saida

A camada de saida da rede contém apenas um neurdnio, unidade responsavel pela
estimativa do valor referente a irradiagdo solar diaria.
5 - Taxa de Aprendizado

No caso da utilizagdo de um conjunto de valida¢do durante a fase de treinamento
foi utilizada uma taxa de aprendizagem em torno de 0,01.

6 - Dinamica de Treinamento

Durante o treinamento utilizou-se a abordagem do tipo por padrdo (on-line ou
incremental) onde os pesos sdo atualizados apo6s a apresentacdo de cada exemplo de treina
mento.

Nesta fase o conjunto de padrdes foi dividido em trés grupos: treinamento
propriamente dito, validagdo e teste. Cada conjunto de padrdes apresentado teve seu
desempenho testado com respeito aos trés grupos.

7 - Critérios de Parada do Treinamento

Durante a realiza¢do dos estudos utilizou-se um critério de parada que consiste
em encerrar o treinamento apés a ocorréncia de um numero pré-determinado de ciclos, sem
que ocorra a redugdo do erro médio quadratico.

A rede neural FBR foi implementada mediante a constru¢do de um programa
desenvolvido na linguagem C++ com interface no ambiente C++Builder da Boarland® .

Na, Figura 11, estd representado o fluxograma de treinamento e validagdo da rede FBR



implementada.

Inicio
v

Apresentacdo das entradas

Treinamento ndo supervisionado
Camada escondida

Determina¢do dos
centros (cj)

v

Determinac¢do dos
raios (1)

Treinamento supervisionado da camada de Saida

Apresenta
préxima entrada
A

Propaga entrada
pela rede até a saida

v

Calcula o erro

v

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
Corrige 0s pesos '
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

Fim das
entradas ?

Conjunto de
validacdo ?

Condig¢ao de

parada atingida ? Utiliza erro Calcula o erro
S calculado no no conjunto de
; treinamento validacdo
Fim | J

Figura 11: Fluxograma de treinamento e valida¢dao da rede FBR.
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De acordo com o diagrama pode-se constatar que apds a apresentacdo do conjunto
de entrada, durante o treinamento ndo supervisionado da camada escondida, serdo
determinados os centros das funcdes de base radial (Cj)e os raios dos campos receptivos
(ry)-

De posse desses parametros, através do treinamento supervisionado da camada de
saida, os pesos serdo corrigidos em fun¢ao dos dados de treinamento.

De modo semelhante a validagdo da rede do tipo PMC, um novo conjunto de
dados podera ser apresentado a rede permitindo o monitoramento da capacidade de
generalizacdo da mesma.

O sistema permitird que o treinamento seja interrompido e retomado a qualquer
momento para uma verificacdo do desempenho da rede com outros arquivos de dados ou
modifica¢do dos pardmetros de treinamento.

No sentido de dinamizar a geragdo de séries sintéticas o sistema foi desenvolvido
de forma a permitir que ao final da etapa de treinamento a rede possa ser salva para utiliza¢des

posteriores.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para a afericdo dos modelos, as séries diarias de irradiacdo solar medidas foram
divididas em dois blocos: o primeiro para efeito da modelagem e um segundo para a
verificagdo do desempenho estatistico da serie modelada, no que concerne a capacidade de
reproduzir a variabilidade da série experimental, o que pode ser verificado através da
comparagao das principais caracteristicas estatisticas das séries sintéticas e experimentais tais

como: a fungdo de distribuicdo acumulada da irradiagdo, o valor médio da transmitancia
atmosférica (Kt) e o coeficiente de autocorrelacdo de primeira ordem (¢;). Além disso as

séries calculadas foram testadas quanto a capacidade de manter os desvios médios e desvios

médios quadraticos compativeis com os produzidos pelos instrumentos de medi¢do utilizados.

4.1 Aferi¢do do modelo de Graham (1988)

A aferi¢do do modelo foi realizada para seis localidades brasileiras com grandes
diferengas climaticas e situadas em regides tropicais e subtropicais: Belém, Boa Vista,
Petrolina, Salvador, Cuiaba e Porto Alegre. As caracteristicas referentes aos bancos de dados
utilizados encontram-se na Tabela 5 do capitulo 2 deste estudo.

Ap6s a aplicacdo da metodologia proposta no capitulo 1, a partir do conhecimento

da fun¢do de distribuicdo acumulada F(K,) e do K¢ dos dados experimentais, obteve-se

séries anuais da variavel transformada y.

As normalidades das séries de y foram testadas a partir do teste de Kolmogorov -
Smirnov (IC=95%), obtendo-se p “ values ” menores que 0,05 demonstrando que ndo
existem diferencas significativas entre as séries da variavel transformada (y) e séries
pertencentes a distribuicdo de probabilidade do tipo Normal.

Nas Figuras de 12 a 17, pode-se comparar as distribui¢des de freqiiéncia das séries



de K; ey, constatando-se a eficiéncia da transformacao gaussiana.

Belém (1987) Belém (1987)
140 90
120 80 ]
70 I~
100
60
@ ©
3 ©
S 80 2 50
<« @
=1 S
o 60 g 40
i IC
30
40
20
20
10
0 0
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 40 30 20 10 00 1,0
Ki X

Figura 12: Distribuicdo de freqiiéncia de K, e ¢ para Belém.

Boa Vista (1984) Boa Vista (1984)
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Figura 13: Distribui¢do de freqiiéncia de K; e y para Boa Vista
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15: Distribuigdo de freqiiéncia de K, e ¢ para Salvador.
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Figura 16: Distribuicao de freqiiéncia de K, e ¢ para Cuiaba.
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Figura 17: Distribui¢do de freqliéncia de K, e  para Porto Alegre.
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No sentido de comprovar a viabilidade da utilizagdo do modelo AR(1) para

explicar a variabilidade das séries correspondentes a variavel transformada y, modelo que

fundamenta a metodologia proposta por Graham et al (1988), foram avaliados os

comportamentos das fun¢des de autocorrelacdo (FAC) e autocorrelacdo parcial (FACP) das

séries diarias de y.

Durante a analise verificou-se o decaimento exponencial e ou sinusoidal para zero

(FAC) e o decaimento brusco para zero a partir do segundo intervalo de retardo “lag” (FACP)

para a maioria das séries testadas (15 do total de 25), comprovando que o modelo AR(1) pode
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ser utilizado para explicar a variabilidades da séries temporais diarias da variavel
transformada y, (MURTEIRA, 1993).

Nas Figuras 18 a 23 estdo representadas as variagdes da FAC e da FACP , com os
respectivos intervalos de confianca a 95% de probabilidade destacados em vermelho,

referentes a uma das séries estudadas para cada localidade.

Belém — margo a junho de 1987 Belém — margo a junho de 1987

e e T S M

Auto correlaciao
-0,20 - 0,05 0,10 0,25 0,40
Auto correlacio parcial

-0,20 - 0,05 0,10 0,25 0,40

Figura 18: Autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial de y para Belém.

Boa Vista — agosto a novembro de 1984 Boa Vista — agosto a novembro de 1984
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Figura 19: Autocorrelagdo e autocorrelagao parcial de y para Boa Vista.
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Petrolina — outubro a janeiro de 1983 Petrolina — outubro a janeiro de 1983
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Figura 20: Autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial de y para Petrolina.

Salvador — agosto a novembro de 1985 Salvador — agosto a novembro de 1985
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Figura 21: Autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial de y para Salvador.

Cuiaba — agosto a novembro de 1988 Cuiaba — agosto a novembro de 1988

T - e g

Auto correlagao
-0,20 - 0,10 0,00 0,10 0,20
Auto correlaciio parcial

T T T
10 20 30 10 20 30

-0,20 - 0,10 0,00 0,10 0,20

Figura 22: Autocorrelagao e autocorrelagdo parcial de i para Cuiaba.
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Porto Alegre — agosto a novembro de 1989 Porto Alegre — agosto a novembro de 1989

bl

Auto correlacio
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Figura 23: Autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial de y para Porto alegre.

A partir do conhecimento dos coeficientes de autocorrelagdo de primeira ordem
(¢1), Tabela 19, foi possivel gerar as séries sintéticas didrias da transmitincia atmosférica K,
utilizando a metodologia descrita no capitulo 2 deste estudo.

Tabela 19: Coeficiente auto regressivo de primeira ordem (¢;), da variavel transformada y(n),
para localidades brasileiras.

Periodo Localidade-Ano

Belém - 87 | Boa Vista - 84 | Petrolina - 83 | Salvador - 85| Cuiaba -88 | P. Alegre - 89
Out-Jan 0,12 0,20 0,69 0,22 0,28 0,11
Jan-Abr 0,26 0,40 0,59 0,13 0,40 0,28
Mar-Jun 0,39 0,32 0,46 0,12 0,43 0,27
Ago-Nov 0,05 0,24 0,19 0,36 0,24 0,25

O bom desempenho do modelo para simulacdo e avaliagdo de sistemas solares,
submetidos a regime de longo prazo, pode ser verificado a partir da comparagdo entre as

principais caracteristicas estatisticas das séries experimentais historicas e das calculadas tais
como:o valor médio mensal da transmitncia atmosférica (K¢), o desvio padrdo (o ),

assimetria (s), excesso de curtose (k) e os o valores maximos e minimos de K;, Tabela 20.
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Tabela 20: Resumo das caracteristicas estatisticas das séries mensais.

