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RESUMO

ARAUIJO, Erylaine R.R.M. Aplicacdo de Redes Neurais na Predicio de Disponibilidade
de Recursos Energéticos Solares no Municipio de Seropédica. 2019. 69p. Dissertacao
(Mestre em Ciéncia em Modelagem Matematica e Computacional). Istituto de Ciéncias
Exatas, Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, RJ, 2019.

O presente estudo propde o desenvolvimento e avaliacdo de uma metodologia para estimar a
incidéncia de radiacdo solar no municipio de Seropédica, localizado no estado do Rio de
Janeiro. O objetivo do trabalho ¢ avaliar se 0 modelo de Redes Neurais Artificiais (RNAs) ¢
apropriado para tal fim. Para tal foram obtidos dados horarios correspondentes ao periodo de
01 de Maio de 2017 a 31 de Janeiro de 2019 do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET)
através da estacdo Ecologia Agricola localizada na regido de estudo. Primeiramente foi
avaliada a necessidade de se utilizar todos os dados disponibilizados pela estagdo. Em seguida
foram realizados experimentos variando o numero de neur6nios na camada escondida,
treinando redes compostas por uma e duas camadas internas. Diferentes parametros
estatisticos foram utilizados para avaliar o desempenho dos modelos (r, MAE, RMSE, D, Rz,
C e skill). Em cada etapa do trabalho, os modelos de RNAs foram comparados com modelos
de Regressao Linear Multipla (RLM) a fim de verificar qual método seria satisfatorio. Como
resultado, foi possivel analisar que ndo ha necessidade de se utilizar todas as varidveis
disponibilizadas pela estacdo Ecologia Agricola. Analisando a média das 50 simulagdes
realizadas, foi possivel constatar que a RNA com a arquitetura de uma camada escondida
apresentou resultados mais apurados que as demais, apresentando indice de confianca médio
(D) de 88% e coeficiente de determinacdo médio (R*) de 85%. Mesmo mostrando-se
superiores, os modelos de RNAs ndo apresentaram ganhos significativos frente aos modelos
de RLM. Assim, foi possivel concluir que RNAs sdo ferramentas adequadas para estimar a
incidéncia de radiagao solar.

Palavras-chave: radiacdo solar, redes neurais artificiais, regressao linear multipla.
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ABSTRACT

ARAUIJO, Erylaine R.R.M. Application of Neural Networks in the Prediction of
Availability of Solar Energy Resources in the Municipality of Seropédica. 2019. 69p.
Dissertation (Master in Science in Mathematical and Computational Modeling). Institute of
Exact Sciences, Federal Rural University of Rio de Janeiro, Seropédica, RJ, 2019.

The present study aims to develop and evaluate a methodology for estimating solar radiation
in the city of Seropédica, located in the state of Rio de Janeiro. The objective of this work is
to evaluate if the Artificial Neural Networks (ANNs) model is appropriate for this purpose.
For that, were obtained hourly data corresponding to the period from May 1, 2017 to January
31, 2019 of the National Meteorological Institute (INMET) through the Agricultural Ecology
station located in the region of study. Firstly, it was assessed whether there was a need to use
all the data provided by the station. The following experiments were performed by