Local |[Més | k, | ki Gy | og S s* k k* [Kimin [K *min | K. mix | K *mix
Belém  |Fev 039 | 041 | o11 | 006 | 0,14 | -0,73 | -0,19 | 0,50 | 0,13 | 025 | 0,70 | 0,52
Mai 0,50 | 0,53 | 0,11 | 0,09 | -0,73 | -1,41 | 025 | 2,19 | 0,15 | 028 | 0,70 | 0,66
Jul 0,57 | 0,55 | 0,07 | 0,10 | -0,67 | -1,37 | 1,04 | 325 | 033 | 022 | 0,72 | 0,70
Dez 045 | 046 | 0,10 | 0,10 | -039] 086 | 1,16 | 339 | 0,14 | 025 | 0,78 | 0,78
Boa Fev 051 | 053 | 0,10 | 0,09 | -0,62 | -0,74 | 033 | o1t | 0,17 | 030 | 0,72 | 0,65
Vista  |Mai 048 | 047 | 0,15 | 0,15 | -0,61 | -048 | 0,01 | -0,13 | 0,13 | 0,15 | 0,74 | 0,73
Jul 052 | 051 | 0,14 | 0,12 | 0,54 | -030 | -047 | -039 | 0,13 | 026 | 0,76 | 0,69
Dez 049 | 0,51 | 0,00 | 0,05 | -1,48 | -121 | 2.87 | 134 | 0,10 | 036 | 0,65 | 057
Petrolina [Fev 052 | 049 [ 0,15 | 0,16 | -042 | -054 [ -0,62 | -0,67 | 0,12 | 0,13 | 0,72 | 0,71
Mai 0,56 | 057 | 0,10 | o011 | 028 | -0,87 | -0,55 | 0,17 | 029 | 031 | 0,76 | 0,70
Jul 0,55 | 0,58 | 0,01 | 0,09 | -0,34 | -0,14 | -0,70 | -0,94 | 024 | 039 | 0,75 | 0,72
Dez 054 | 051 | 0,3 | 0,12 | -087 | -025 | 026 | -1,02 | 0,00 | 029 | 0,72 | 0,70
Salvador |Fev 055 | 046 | 0,15 | 0,15 | 0,90 | -0,02 | 0,16 | -0.81 | 0,06 | 0,17 | 0,75 | 0,73
Mai 0,50 | 0,51 | 0,13 | 0,14 | -0,66 | -0,48 | 0,00 | 022 | 0,09 | 0,18 | 0,75 | 0,72
Jul 052 | 052 | 0,13 | 0,10 | -0,58 | -0,51 | -0,41 | 0,36 | 0,19 | 026 | 0,76 | 0,66
Dez 055 | 052 | 0,14 | 0,15 | 0,99 | -1,27 | 0,68 | 1,68 | 0,10 | 0,11 | 0,77 | 0,72
Cuiaba |Fev 048 | 048 | 0,12 | 0,13 | 029 | -097 | -042 | -0,01 | 0,14 | 0,17 | 0,71 | 0,68
Mai 0,56 | 0,60 | 0,15 | o011 | -1,43 | -1,58 | 1,33 | 3,36 | 0,09 | 024 | 082 | 0,73
Jul 0,59 | 055 | 0,13 | 0,11 | -1,80 | -0,71 | 3,09 | -0,17 | 0,13 | 028 | 0,89 | 0,72
Dez 047 | 0,55 | 0,13 | 0,12 | -0,24 | -0,68 | -0,52 | -0,54 | 0,10 | 029 | 0,72 | 0,72
Porto  |Fev 0,50 | 0,51 | 0,16 | 020 | -0,82 | -1,26 | -0,11 | 0,90 | 0,06 | 0,05 | 0,74 | 0,73
Alegre  [Mai 047 | 051 | 020 | 0,19 | 0,69 | -1,18 | -0,60 | 0,40 | 0,01 | 0,07 | 0,77 | 0,76
Jul 044 | 0,41 | 021 | 021 | -0.34 | -0,09 | -1,24 | -127 | 0,04 | 0,08 | 081 | 0,78
Dez 052 | 047 | o016 | 021 | -082 | -0,81 | -022 | -0,55 | 0,06 | 0,05 | 0,75 | 0,72

* . Séries calculadas

O desvio méaximo em relagdo a média mensal experimental foi de 17% sendo, que
em apenas, dois dos 24 meses, os desvios foram maiores do que 10%.

A diferenga em relagdo ao desvio padrdao experimental, foi menor que 20% em 17
dos 24 meses.

No caso da assimetria, com exce¢do da série experimental de K para fevereiro em
Belém, todas as séries apresentaram assimetria negativa. Quando da classificagdo da
intensidade desta assimetria (fraca quando | s | < 0,15; moderada se 0,15 <| s | < 1,00 e forte
quando | s | > 1), o modelo indicou a classificagdo adequada em 50% dos casos.

Quanto a classificacdo das distribui¢des de probabilidade em fungdo do excesso de
curtose (k), distribuicdo Plactocurtica (k > 0) e Leptocurtica (k < 0), verificou-se a
classificagdo correta em 16 dos 24 meses.

Durante a realizagdo dos estudos verificou-se a geracdo sistematica de séries

suavizadas, em relacdo as séries experimentais, que ndo reproduziram satisfatoriamente os



76

valores extremos K..

4.2 Afericdo dos modelos de RNA
Nesta etapa do estudo serdo apresentados os resultados obtidos a partir

da utilizagdo de duas abordagens distintas: a interpolagdo temporal ¢ a interpolagao espacial.

4.2.1 Interpolagdo temporal

A afericdo dos modelos de RNA foi realizada para as localidades de
Juazeiro-BA e Petrolina-PE (Semi-arido brasileiro), Ilha Solteira-SP e Pelotas-RS, localidades
cujas caracteristicas referentes aos bancos de dados utilizados foram apresentadas no capitulo

3.2 deste estudo.

Localidades do Semi-arido

Durante a fase de teste foram realizadas as estimativas da irradiagdo solar global
diaria, utilizando redes do tipo PMC compostas por 8 neurdnios na camada de entrada
(correspondentes as variaveis descritas na Tabela 6 do capitulo 3), seis neurénios na camada
oculta (quantidade definida em fun¢ao do tamanho do conjunto de treinamento) e um neurdnio
na camada de saida (responsavel pela estimativa da irradiagdo solar diaria). As redes foram
testadas com o auxilio dos conjuntos de treinamento, validacao e teste apresentados na Tabela
8 do capitulo 3.

As séries experimentais e sintéticas das duas localidades no periodo de abril a

maio de 2005 estao representadas nas Figuras 24 e 25.
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Figura 25: Séries experimentais e sintéticas de abril a maio em Juazeiro.

Na Tabela 21 estdo apresentados os RMSE, resultantes das comparagdes entre as

séries sintéticas e experimentais, para os anos de 2003 e 2005 nas duas localidades.
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Tabela 21: RMSE resultante entre as comparagdes entre as séries sintéticas e experimentais
de Petrolina e Juazeiro.

Localidade Conjunto de teste do ano de 2003

Abril Maio | Junho | Julho | Agosto | Setembro | Outubro | Novembro | Dezembro
Petrolina 11,4% | 15,9% | 10,9% | 15,9% | 18,9% 9,2% 12,2% 14,3% 13,4%

Juazeiro 9,2% 92% | 18,4% | 13,4% | 19,7% | 12,3% 13,9% 12,3% 11,5%

Conjunto de teste do ano de 2005
Abril Maio | Junho | Julho | Agosto | Setembro | Outubro | Novembro | Dezembro
Petrolina 12,8% | 13,7% | 12,1% | 13,7% | 12,6% | 16,1% 6,5% 11,5% 20,4%
Juazeiro 9,3% 8,9% | 11,9% | 11,5% | 142% | 9.2% 9,2% 10,8% 6,4%

A partir da Tabela 21, pode-se verificar que para a maioria dos meses testados
(32 de um total de 36) as RNA produziram séries cujos RMSE sdo menores que 16% .

Considerando que erro instrumental para a faixa de valores baixos de irradiacao do
equipamento utilizado durante as medi¢des (actindografo Fuess-841), esta situado de 10% a
15% quando calibrado a cada 6 meses, pode-se afirmar que o modelo apresentou erros

compativeis com os instrumentais.

Localidades de Ilha Solteira -SP e Pelotas-RS

Ap6s a realizacdo do treinamento e da validagdo da RNA, utilizando a arquitetura e
os conjuntos de dados descritos no capitulo 3.2, foram efetuadas estimativas referentes as
séries correspondentes a irradiacdo experimental didria de cada més.

Os valores obtidos para os RMSE respectivos aos modelos 01 e 02, para as duas

localidades, estdo representados nas Tabelas 22 e 23.



79

Tabela 22: Variagdo do RMSE de acordo com o conjunto de teste para Ilha

Solteira.
Modelo 01 Modelo 02
més Treinamento |Validagdo| Teste mes Treinamento |Validagdo| Teste
Janeiro |jan Olejan 03| jan/04 jan/05 Janeiro |[janOlejan 03| jan/04 jan/05
8,2% 5,7% 24,6% 8,1% 8,5% 36,7%
Fevereiro fev03 fev/04 fev/05 | Fevereiro fev03 fev/04 fev/05
3,7% 10,3% 12,1% 11,5% 15,0% 13,4%
Mar¢o | mar00e¢ 03 | mar/04 | mar/05 Margo mar 00 ¢ 03 [ mar/04 | mar/05
12,1% 4,5% 5,0% 16,0% 9,8% 7,2%
Abril abr 00 ¢ 03 abr/04 abr/05 Abril abr 00 ¢ 03 abr/04 abr/05
7,0% 8,9% 7,1% 12,6% 16,3% 12,5%
Maio mai 00 ¢ 03 mai/04 | mai/05 Maio mai 00 e 03 mai/04 | mai/05
9,3% 11,6% 6,1% 15,9% 19,1% 14,2%
Junho jun00 ¢ 03 jun/04 jun/05 Junho jun00 ¢ 03 jun/04 jun/05
6,5% 3,3% 2,8% 10,5% 16,1% 15,4%
Julho |jul0001e03| jul/04 jul/05 Julho [jul0001e03| jul/04 jul/05
11,6% 5,7% 11,0% 10,9% 13,8% 17,1%
Agosto | ago 00 e 03 ago/04 ago/05 Agosto ago 00 e 03 ago/04 ago/05
14,5% 10,6% 13,5% 19,0% 13,4% 15,6%
Setembro| set 00 e 03 set/04 set/05 | Setembro | set 00 e 03 set/04 set/05
15,5% 12,3% 16,0% 17,6% 19,5% 19,0%
Outubro [ out 00 e 03 out/04 out/05 [ Outubro | out 00e 03 out/04 out/05
9,4% 13,7% 8,3% 11,8% 18,7% 19,6%
Novembrd nov 00 a 03 nov/04 nov/05 [Novembro| nov 00 a 03 nov/04 nov/05
9,1% 10,9% 12,2% 11,4% 21,5% 18,6%
Dezembro| dez 00 ¢ 03 dez/04 dez/05 | Dezembro| dez 00 e 03 dez/04 dez/05
8,9% 7,2% 6,1% 12,0% 13,0% 9,8%
Tabela 23: Variacdo do RMSE de acordo com o conjunto de teste para Pelotas.
Modelo 01 Modelo 02
més Treinamento |Validagdo| Teste meés Treinamento | Validagdo| Teste
Janeiro | jan98 a 04 jan/05 jan/06 Janeiro |jan98 a 04 jan/05 jan/06
10,6% 7,3% 10,6% 14,5% 13,5% 18,8%
Fevereiro| 98a00;02a04 | fev/05 fev/06 | Fevereiro | 98a00;02a04 fev/05 fev/06
11,3% 18,1% 12,8% 16,3% 25,8% 16,1%
Margo | mar98a 04 | mar/05 | mar/06 Margo mar 98 a 04 | mar/05 mar/06
13,4% 11,1% 8,6% 17,8% 15,8% 14,3%
Abril abr 98 a 04 abr/05 abr/06 Abril abr 98 a 04 abr/05 abr/06
15,1% 15,7% 11,4% 22,3% 24.,0% 17,4%
Maio mai 98 a 04 mai/05 mai/06 Maio mai 98 a 04 mai/05 mai/06
17,1% 20,4% 12,7% 24,5% 31,2% 20,6%
Junho jun98 a 04 jun/05 jun/06 Junho jun98 a 04 jun/05 jun/06
22,1% 25,4% 12,0% 30,9% 27,9% 20,5%
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Considerando o fato de que o instrumento utilizado para medir irradiacdo solar
diaria nas duas localidades (LI-200X da LICOR) tem 5% de erro de calibragdo com uma
deriva méaxima de 2% anual, o que pode levar a um erro entre 5 % e 13% em 4 anos de uso, os
modelos apresentaram resultados satisfatorios para as duas localidades.

Para Ilha Solteira verificou-se que de uma maneira geral as redes demonstraram
um bom desempenho, com exce¢do do més de janeiro. No modelo 01 todos os demais 11
meses apresentaram um RMSE, em relacdo a média mensal, menores ou iguais a 16,0% sendo
que destes 09 meses apresentam RMSE < 12,2%. No caso do modelo 02 os 11meses
apresentaram um RMSE menores ou iguais a 19,6% sendo que 06 meses com
RMSE < 15,6%.

Quanto as causas que ndo permitiram um bom desempenho dos modelos para
estimativas referentes a janeiro de 2005, nesta localidade, verificou-se a existéncia de
inconsisténcias nos dados experimentais daquele més, por exemplo a ocorréncia de 14 dias
consecutivos com a durag@o do brilho solar constante e igual a zero.

Também ficou constatado o bom desempenho dos modelos para Pelotas. No
modelo 01, as estimativas obtidas para 6 meses apresentaram um RMSE < 12,8%. No caso do
modelo 02, os 6 meses apresentaram um RMSE < 20,6% sendo que trés meses com
RMSE < 17,4%.

As visualizagdes das séries geradas pelos dois modelos para os meses de julho de
2005 e dezembro de 2005 (Ilha Solteira) e para Janeiro de 2006 e Junho de 2006 (Pelotas)
encontram-se representadas nas Figuras 26 a 29. Conforme podem ser vistos tanto o modelo
01 como o modelo 02, demonstraram boa capacidade de acompanhamento das variabilidades

das séries experimentais.
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Figura 26: Séries sintéticas didrias e experimentais da irradiacdo para julho de 2005 em Ilha

Solteira
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Figura 27: Séries sintéticas diarias e experimentais da irradiagdo para dezembro de 2005 em
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Figura 28: Séries sintéticas diarias e experimentais da irradiagdo para janeiro de 2006 em
Pelotas
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Figura 29: Séries sintéticas didrias e experimentais da irradiagdo para junho de 2006 em
Pelotas.
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4.2.1.1 Avaliagao da metodologia, para simulagao e avaliagdo a longo prazo de sistemas
solares

No sentido de avaliar a viabilidade do uso dos modelos apresentados, para
simulagdo e avaliacdo a longo prazo de sistemas solares, analisou-se também as combinagdes
possiveis entre 0 mesmo més para os diversos anos, reduzindo o risco de uma avaliagdo
equivocada da performance da RNA ocasionada pela ocorréncia de um més atipico.

Considerando a importancia do carater sazonal das varidveis meteorologicas,
os meses de janeiro, abril, julho e outubro foram analisados individualmente, utlizando-se
como conjunto de validagdo as séries médias de cada més, de acordo com as arquiteturas
apresentadas anteriormente, nas Tabelas 11 e 12.

Os valores referentes aos RMSE entre os valores diarios de irradiagdao solar
experimental e estimados para cada més podem ser vistos nas Tabelas 24 e 25

respectivamente, para as localidades de Ilha Solteira e Pelotas.



Tabela 24: RMSE para as séries diarias em lha Solteira

Més de teste | Modelo 01 | Modelo 02
janeiro de 06 5,1% 15,5%
janeiro de 05 10,3% 13,9%
janeiro de 04 6,6% 14,5%
janeiro de 03 9,7% 15,6%
janeiro de 02 10,7% 12,0%
abril de 06 5,4% 10,4%
abril de 05 4,8% 9,9%
abril de 04 4,1% 14,0%
abril de 03 3,8% 19,0%
abril de 00 5,9% 10,0%
julho de 06 4,6% 8,7%
julho de 05 4,9% 10,7%
julho de 04 5,8% 15,0%
julho de 03 11,9% 11,4%
julho de 01 11,8% 13,1%
julho de 00 9,4% 14,0%
outubro de 06 10,6% 26,0%
outubro de 05 9,5% 17,5%
outubro de 04 10,5% 18,4%
outubro de 03 10,1% 19,2%
outubro de 00 10,3% 12,8%

84
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Tabela 25: RMSE para as séries diarias em Pelotas

Meés de teste Modelo 01 | Modelo 02
janeiro de 06 10,9% 19,9%
janeiro de 05 7.5% 12,2%
janeiro de 04 7,2% 12,6%
janeiro de 03 6,2% 13,1%
janeiro de 02 9,4% 15,4%
janeiro de 01 11,6% 15,6%
janeiro de 00 7,6% 8,5%
janeiro de 99 14,1% 20,7%
janeiro de 98 16,8% 24.2%
abril de 06 8,5% 15,1%
abril de 05 16,6% 23,5%
abril de 04 10,5% 14,3%
abril de 03 14,0% 23,9%
abril de 02 18,4% 28.,3%
abril de 01 11,3% 18,7%
abril de 00 12,2% 17,6%
abril de 99 7,5% 21,9%
abril de 98 22.9% 34,3%
julho de 06 7,5% 18,5%
julho de 05 10,6% 17,0%
julho de 04 16,2% 26,5%
julho de 03 12,3% 21,2%
julho de 02 16,1% 29,2%
julho de 01 17,2% 34,0%
julho de 00 8,7% 18,0%
julho de 99 17,8% 24,5%
julho de 98 23,2% 37,5%
outubro de 06 10,7% 15,4%
outubro de 05 7,7% 13,8%
outubro de 04 9,7% 20,0%
outubro de 03 10,1% 13,0%
outubro de 02 15,6% 33,7%
outubro de 00 17,5% 22,6%
outubro de 99 11,3% 18,4%
outubro de 98 13,2% 21,3%

A partir dos resultados acima pode ser visto que quando utilizamos a insolagdo
experimental como entrada, os resultados obtidos tanto para Pelotas como para Ilha Solteira

sdo satisfatorios. Para os 56 meses testados foram obtidos RMSE, menores ou iguais a
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23,2%, sendo que destes 43 meses apresentam RMSE < 12,3%. As estimativas obtidas a
partir da exclusdo da insolagcdo experimental na entrada, apresentaram precisdo inferior,
conforme esperado. Para os 56 meses testados foram encontrados RMSE variando de 8,5% a
37,5%, sendo que destes 38 meses apresentaram RMSE < 20,0%.

Em Pelotas, a boa performance das RNA ndo pode ser comprovada para alguns
poucos meses, como por exemplo julho de 1998 e outubro de 2002. Como um dos motivos
que ocasionaram o baixo desempenho dos modelos para esses meses, pode-se destacar a
hipdotese de que as séries referentes a esses meses sejam atipicas para a época do ano na
localidade.

Também verificou-se que os resultados obtidos para Ilha Solteira foram melhores
que os observados para Pelotas. Com relacdo a causa provavel desta diferenga, acredita-se que
apesar da série historica mensal utilizada para Pelotas (nove anos) ser maior que a utilizada
para Ilha Solteira (cinco anos) o tamanho desta série ainda ¢ insuficiente para representar a
variabilidade da irradiagdo solar didria nesta localidade que ¢ claramente superior a de Ilha
Solteira, conforme pode ser visto na Tabela 26.

Tabela 26 : Variabilidade da irradiagdo solar diaria nas duas localidades.

Localidade Més |Média mensal (MJ. /mz.dia) Desvio padrao (%)
Ilha Solteira | Janeiro 21,5 28,7%
Ilha Solteira | Abril 18,6 21,9%
Ilha Solteira | Julho 15,8 21,5%
Ilha Solteira | Outubro 21,3 27,0%
Pelotas Janeiro 21,0 33,1%
Pelotas Abril 11,3 42,1%
Pelotas Julho 7,9 43,1%
Pelotas Outubro 16,1 44,4%

Na Tabela 27 estdo representados os valores referentes ao desvios médios e ao
RMSE obtidos por cada modelo, calculados a partir das séries correspondente a todo o

periodo em estudo.
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Tabela 27: Desvios médios para as duas localidades (todo o periodo).

Més [ Localidade| Desvio Médio Absoluto RMSE
Modelo 01 | Modelo 02 | Modelo 01 | Modelo 02
MI/m?) | (MI/m?) (%) (%)
Janeiro [Ilha Solteira 0,0 -0,1 8,7% 15,1%
Abril I1ha Solteira 0,1 0,2 4,8% 13,0%
Julho I1ha Solteira 0,0 0,3 8,8% 13,4%
Outubro |Ilha Solteira 0,2 0,3 10,3% 19,0%
Janeiro Pelotas -0,3 -0,1 9,9% 15,3%
Abril Pelotas -0,3 -0,3 13,4% 20,5%
Julho Pelotas -0,2 0,0 14,5% 24.,4%
Outubro | Pelotas -0,2 -0,1 12,0% 19,5%

Apesar da tendéncia de subestimar a irradiagdo solar para Pelotas, essa
metodologia mostrou-se capaz de reproduzir de forma satisfatoria a variabilidade das séries
experimentais das duas localidades com ou sem a utilizacdo da insolagdo experimental como
entrada. No caso do modelo 01, foram obtidos para os 8 meses RMSE < 15%, sendo que
destes 6 com RMSE < 10%. Quando nao se utilizou a insola¢do experimental como entrada,
modelos 02, para os 8 meses testados foram obtidos RMSE < 25%, sendo que destes 6 com
valores de RMSE <20% e 4 com RMSE < 15,3%.

Nas Tabelas 28 e 29, estdo representadas as principais caracteristicas estatisticas
das séries experimentais e estimadas para as duas localidades. Todas as colunas sdo dadas em

(MJ/m?.dia), exceto a ultima que é dada em (MJ/m”.més).
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Tabela 28: Estatisticas descritivas para Ilha Solteira.

Més Série Média | Mediana | Desvio padrio | Minimo | Maximo | Soma Mensal
Janeiro |Dados 21,5 21,5 6,2 3,2 31,5 2928.4
Janeiro | Modelo 01 21,5 22,4 5,8 7,6 29,8 2929,7
Janeiro | Modelo 02 21,5 21,7 5,0 4.8 29,7 2916,9

Abril | Dados 18,6 19,9 4,1 4,5 23,6 2626,2
Abril | Modelo 01 18,5 19,9 4,0 6,9 23,4 2614,7
Abril | Modelo 02 | 18,8 20,0 3,5 4,1 22,3 2646,7
Julho | Dados 15,8 16,7 34 3,2 21,0 2814,6
Julho | Modelo 01 15,8 16,9 3,1 5,5 19,2 2819,0
Julho |[Modelo 02 | 16,2 17,1 2,8 1,1 19,2 2877,3
Outubro | Dados 21,3 23,3 5,8 4,1 29,7 3028,3
Qutubro | Modelo 01 | 21,5 23,4 5,3 7,0 27,9 3049,8
Outubro | Modelo 02 | 21,7 23,1 4,6 9,4 27,6 3082,1
Tabela 29 Estatisticas descritivas para Pelotas.

Més Série Média | Mediana | Desvio padrio | Minimo | Maximo | Soma Mensal
Janeiro |Dados 21,0 22,7 7,0 2.8 31,9 5848.,0
Janeiro |Modelo 01 20,8 23,1 6,6 4,5 29.0 5788,1
Janeiro |Modelo 02 | 20,6 22,1 6,2 4,6 30,5 5751,6

Abril | Dados 11,3 11,9 4,8 0,5 20,9 3004,6
Abril | Modelo 01 11,0 12,1 4,5 0,8 17,5 2913,5
Abril |Modelo 02 | 10,6 11,8 4,2 0,5 17,3 28244
Julho | Dados 7,9 8,6 34 0,6 13,5 2172,2
Julho | Modelo 01 7,7 8,5 3,1 1,3 11,9 2130,1
Julho | Modelo 02 7,7 8,2 2,9 0,7 13,0 2119,5
Outubro | Dados 16,1 17,1 7,2 1,1 28,3 3892,8
QOutubro | Modelo 01 15,9 17,3 6,7 1,4 25,3 3838.,9
Outubro |[Modelo 02 | 16,0 17,1 6,1 2,2 25,2 3865,9

A comparagdo das estatisticas descritivas dos valores medidos e calculados

demonstra a capacidade das RNA em reproduzir, as medidas experimentais sem apresentar

diferencgas significativas:

maximo de 6,0%, 4,0% e 6,0% respectivamente.

a média, a mediana, ¢ o valor acumulado mensal, diferem no

Quanto aos valores minimos da irradiagdo solar diaria mensal, os desvios sao

esperados na medida em que esses valores minimos sdo medidos com erros instrumentais

bastantes elevados. Podemos citar como exemplos os seguintes fatos: o erro observado em
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uma medig¢ado realizada com um pirandmetro Eppley (equipamento de precisdo comprovada) ¢
tipicamente de 25W/m?, que integrado ao longo de um dia (10 horas de iluminagio) resulta
em 0,9 MJ/m?, e o limiar dos helidgrafos quando bem calibrados sdo da ordem de 120 W/m® ¢
portanto, elevando o erro na faixa das baixas irradiacdes.

Nas Figuras 30 a 33 estdo representados os histogramas das séries geradas pelos
modelos de RNA ¢ das séries experimentais para os meses de janeiro e abril nas duas
localidades. Os dados foram agrupados em classes com amplitude de 2 MJ/m’.dia que

corresponde a cerca de 10% do valor médio da irradiagdo solar, e equivale ao erro

instrumental.
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Figura 30: Histogramas das séries geradas e experimentais para janeiro em Ilha Solteira.
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Figura 32: Histogramas das séries geradas e experimentais para janeiro em Pelotas.
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Figura 33: Histogramas das séries geradas e experimentais para abril em Pelotas.

Conforme pode ser visto na Tabela 30, a avaliacdo dos histogramas referentes aos
quatro meses em cada localidade, mostrou que com excecao de Ilha Solteira (abril e julho) os
dois modelos de RNA conseguiram reproduzir, de forma satisfatoria, as caracteristicas
estatisticas referentes ao formato das distribui¢des de freqiiéncia das séries experimentais
(assimetria e curtose).

Nesta andlise, com séries temporais de longo prazo, ndo ficou evidenciada a

melhor performance do modelo 01 em relagdo ao modelo 02.



Tabela 30: Caracteristicas estatisticas dos formatos das séries
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Més Assimetria Curtose
Dados [modelo 01| Modelo 02| Dados |modelo 01| Modelo 02
Janeiro (Ilha Solteira) -0,4 -0,4 -0,6 -0,4 -1,1 0,2
Abril (Ilha Solteira) -2,5 -1,5 -1,6 6,6 3,1 2,1
Julho (Ilha Solteira) -1,4 -1,8 2,4 2,0 2,5 6.9
Outubro (ilha Solteira) [ -0,9 -0,9 -1,0 -0,1 -0,4 0,0
Janeiro (Pelotas) -0,7 -0,7 -0,7 -0,4 -0,8 -0,4
Abril (Pelotas) -0,4 -0,4 -0,5 -0,8 -1,1 -0,8
Julho (Pelotas) -0,4 -0,5 -0,5 -0,9 -1,2 -0,5
Outubro (Pelotas) -0,4 -0,4 -0,4 -1,0 -1,2 -1,0

As variagdes das fungdes de distribuicdo acumulada de probabilidade das séries

experimentais para os meses de janeiro e abril nas duas localidades estdo representadas,

juntamente com as variagdes dessas funcdes correspondentes as séries geradas pelos modelos

de RNA, nas Figuras 34 a 37.
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Figura 35: Distribui¢do acumulada das séries geradas e experimentais para abril em Ilha
Solteira.
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Figura 36: Distribuicdo acumulada das séries geradas e experimentais para janeiro em
Pelotas.
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Realizou-se também, avaliacdo do desempenho dos modelos de RNA a partir da

utilizacdo do teste de Kolmogorov-Smirnov (IC= 99%), demonstrando que das 16 séries

geradas apenas duas, obtidas pelo modelo 02 para os meses de abril e julho em Pelotas,

apresentaram diferencas significativas entre as distribuicdes das séries experimentais e as das

séries sintéticas geradas.

Com relagdo a avaliacdo da capacidade dos modelos para reproduzirem as

caracteristicas seqilienciais das séries experimentais, foram analisados os resultados obtidos

para o coeficiente de autocorrelagdo parcial de primeira ordem (¢;), Tabela 31.

Tabela 31: Coeficiente de autocorrelagao parcial de primeira ordem (¢;), média do periodo.

Localidade Janeiro | Abril Julho [Outubro
Ilha Solteira (dados) 0,30 0,45 0,38 0,38
Ilha Solteira (Mod 01) 0,38 0,44 0,40 0,39
Ilha Solteira (Mod 02) 0,53 0,41 0,34 0,45
Pelotas (dados) 0,21 0,42 0,38 0,26
Pelotas (Mod 01) 0,22 0,41 0,43 0,30
Pelotas (Mod 02) 0,19 0,48 0,44 0,30
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Os modelos mostraram-se capazes de reproduzir o coeficiente de autocorrelagao
parcial de primeira ordem de forma satisfatoria, apresentando desvio maximo de 20% em
relacdo aos dados experimentais, para 14 meses de um total de 16.

Estes resultados demonstraram a viabilidade da utilizacdo das RNA para avaliagdo
e simulagdo de sistemas solares submetidos a regime de longo prazo.

Durante os estudos analisou-se ainda, a utilizacdo de modelos mais parcimoniosos
capazes de representar, ainda assim satisfatoriamente as séries experimentais, com a

consequente redugdo significativa no nimero de entradas no modelos de RNA.

4.2.1.2 Defini¢ao dos modelos mais parcimoniosos

Apds a comprovacao da viabilidade da utilizagdo da RNA para geragdo de séries
sintéticas da irradia¢do solar global diaria, foram realizados estudos no sentido de propor
modelos mais parcimoniosos, ou seja, que utilizem menos variaveis de entrada.

A andlise da relevancia da inclusdo de cada uma das variaveis no conjunto de
treinamento da rede neural, consistiu em avaliar os resultados médios produzidos apds
execucdo de 5 estimativas da irradiagdo solar global diaria, produzidas por cada uma das
combinagdes possiveis das varidveis de entrada do conjunto de treinamento. As combinagdes
variaram desde os conjuntos formados por apenas uma variavel até o conjunto formado por
todas variaveis disponiveis, perfazendo um total de 2048 possibilidades para o modelo 01 e
1023 e para o modelo 02. As estimativas foram realizadas para janeiro de 2006 em Ilha

Solteira, més de maior incidéncia da irradiagdo solar (21,5 MJ/m?).

Andlise para o modelo 01
Inicialmente, avaliou-se o desempenho, isolado, de cada uma das variaveis para

estimar a irradiagdo solar global diaria, Tabela 32.
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Tabela 32: Desempenho, isolado, para estimar a irradiacao solar durante o més de janeiro de
2006 em Ilha Solteira (modelo 01).

Variavel de entrada RMSE Variavel de entrada RMSE
Duragio do brilho solar 5,9%° |Precipita¢io pluvial 24,3%
Umidade minima 16,4%° | Umidade maxima 24,8%
Umidade média 17,4% | Duragdo do brilho solar (calculado) 26,5%
Amplitude térmica 17,6% | Velocidade média do vento 26,6%
Temperatura média 19,4% | Temperatura minima 26,6%
Temperatura maxima 19,5%

Além de comprovar a forte correlacao entre a duracao do brilho solar e a irradiagao
solar global diaria, os resultados demonstraram que dentre as outras varidveis disponiveis as
que melhor se correlacionam com a irradiagdo solar global diaria sdo a umidade minima, a
umidade média e a amplitude térmica.

Adicionalmente foi feito um estudo das freqiiéncias das variaveis nos 30 conjuntos
que apresentarao melhores desempenhos na reproducao das séries experimentais, Tabela 33.

Tabela 33: Freqiiéncia de cada uma das variaveis, nos 30 conjuntos de melhor desempenho,
para janeiro de 2006 em Ilha Solteira (modelo 01).

Parametros Utilizados Freqiiéncia
Duracio do brilho solar 30
Umidade minima 16
Umidade média 0
Amplitude térmica 6
Temperatura média 5
Temperatura méxima |
Umidade méxima 0
Velocidade média do vento 15
Temperatura minima 21
Duragao do brilho solar (calculado) 14
Precipitacio pluvial 20

O estudo das freqiiéncias também comprovou a forte correlagdo entre a duragao do
brilho solar e a irradiag@o solar global didria pois, a duragdo do brilho solar esta presente em
todos os 30 conjuntos de melhor desempenho. Além disso, pode-se destacar as altas
freqiiéncias da precipitagdo pluvial, umidade minima e temperatura minima e as baixas

freqiiéncias da umidade média, umidade maxima e temperatura méaxima.
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O modelo 01 mais parcimonioso foi definido a partir dos seguintes critérios:
apresentar um bom desempenho isolado para estimar a irradiacdo solar global diadria ou
apresentar freqiiéncia elevada entre os 30 melhores modelos. Portanto, o modelo selecionado
foi o modelo Md 01P, cujo conjunto de treinamento ¢ composto pela a duragdo do brilho
solar, a umidade minima, a temperatura minima e pela precipitagdo pluvial.

Os resultados referentes a aplicacdo deste modelo estdo representados na
Tabela 34

Tabela 34: Desempenho do modelo Md 01P para os meses de janeiro e julho em Ilha Solteira.

Meés RMSE Meés RMSE

Modelo 01 | Md 01P | Desvio Modelo 01 | Md 01P | Desvio
janeiro de 06 5,1% 4,6% | -0,5% |julho de 06 4,6% 3,7% -0,9%
janeiro de 05 10,3% 9,8% -0,5% |julho de 05 4,9% 4,6% -0,3%
janeiro de 04 6,6% 6,7% 0,1% |julho de 04 5,8% 6,5% 0,7%

janeiro de 03 9,7% 10,0% | 0,3% |[julho de 03 11,9% 11,2% | -0,7%

janeiro de 02 10,7% 10,6% | -0,1% |julho de 01 11,8% 14,1% 2,3%

julho de 00 9,40 8,9% -0,5%

Média 8,5% 8,3% | -0,1% |Média 8,1% 8,2% 0,1%

Os resultados demonstraram a aplicabilidade do modelo parcimonioso Md 01P,
durante os meses de janeiro e julho em ilha solteira, permitindo uma redugdo significativa no
nimero de variaveis utilizadas no treinamento das redes neurais (redugdo de 11 para 4).

Na comparacdo com o modelo 01, modelo proposto originalmente, o Md 01P
apresentou desempenhos satisfatorios, apresentando médias de desvios que variaram entre
0,1 % (para menos) e 0,1% (para mais). Os resultados demonstraram melhor capacidade de
reprodu¢do do Md 01 durante o més de janeiro, periodo de maior incidéncia da irradiagdo na
regido.

Vale a pena destacar que durante os testes para o modelo 01 a variacdo do RMSE,
entre os trinta modelos de melhor desempenho, foi de apenas 0,5% ocorrendo numa faixa de

5,0% a 5,5%. Verificou-se ainda que durante estes testes o modelo Md 01P destacou-se entre
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esses trinta modelos com um RMSE de 5,2%.

Andlise para o modelo 02

A anélise foi realizada de maneira andloga a do modelo 01, inicialmente, avaliou-
se o desempenho, isolado, de cada uma das varidveis para estimar a irradiacdo solar global
diaria, Tabela 35.

Tabela 35: Desempenho, isolado, para estimar a irradiagdo solar durante o més de janeiro de
2006 em Ilha Solteira (modelo 02).

Varidvel de entrada | RMSE Variivel de entrada RMSE
Umidade minima 16,2% |Umidade maxima 25,8%
Umidade média 17,1% | Velocidade do vento 26,5%
Amplitude térmica 17,6% | Temperatura minima 27,6%
Temperatura média 19,9% | Duracdo do brilho solar (calculado) 27,7%
Temperatura maxima 20,0% | Precipitacao pluvial 28,2%

Os resultados demonstraram que a umidade minima e a amplitude térmica estdo
entre as varidveis que melhor se correlacionam com a irradiagdo solar. Enquanto que a
velocidade do vento e a precipitagdo pluvial estdo entre as que menos se correlacionam com a
irradiagao solar.

Adicionalmente foi feito um estudo das freqiiéncias das variaveis nos 30 conjuntos
que apresentarao melhores desempenhos na reprodugdo das séries experimentais, Tabela 36.

Tabela 36: Freqiiéncia de cada uma das varidveis, nos 30 conjuntos de melhor desempenho,
para janeiro de 2006 em Ilha Solteira (modelo 02).

Variavel Freqiiéncia
Amplitude térmica 30
Duracao do brilho solar (calculado) 15
Precipitacio pluvial 30
Temperatura maxima 1
Temperatura média 11
Temperatura minima 11
Umidade maxima 11
Umidade média 16
Umidade minima 26
Velocidade do vento 30
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Além de comprovar a forte correlagdo entre a amplitude térmica e a irradiacdo
solar global didria, o estudo das freqiiéncias demonstrou a relevancia da presenca da
precipitagdo pluvial, da umidade minima e da velocidade do vento no modelo 02 mais
parcimonioso.

Utilizando os mesmos critérios definidos para o modelo 01, o modelo 02 mais
parcimonioso selecionado foi o modelo Md 02P, que possui o conjunto de treinamento
composto pela amplitude térmica, precipitagdo pluvial, umidade minima e velocidade do
vento.

Os resultados referentes a aplicagdo deste modelo estdo representados na

Tabela 37.

Tabela 37: Desempenho do modelo Md 02P para os meses de janeiro e julho em Ilha Solteira.

Més RMSE Meés RMSE
Modelo 02 | Md 02P | Desvio Modelo 02 | Md 02P | Desvio
janeiro de 06 15,5% 14,8% | -0,7% |julho de 06 8,70% 7,20% | -1,5%
janeiro de 05 13,9% 14,9% | 1,0% |julhode 05| 10,70% | 10,60% | -0,1%
janeiro de 04 14,5% 14,1% | -0,4% |julhode 04 | 15,00% | 17,30% | 2,3%
janeiro de 03 15,6% 16,2% | 0,6% |julhode 03| 11,40% | 10,70% | -0,7%
janeiro de 02 12,0% 12,5% | 0,5% |julho de 01 11,50% | 15,00% | 3.,5%
julhode 00 | 14,00% | 14,70% | 0,7%
Média 14,3% 14,5% | 0,2% | Média 11,9% 12,6% | 0,7%

Os resultados acima demonstraram a aplicabilidade do modelo parcimonioso
Md 02P, durante os meses de janeiro e julho em ilha solteira, permitindo uma reducao
significativa no nimero de variaveis utilizadas nos treinamentos das redes neurais (reducgao de
10 para 4).

Na comparacdo com o modelo 02, modelo proposto originalmente, o Md 02P
apresentou desempenhos satisfatorios, apresentando aumentos nas médias dos desvios de
apenas 0,2% (para mais) em janeiro e 0,7% (para mais) em julho.

Durante os testes para o modelo 02 a variagdo do RMSE, entre os trinta modelos

de melhor desempenho, foi de apenas 0,2% ocorrendo numa faixa de 14,8% a 15,0%.
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Verificou-se ainda que durante estes testes o0 modelo Md 02P destacou-se entre esses trinta

modelos com um RMSE de 14,8%.

Utilizagao de janelas de contexto

A partir da suposi¢do de que os valores assumidos em um determinado dia pelas
varidveis meteoroldgicas utilizadas nos modelos parcimoniosos estdo correlacionados com os
valores dos dias anteriores, analisou-se a possivel contribuicdo destas auto correlagdes na
estimativa da irradiag@o solar global diaria para os meses de janeiro e julho na localidade de
Ilha Solteira.

Nos experimentos foram utilizadas janelas de tempo variando entre 1 e 3, na
duracdo do brilho solar (experimental), na umidade minima e na precipitagdo pluvial. Durante
os estudos, ndo foi verificada nenhuma melhora no desempenho do modelo Md 01P.

As simulagdes realizadas utilizando janelas de tempo variando entre 1 e 3, na
amplitude térmica, precipitagdo pluvial, umidade minima e velocidade do vento, variaveis que
formam o conjunto de treinamento do modelo Md 02P, demonstraram que o modelo
parcimonioso Md 02PJ, contendo uma janela de tempo de trés dias para a amplitude térmica e
janelas de tempo de dois dias para as demais variaveis, foi o que apresentou melhor
desempenho no aperfeicoamento dos resultados obtidos.

A contribuicdo da inclusdo das janelas de tempo para melhorar o desempenho do
modelo Md 02P durante os meses de janeiro e julho em Ilha Solteira pode ser verificada a

partir dos resultados apresentados na Tabela 38.
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Tabela 38: Comparagdo dos desempenhos dos modelos parcimoniosos Md 02P, com e sem
janelas de tempo para o més de janeiro em Ilha solteira.

Més RMSE Més RMSE

Md 02P | Md 02PJ | Desvio Md 02P | Md 02PJ | Desvio
janeiro de 06 | 14,9% 15,3% 0,4% |julhode 06| 7,2% 9,1% 1,9%

janeirode 05 | 14,9% 14,6% -0,3% |julhode 05| 10,6% 9,5% -1,1%
janeiro de 04 | 14,1% 12,8% -1,3% |julhode 04 | 17,3% 18,7% 1,4%

janeirode 03 | 16,2% 15,8% -0,4% |julhode 03| 10,7% 10,6% | -0,1%
janeirode 02 | 12,5% 10,6% -1,9% |julhode 01| 15,0% 12,8% | -2,2%
julho de 00| 14,7% 14,1% | -0,6%
Média 14,5% 13,8% | -0,7% | Média 12,6% 12,5% | -0,1%

A aplicabilidade das janelas de contexto no modelo Md 02P pode ser comprovada
pelas redugdes de 0,7% e 0,1 % nas médias dos desvios dos erros para os meses de janeiro e
julho respectivamente, ocasionando redugdes que variam entre 5% e 1% no RMSE médio dos

respectivos meses.

4.2.2 Comparagao entre o modelo de Graham e o de RNA

Ap0s a realizagdo dos estudos que comprovaram a viabilidade da utilizagdo dos
modelos de Graham et al (1988) e dos modelos de RNA para gerar séries sintéticas capazes de
reproduzir as caracteristicas estatisticas das séries diarias da irradiagdo solar global diaria,
foram comparados os desempenhos das duas metodologias na reprodugdo das séries

experimentais didrias da transmitancia atmosférica (K,). A comparagdo foi realizada apenas

com relagcdo as principais caracteristicas estatisticas das séries histdricas, ja que este é o
objetivo do modelo proposto por Graham.

Foram avaliadas séries sintéticas de K, obtidas diretamente pelo modelo de

Graham ou provenientes das séries da irradiacdo solar global didria geradas pela RNA,
correspondentes ao més de janeiro, entre os anos de 2002 a 2006 em Ilha Solteira.
Durante a geracdo das séries, pela RNA, foram utilizados os modelos Md 01P

(duragd@o do brilho solar, umidade minima, temperatura minima e pluviosidade), o Md 02P
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(amplitude térmica, precipitagdo pluvial, umidade minima e velocidade do vento) e o Md 02PJ
(janela de tempo de trés dias para a amplitude térmica e janelas de tempo de dois dias para as

demais variaveis).
Na Tabela 39, estdo representadas as principais caracteristicas estatisticas das

séries experimentais de K, e das séries sintéticas de K, obtidas através modelo de Graham e

pela RNA.

Tabela 39: Pincipais caracteristicas estatisticas das séries de K.

Modelos Estatisticas descritivas

K¢ | o |Assimetria| Kurtose K min K e 4
Dados 0,48 |0,16| moderada | Leptocurtica 0,08 0,74 0,55
Md 01P (RNA) 0,51 ]0,13| moderada | Leptocurtica 0,18 0,69 0,45
Md 02P (RNA) 0,51 10,12 | moderada | Plactocurtica 0,13 0,70 0,61
Md 02PJ (RNA) 0,51 ]0,12| moderada | Leptocurtica 0,15 0,71 0,55
Graham 0,52 |0,15| moderada | Plactocurtica 0,01 0,74 0,50

Os resultados demonstraram a capacidade dos modelos para reproduzir
satisfatoriamente o valor médio mensal da transmitancia atmosférica (Kt ), o desvio padrao

(0), o valor méximo de K, e o coeficiente de autocorrelagdo parcial de primeira ordem ¢;.

No caso da reprodugao dos valores minimos de K;, os modelos ndo reproduziram
satisfatoriamente esta medida. Sendo que no caso das RNA, verificou-se que o modelo tende a
superestimar a medida.

No que se refere ao formato da distribuigdo de probabilidade das séries
experimentais, todos os modelos reproduziram adequadamente a classificagdo da assimetria.
Ja no caso do excesso de kurtose, com excecao dos modelos de Graham e o Md 02P (RNA), a
classificagdo foi realizada de maneira adequada.

Apesar dos bons resultados apresentados pelas duas metodologias, comprovando
suas capacidades para geragdao de dados de entradas que podem ser utilizados na avaliacao e

simulacdo de sistemas solares submetidos a regime de longo prazo, as séries sintéticas
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provenientes do modelo de Graham nao podem ser utilizadas em procedimentos de avaliagao
ou dimensionamento mais aperfeicoados, que utilizam a série da irradiagdo solar
conjuntamente com outras séries de varidveis meteorologicas coletadas simultaneamente
como, por exemplo, no caso de um dimensionamento de um sistema solar térmico que
necessita de séries simultaneas da irradiagdo solar, da temperatura ambiente e da velocidade
do vento.

4.3 Interpolacdo espacial

4.3.1 Desempenhos de RNA, PMC e RBF na interpolagdo espacial

Média mensal, desvios médios quadraticos e autocorrelacdo parcial de primeira ordem

As estimativas realizadas pelas RNA, utilizando a arquitetura e os conjuntos de
dados descritos no capitulo 3.2, foram comparadas estatisticamente com as s€ries
experimentais obtendo-se os valores da média diaria mensal, do RMSE e do coeficiente de
autocorrelacdo parcial de primeira ordem (¢;) das séries temporais, apresentados nas Tabelas
40 a 42.

Tabela 40: Média didria mensal para o més de Novembro.

Séries Média diaria mensal (MJ/mz)

Araripina [Arcoverde [Floresta |Ouricuri|Petrolina)S.M. da Boa Vista [Serra Talhada
Dados 223 26,1 23,6 22,3 22,7 24,3 23,7
PMC 22,7 24,0 23,6 22,3 22,7 243 25,8
FBR 22,5 24,6 23,8 22,4 20,1 22,5 24.4

Tabela 41: RMSE, entre os valores experimentais e calculados.

Séries RMSE

Araripina [Arcoverde [Floresta |Ouricuri|Petrolina)S.M. da Boa Vista [Serra Talhada
PMC 17,8%| 154% | 12,0% | 16,1% | 17,9% 14,9% 14,8%
FBR 18,5%| 13,1% | 15,4% | 16,5% | 19,5% 17,3% 12,7%
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Tabela 42: Coeficiente de autocorrelacdo parcial de primeira ordem.

Séries Coeficiente de auto correlag¢io parcial de primeira ordem (¢,)
Araripina |Arcoverde |[Floresta |Ouricuri|PetrolinaS.M. da Boa Vista |Serra Talhada
Dados 0,55 0,39 0,43 0,39 0,51 0,61 0,51
PMC 0,68 0,74 0,69 0,59 0,57 0,56 0,44
FBR 0,36 0,27 0,54 0,55 0,59 0,64 0,44

Os resultados obtidos para a média didria mensal demonstraram a capacidade dos
dois tipos de redes, PMC e FBR, para reproduzir satisfatoriamente a variavel, uma vez que
para ambos os modelos os desvios, em relacdo aos valores experimentais ficaram abaixo de
12%, sendo que em cinco das sete localidades este desvio foi inferior a 5%.

Quando da avaliagio do RMSE, entre os valores experimentais e calculados,
verificou-se um bom desempenho para os dois modelos com resultados variando entre 12% e
20%, nao havendo diferenca significativa entre os desempenhos dos modelos.

Os resultados demonstraram dificuldades referentes a capacidade de reproducao do
coeficiente de autocorrelacdo parcial de primeira ordem, para os dois modelos, pois apenas
trés localidades, do total de sete, apresentaram desvios menores que 20%.

A dificuldade dos dois modelos de RNA, para reproduzir a variabilidade das séries
experimentais diarias da irradiag@o solar global diaria, pode ser verificada a partir das Figuras
38 e 39 onde estdo representadas as séries experimentais e sintéticas para Arcoverde (maior

média mensal) e Ouricuri (menor média mensal).
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Figura 38: Séries didrias experimentais e calculadas para o més de novembro em Arcoverde.
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Figura 39: Séries didrias experimentais e calculadas para o més de Novembro em Ouricuri.

A partir dos resultados apresentados nao ficou comprovado o melhor desempenho

de um modelo em relagdo ao outro, na reprodugdo da variabilidade das séries experimentais.
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4.3.2 Interpolacdo espacial da irradiacdo solar diaria, mediante RNA do tipo PMC, em

localidades do Sertdo de Pernambuco

Desvios médios quadraticos e autocorrelagdo de primeira ordem

As estimativas realizadas pelas RNA, utilizando a arquitetura e os conjuntos de
dados descritos no capitulo 3, foram comparadas estatisticamente com as séries experimentais,
obtendo-se os valores do RMSE e do coeficiente de autocorrelagdo parcial de primeira ordem
(¢1) das séries temporais, apresentados nas Tabelas 43 a 46.

Tabela 43: RMSE, entre os valores experimentais e calculados para os meses de
janeiro a junho.

Localidade janeiro | fevereiro | marco abril maio junho
Araripina 21,5% 20,5% 20,4% 21,2% 17,4% 17,1%
Arcoverde 18,9% 18,5% 15,6% 16,4% 17,4% 16,4%
Floresta 23,8% 17,9% 17,3% 24,6% 20,2% 22,9%
Ouricuri 19,1% 26,1% 21,4% 16,9% 25,9% 24,2%
Petrolina 21,0% 22,3% 20,2% 19,0% 16,6% 29,3%
S.M.B.Vista 19,2% 21,8% 17,0% 18,1% 22,6% 22,7%
S.Talhada 27,2% 17,1% 19,6% 15,9% 22,9% 26,3%

Tabela 44: RMSE, entre os valores experimentais e calculados para os meses de
julho a dezembro.

Localidade julho agosto setembro | outubro | novembro | dezembro
Araripina 16,3% 12,1% 14,6% 13,7% 19,0% 19,3%
Arcoverde 27,7% 18,2% 14,4% 13,8% 14,4% 16,0%
Floresta 23,3% 17,2% 19,2% 14,4% 11,4% 17,8%
Quricuri 22,9% 21,4% 17,1% 14,5% 15,9% 16,6%
Petrolina 17,2% 20,0% 13,5% 11,1% 17,5% 17,6%
S.M.B.Vista 18,6% 16,7% 16,1% 12,9% 15,0% 16,7%
S.Talhada 21,2% 17,8% 14,4% 14,6% 13,8% 19,3%
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Tabela 45: Coeficiente de autocorrelagdo de primeira ordem, das séries experimentais e
calculadas, para os meses de janeiro a junho.

localidade Coeficiente de auto correlacdo parcial de primeira ordem @,
janeiro fevereiro margo abril maio junho

Dados| RNA | Dados| RNA |Dados| RNA |Dados| RNA | Dados| RNA | Dados| RNA
Araripina 0,37 | 0,63 | 0,26 0,46 0,26 | 0,49 | 0,26 0,43 0,36 | 0,68 0,37 | 0,56
Arcoverde 0,42 | 0,51 0,34 0,56 0,39 | 0,59 | 0,31 0,42 0,24 | 0,52 0,23 | 0,59
Floresta 0,41 0,35 | 0,37 0,45 0,31 0,45 | 0,41 0,36 0,45 0,63 0,24 | 0,40
Ouricuri 0,40 | 0,50 | 0,30 | 0,32 | 0,28 | 0,51 | 0,25 | 0,49 | 0,30 | 0,33 | 0,23 | 0,37
Petrolina 0,22 | 0,43 | 0,50 0,44 | 0,31 0,13 ] 0,25 0,61 0,38 | 0,51 0,18 | 0,56
S.M.B.Vista 0,45 0,51 0,18 0,38 0,39 | 0,62 | 0,29 0,39 0,29 | 0,53 0,23 | 0,49
S.Talhada 0,47 | 0,48 | 0,43 0,48 0,37 | 0,23 | 0,28 0,38 0,36 | 0,23 0,18 | 0,37
Média mensal| 0,39 | 0,49 | 0,34 0,44 0,33 | 0,43 | 0,29 0,44 034 | 0,49 | 0,24 | 048

Tabela 46: Coeficiente de autocorrelacdo de primeira ordem, das séries experimentais e
calculadas, para os meses de julho a dezembro.

localidade Coeficiente de auto correlacdo parcial de primeira ordem @,
julho agosto setembro outubro novembro dezembro

Dados| RNA |Dados| RNA |Dados| RNA |Dados| RNA |Dados|] RNA [Dados| RNA
Araripina 0,28 0,52 0,31 0,62 0,26 | 0,49 | 0,31 0,52 0,55 0,55 0,54 | 0,35
Arcoverde 0,26 0,45 0,18 0,47 0,38 | 0,58 | 0,35 0,61 0,39 0,71 0,48 | 0,44
Floresta 0,34 | 0,38 | 031 | 0,54 | 043 | 0,40 [ 0,20 [ 0,58 | 0,43 | 0,49 | 0,39 | 0,39
Ouricuri 0,27 | 0,50 0,33 0,31 0,44 | 0,52 | 0,32 0,48 0,39 0,42 0,34 | 0,31
Petrolina 0,28 0,61 0,24 0,49 0,48 | 0,41 0,38 0,38 0,51 0,59 0,45 | 0,35
S.M.B.Vista 0,37 0,40 0,26 0,47 0,28 | 0,49 | 0,31 0,53 0,61 0,56 0,61 0,40
S.Talhada 0,46 0,48 0,19 0,40 0,22 | 0,49 | 0,35 0,49 0,51 0,42 0,46 | 0,36
Meédia mensal 0,32 0,48 | 0,26 0,47 0,35 | 0,48 | 0,32 0,51 0,48 | 0,53 0,47 | 0,37

Quando da avaliagio do RMSE entre os valores experimentais e calculados,

fundamentada nas consideragdes anteriores de que os valores minimos sdo medidos com erros

instrumentais bastante elevados, verificou-se um bom desempenho do modelo com resultados

variando entre 11% e 29% sendo que do total de 84 meses, 62 apresentam RMSE < 20%.

O modelo reproduziu o coeficiente de autocorrelagdo parcial de primeira ordem,

com um desvio maximo de 20% para 26 meses, de um total de 84.

O bom desempenho do modelo foi mais evidente para os meses de maior

incidéncia de irradiagdo na regido, setembro outubro e novembro, quando foram obtidas

estimativas para o coeficiente de autocorrelagdo de primeira ordem com um desvio maximo de

20% para 10 meses de um total de 21.

As Figuras de 40 a 46 mostram as séries para os meses de julho e novembro em

cada localidade, onde se pode constatar a capacidade do modelo para acompanhar bem as



variabilidades das séries experimentais.
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Figura 41: Séries experimentais e calculadas, da irradia¢ao solar global diaria para os meses

de julho e novembro em Arcoverde.
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Figura 42: Séries experimentais e calculadas, da irradiacdo solar global didria para os meses
de julho e novembro em Floresta.
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Figura 44: Séries experimentais e calculadas, da irradiagdo solar global didria para os meses
de julho e novembro em Petrolina.
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Figura 45: Séries experimentais e calculadas, da irradiagdo solar global didria para os meses
de julho e novembro em Santa Maria da Boa Vista.
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Figura 46: Séries experimentais e calculadas, da irradiagdao solar global diaria para os meses
de julho e novembro em Serra Talhada.

A irradiacao solar média

Durante a avaliagdo do modelo analisou-se também os valores da irradiacao
média do periodo pois, uma boa reproducdo dessa medida configura-se como requisito basico
para a simulacdo de sistemas solares submetidos a regime estocastico diario e a avaliagdo de

desempenho dos sistemas solares a longo prazo, Tabela 47.
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Tabela 47: Irradiagdo média diaria mensal das séries experimentais e sintéticas para os meses
de janeiro a dezembro.

Més Média mensal da irradiacio global diaria (MJ/mz)
Araripina |Arcoverde |Floresta Ouricuri Petrolina S.M.B.Vista |S.Talhada |Média mensal

janeiro (dados) 17,9 21,5 22,8 19,4 21,3 21,4 18,7 20,4
janeiro (RNA) 17,6 21,4 22,4 18,6 22,3 21,0 21,6 20,7
fevereiro (dados) 19,6 22,9 22,3 20,1 20,0 21,3 22,6 21,3
fevereiro (RNA) 19,0 21,9 21,2 19,0 20,1 21,6 21,9 20,7
marco (dados) 19,7 22,5 22,4 20,9 21,5 20,5 21,7 21,3
marco (RNA) 19,6 22,2 22,4 19,8 20,4 21,1 23,5 21,3
abril (dados) 19,0 21,2 19,9 18,5 18,9 20,2 20,8 19,8
abril (RNA) 17,9 21,2 20,1 19,2 21,5 18,5 20,3 19,8
maio (dados) 18,5 18,9 16,4 17,6 17,4 16,5 19,3 17,8
maio (RNA) 17,8 18,7 17,0 15,8 17,1 16,9 19,1 17,5
junho (dados) 18,5 15,3 14,9 14,5 15,2 15,3 16,0 15,7
junho (RNA) 17,0 17,4 13,7 16,4 16,0 13,6 15,8 15,7
julho (dados) 19,7 17,2 16,7 16,3 17,3 16,5 17,3 17,3
julho (RNA) 19,6 20,3 15,3 17,7 17,5 17,3 17,5 17,9
agosto (dados) 22,9 20,0 18,6 19,1 19,8 20,2 20,9 20,2
agosto (RNA) 22,6 21,1 17,9 20,2 20,0 20,1 21,5 20,5
setembro (dados) 24,4 23,7 22,5 23,3 23,3 22,4 23,2 23,3
setembro (RNA) 24,6 24,0 23,7 23,8 23,0 23,3 23,2 23,7
outubro (dados) 24,7 25,1 24,5 23,7 23,8 24,6 23,5 24,3
outubro (RNA) 24,4 25,9 24,4 233 23,4 23,8 23,7 24,1
novembro (dados) 22,3 26,1 23,6 22,3 22,7 24,3 23,7 23,6
novembro (RNA) 23,8 24,0 23,1 22,2 22,7 23,9 25,4 23,6
dezembro (dados) 20,9 22,6 25,6 21,6 22,4 23,6 22,2 22,7
dezembro (RNA) 21,5 22,3 25,2 22,2 22,1 22,5 25,2 23,0

A partir dos valores observados pode-se constatar que o modelo reproduz de
forma satisfatoria a média diaria mensal da irradiacao solar global pois, a maior diferenca em
relacdo as medidas experimentais foi de 18% sendo que do total de 84 meses analisados, 76
apresentaram desvios menores ou iguais a 10% e 58 desvios menores ou iguais a 5%.

Nas figuras 47 e 48 estdo representados os valores experimentais (com um desvio
padrao de cada lado, linha tracejada) e calculados da média mensal diaria da irradiagao solar
global para os meses de junho e novembro, meses de menor € maior incidéncia da irradiacao
solar na regido. Verifica-se o bom desempenho do modelo para estimar a varidvel,
principalmente para o més de novembro, uma vez que para a grande maioria das localidades a

diferenca foi menor que um desvio padréo (1,4 MJ/m’ para os dois meses).
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Figura 47: Média mensal didria da irradiacdo solar global para toda a regido (junho).
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Figura 48: Média mensal didria da irradiacdo solar global para toda a regido (novembro).

Apds a comprovacao da viabilidade da utilizacdo da interpolacdo espacial via RNA
para produzir dados de entradas utilizados na simulacao de sistemas solares, acrescentou-se ao
conjunto de treinamento das redes neurais, descrito na Tabela 42, os valores diarios da

umidade minima para a realizagdo de estudos visando um modelo mais parcimonioso.
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4.3.2.1 A defini¢ao do modelo mais parcimonioso

A sele¢dao do modelo parcimonioso adequado foi realizada a partir da andlise da
relevancia da inclusdo de cada uma das varidveis no conjunto de treinamento da rede neural,
avaliando-se os resultados médios produzidos apos execucdo de 5 estimativas da irradiacao
solar global didria, produzidas por cada uma das combinagdes possiveis de configura¢des do
conjunto de treinamento. As estimativas foram realizadas para o més de novembro, més de
maior incidéncia da irradiag¢@o na regido, na localidade de Ouricuri.

Durante a analise foram estudadas combinagdes que variaram desde os conjuntos
de treinamento formados por quatro variaveis, ja que a presenca da latitude, da longitude e da
altitude era obrigatoria, até o conjunto formado por todas varidveis disponiveis, perfazendo
um total de 137 possibilidades. Além das séries diarias da irradiagdo solar global, variavel
alvo, utilizou-se como entradas as séries temporais diarias referentes as demais varidveis
meteorologicas disponiveis no conjunto de dados utilizados neste estudo.

Inicialmente, foram avaliados os desempenhos dos conjuntos formados por cada
uma das varidveis acrescentada em um conjunto primario, referente as trés variaveis
geograficas, para estimar a irradiagao solar, tabela 48.

Tabela 48: Desempenho de cada uma das varidveis meteoroldgicas, acrescentada ao conjunto
base, para estimar a irradiacdo solar durante 0 més de novembro em Ouricuri.

Variaveis de entrada RMSE
Latitude; Longitude; Altitude; Umidade minima 12,9%
Latitude; Longitude; Altitude; Amplitude térmica 17,1%
Latitude; Longitude; Altitude; Temperatura maxima 18,9%
Latitude; Longitude; Altitude; Temperatura minima 19,8%
Latitude; Longitude; Altitude; Precipitacdo pluvial 20,3%

Os resultados demonstraram melhor desempenho do conjunto que contem a
umidade minima, seguido pelo conjunto que contem a amplitude térmica.
Adicionalmente foi feito um estudo das freqii€éncias das variaveis nos 30 conjuntos

que apresentarao melhores desempenhos na reprodugdo das séries experimentais, Tabela 49.



114

Tabela 49: Freqiiéncia das variaveis meteorologicas nos 30 modelos de melhor desempenho
para estimar a irradiacdo solar durante o més de novembro em Ouricuri.

Variavel Freqiiéncia
Amplitude térmica 18
Umidade minima 30
Precipitacdo pluvial 6
Temperatura maxima 15
Temperatura minima 16

A partir do estudo das freqiiéncias, pode-se destacar a relevancia da umidade
minima, presente em todos os 30 modelos, e da amplitude térmica presente em 18 dos trinta
modelos.

A inclusdo da variavel no modelo mais parcimonioso foi definida a partir dos
seguintes critérios: acrescentada ao conjunto primdrio, deve apresentar um bom desempenho
para estimar a irradiagcdo solar global diaria ou apresentar freqiiéncia elevada entre os 30
melhores modelos. Portanto, o modelo selecionado foi o modelo Md IEP, que possui o
conjunto de treinamento composto pela latitude, longitude, altitude, amplitude térmica e
umidade minima.

Durante os testes para a selecdo do modelo parcimonioso, a variagdo do RMSE
entre os trinta modelos de melhor desempenho foi de apenas 1,1% ocorrendo numa faixa de
10,2% a 11,3%. Verificou-se ainda que durante estes testes o0 modelo Md IEP apresentou um
RMSE de 11,0%.

A avaliagdo da viabilidade do modelo parcimonioso Md IEP, para melhorar os
resultados obtidos pelo modelo Md IE, proposto originalmente, foi realizada a partir dos
resultados obtidos durante a realizacdo das estimativas da irradiagdo solar global diaria nas

sete localidades estudadas, durante os meses de julho e novembro, Tabelas 50 a 52.
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Localidade / Més RMSE Localidade / Més RMSE

Md IE | MAIEP | Desvio Md IE | MdIEP | Desvio
Araripina / julho 16,3% | 12,3%| -4,0% | Araripina / novembro 19,0% | 12,3%| -6,7%
Arcoverde / julho | 27,7% | 15,6% | -12,1% | Arcoverde / novembro 14,4% | 10,4% | -4,0%
Floresta / julho 23.3%| 17,3%| -6,0% |Floresta / novembro 11,4% | 9,4% | -2,0%
Ouricuri / julho 22.9% | 20,2% | -2,7% | Ouricuri / novembro 15,9% | 10,0% | -5,9%
Petrolina / julho 17,2% | 13,2% | -4,0% | Petrolina / novembro 17,5% | 13,9%| -3,6%
SM.B.V./julho | 18,6%| 13,3%| -5,3%|S.M.B.V./ novembro 15,0% | 11,6%| -3,4%
S. Talhada / julho | 21,2% | 17,2% | -4,0% | S.Talhada / novembro 13.8% | 9,9%| -3.9%
Média 21,2% | 17,2% | -5,8% | Média 153% | 11,1% | -4,2%

Tabela 51: Média mensal didria da irradiagdo global para julho e novembro.

Localidade Médias diarias mensais (MJ/m?)
julho novembro

Dados |Md IE [MdIEP |Dados |[MdIE |MdIEP
Araripina 19,7 19,6 19,3 223 23,8 21,8
Arcoverde 17,2 20,3 17,2 26,1 24,0 25,8
Floresta 16,7 15,3 16,3 23,6 23,1 23,6
Ouricuri 16,3 17,7 18,5 22,3 22,2 22,3
Petrolina 17,3 17,5 18,0 22,7 22,7 22.5
SMBV 16,5 17,3 16,4 243 23,9 23,0
Serra Talhada 17,3 17,5 17,5 23,7 25,4 24.5
Média dos desvios 1,0(+) | 0,6 (1) 0,9(+)| 04(-)

Tabela 52: Coeficiente de autocorrelagdo parcial de primeira ordem (¢;), para julho e

novembro.
Localidade Coeficiente de autocorrelacio parcial (¢;)
julho novembro

Dados MdIE |MdIEP |Dados |MdIE |MdIEP
Araripina 0,28 0,52 0,52 0,55 0,55 0,62
Arcoverde 0,26 0,45 0,48 0,39 0,71 0,47
Floresta 0,34 0,38 0,43 0,43 0,49 0,76
Ouricuri 0,27 0,50 0,49 0,39 0,42 0,61
Petrolina 0,28 0,61 0,55 0,51 0,59 0,65
SMBV 0,37 0,40 0,42 0,61 0,56 0,61
Serra Talhada 0,46 0,48 0,28 0,51 0,42 0,47
Média da regiio 0,32 0,48 0,45 0,48 0,53 0,60
Média dos desvios 0,12 (+) | 0,15 (+) 0,09 (+) | 0,13 (+)
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Com excecdo do coeficiente de autocorrelagdo de primeira ordem(d;), os
resultados demonstraram a capacidade do modelo parcimonioso Md IEP, de melhorar os
resultados obtidos pelo modelo Md IE, proposto originalmente.

Em relacdo ao RMSE obtido pelo Md IE, o modelo Md IEP proporcionou
reducdes nas médias dos desvios de 5,4% em julho e 4,2% em novembro, ocasionando
reducdes de 25,7% e 28,1% no RMSE médio dos respectivos meses.

No caso dos valores médios mensais, 0 modelo Md IEP também se mostrou capaz
de melhorar os bons resultados obtidos pelo modelo Md IE, apresentando médias de desvios
em relagdo as séries experimentais de apenas 0,6 MJ/m® (para mais) e 0,4 MJ/m” (para menos)
durante os meses de julho e novembro.

Durante a reproducdo de (¢;) para os meses de julho e novembro nas sete
localidades do Sertdo de Pernambuco, utilizando o Md IEP, nio foi verificada uma melhora de
desempenho em relagdo ao modelo Md IE. Os dois modelos em questdo ndo apresentaram
resultados satisfatorios, com médias dos desvios elevadas para os dois meses.

A capacidade do modelo parcimonioso Md IEP de melhorar a reprodug¢do da
variabilidade das séries experimentais nas localidades de Araripina e Santa Maria da Boa

vista, obtidas pelo modelo Md IE, pode ser verificada a partir das Figuras 49 a 52.
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Figura 49: Séries experimentais e calculadas da irradiacao solar global diaria para o més de
julho em Araripina.
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Figura 50: Séries experimentais e calculadas da irradiagdo solar global didria para o més de
novembro em Araripina.
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Figura 51: Séries experimentais e calculadas da irradiagdo solar global didria para o més de
julho em Santa Maria da Boa Vista.
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Figura 52: Séries experimentais e calculadas da irradiagdo solar global didria para o més de
novembro em Santa Maria da Boa Vista
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4.3.2.2 Comparacao entre modelos parcimoniosos utilizando RNA do tipo PMC e do tipo

FBR.

Uma vez confirmada a eficiéncia do modelo Md IEP, desenvolvido a partir de uma
rede neural do tipo perceptron de multiplas camadas (PMC) com 6 neurdnios na camada de
entrada (latitude, longitude, altitude, irradiacdo solar global didria, amplitude térmica e
umidade minima), 30 neur6nios na camada oculta e um neurénio na camada de saida
(estimativa da irradiacdo solar), foram realizados testes no sentido de comparar os
desempenhos deste modelo com os de um outro de arquitetura semelhante, desenvolvido a
partir de uma RNA do tipo func¢do de base radial (FBR), o Md IEP*, cujos resultados estdo
apresentados nas Tabelas 53 a 55.

Tabela 53: RMSE, obtidos pelos dois modelos de RNA, para julho e novembro.
Localidade / Més RMSE Localidade / Més RMSE

Md IEP | Md IEP* | Desvio Md IEP | Md IEP* | Desvio
Araripina/julho 12,3% | 12,0% | -0,3% | Araripina/novembro 12,3% | 12,3% |0,0%
Arcoverde/julho 15,6% | 15,7% | 0,1% | Arcoverde/novembro | 10,4% | 10,5% |0,1%
Floresta/julho 17,3% | 17,0% | -0,3% |Floresta/novembro 9,4% 9,6% 10,2%
Ouricuri/julho 20,2% | 23,2% | 3,0% |Ouricuri/novembro 10,0% | 10,4% |0,4%
Petrolina/julho 13.2% | 12,6% | -0,6% |Petrolina/novembro 13,9% | 13,9% |0,0%
S.M. B. V/julho 13,3% | 13,5% | 0,2% |S.M. B. V/novembro | 11,6% | 11,6% |0,0%
S. Talhada/julho 17,2% | 16,6% | -0,6% |S. Talhada/novembro | 9,9% 9,5% |-0,4%
Média 15,6% | 15,8% | 0,2% |Média 11,1% | 11,1% |0,0%

Tabela 54: Médias didrias mensais, para julho e novembro.

Localidade Médias diarias mensais (MJ/m?)
julho novembro

Dados |MdIEP | Md IEP* |Dados |MdIEP | Md IEP*
Araripina 19,7 19,3 19,5 223 21,8 21,3
Arcoverde 17,2 17,2 17,5 26,1 25,8 25,5
Floresta 16,7 16,3 16,1 23,6 23,6 23,8
Ouricuri 16,3 18,5 19,1 22,3 22,3 22.5
Petrolina 17,3 18,0 17,4 22,7 22,5 223
SMBV 16,5 16,4 16,2 243 23,0 23,1
Serra Talhada 17,3 17,5 17,9 23,7 24.5 24,1
Meédia dos desvios 0,6(H) | 0,71 0,4(-)| 06()
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Tabela 55: Estimativas de (¢;), para julho e novembro.

Localidade Coeficiente de autocorrelacio parcial (¢1)
julho novembro

Dados | Md IEP | Md IEP* |Dados |Md IEP |Md IEP*
Araripina 0,28 0,52 0,54 0,55 0,61 0,62
Arcoverde 0,26 0,48 0,44 0,39 0,48 0,47
Floresta 0,34 0,43 0,49 0,43 0,75 0,76
QOuricuri 0,27 0,49 0,41 0,39 0,57 0,61
Petrolina 0,28 0,55 0,57 0,51 0,64 0,65
SMBYV 0,37 0,42 0,46 0,61 0,62 0,61
Serra Talhada 0,46 0,28 0,24 0,51 0,51 0,47
Média da regido 0,32 0,45 0,45 0,48 0,60 0,60
Média dos desvios 0,18 (+) | 0,19 (+) 0,13 (+)| 0,11 (+)

De acordo com os valores acima, ndo foram verificadas diferencas significativas
entre os desempenhos dos dois tipos de redes, durante a geracdo de séries temporais sintéticas
dos valores didrios da irradiacdo solar global para os meses de julho e novembro. Os valores
obtidos para as médias dos desvios do RMSE, da média mensal didria e do coeficiente de
autocorrelagdo parcial de primeira ordem (¢;), ndo sdo suficientes para indicar o melhor

desempenho de um modelo em relagdo ao outro.
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5 CONCLUSOES

Este estudo comprova a viabilidade da utilizacdo de dois modelos distintos na
geracdo das séries sintéticas da irradiagdo solar global didria em localidades brasileiras,
demonstrando as suas aptidoes para fornecer dados de entrada para a simulagdo de sistemas
solares a longo prazo.

O primeiro modelo ¢ estocastico baseado nos conceitos da cadeia de Markov
apropriado para a irradiacdo solar diaria, proposto por Graham et al (1988), e o segundo
modelo fundamenta-se na metodologia das redes neurais artificiais (RNA).

Com relacdo ao modelo proposto por Graham et al (1988), as estimativas da
transmitancia atmosférica da irradiacdo solar (K;) produzidas para as seis localidades
brasileiras de grandes diferencas climdticas, apresentaram desvios, em relagdo a média
experimentais, menores que 10% para 22 do total de 24 meses, desvios padrdoes com
diferencas em relacdo aos experimentais menores que 20% em 17 dos 24 meses e
classificacdo adequada da assimetria e do excesso de curtose para a maioria das séries
analisadas, demonstrando a capacidade do modelo para reproduzir as principais caracteristicas
estatisticas das séries historicas.

No caso dos modelos fundamentados nas RNA, ficou comprovada a aptidao do
modelo, para geracdo das séries sintéticas da irradiagdo solar global didria, a partir da
utilizagdo de duas abordagens distintas: a interpolagdo temporal e a interpolacdo espacial,
sendo que para esta tltima ndo foram verificados estudos anteriores na escala de tempo diaria.

De uma maneira geral, as séries geradas pelos modelos de RNA apresentaram
desvios, em relacdo as séries experimentais, dentro da faixa de variacdo dos erros
instrumentais (10% a 15% do actinografo Fuess-841) e (5% a 13% do piranometro LI-200X
da LICOR, com deriva ap6s 4 anos de uso).

Na interpolag¢do temporal, quando se avaliou a capacidade da metodologia para
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quatro localidades brasileiras, duas da regido do Semi-arido nordestino e duas localidades de
clima Temperado, foram obtidas séries diarias da irradia¢do solar capazes de reproduzir os
valores médios diarios mensais da irradiagdo solar experimental, com ou sem a utilizagdo da
duracdo do brilho solar experimental como variavel de entrada, permitindo a utilizacdo da
metodologia em localidades onde a insolagdo experimental ndo ¢ disponibilizada. A
metodologia mostrou-se eficiente para a reproducdo dos coeficientes de autocorrelacio parcial
de primeira ordem das séries experimentais, a partir da utilizagdo da duragdo do brilho solar
experimental como variavel de entrada.

Quando da verificagdo do desempenho da RNA para interpolar espacialmente a
irradiacdo solar diaria global durante os doze meses do ano (séries didrias de seis anos), em
sete localidades do Sertdo de Pernambuco, utilizando como entradas varidveis geograficas e
variaveis meteorologicas normalmente disponibilizadas, a metodologia mostrou-se capaz de
reproduzir satisfatoriamente o RMSE, em relagao as séries experimentais diarias e a irradiacao
média mensal diaria. Porém nesta abordagem, o modelo ndo foi capaz de reproduzir os
coeficientes de autocorrelagdo parcial de primeira ordem das séries experimentais.

Independente da abordagem utilizada comprovou-se a viabilidade do uso de
modelos mais parcimoniosos, que permitiram redugdes significativas no nimero de variaveis
utilizadas no treinamento das redes neurais, para geracdo de séries sintéticas da irradiagdo
solar global didria.

A inclusdo da umidade minima no modelo parcimonioso, utilizado na interpolagao
espacial, proporcionou redugdes de 25,7% e 28,1% no RMSE médio dos meses de julho e
novembro em Ouricuri.

Nao foram verificadas diferencas significativas entre os desempenhos das redes
neurais do tipo perceptron de multiplas camadas (PMC) e as do tipo funcdo de base radial

(FBR), na abordagem da interpolacdo espacial, durante a geracdo de séries temporais
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sintéticas dos valores diarios da irradiacao solar global para os meses de julho e novembro em
Ouricuri.

Verificou-se que a utilizagdo de janelas de tempo, no modelo parcimonioso da
interpolacdo temporal que ndo utiliza duragdo do brilho solar experimental como entrada,
permite uma redugdo entre 1% e 5% no RMSE médio dos meses de janeiro e julho em Ilha
Solteira.

A comparagdo dos desempenhos do modelo de Graham e da RNA, mostrou que as

duas metodologias reproduzem de forma satisfatoria o valor médio mensal da transmitancia
atmosférica ( Kt ), o desvio padrio (o), o valor maximo de K; , e o coeficiente de

autocorrelagao parcial de primeira ordem ¢;.

Finalmente, o estudo demonstrou a viabilidade do uso das redes neurais artificiais
para geragdo de séries sintéticas diarias multivariadas que podem ser utilizadas nos
procedimentos modernos de simulagdo e avaliagdo de sistemas solares como, por exemplo, o
dimensionamento de um sistema solar térmico que necessita de séries simultineas da
irradiagdo solar, da temperatura ambiente e da velocidade do vento.

A modelagem via RNA produziu a geracdo de séries temporais didrias suavizadas,
com desvios padrdes menores que 0s experimentais. A suavizagao ocorre porque os tamanhos
dos conjuntos de treinamento ndo sdo grandes o suficiente para a RNA aprender

satisfatoriamente a variabilidade das séries experimentais.
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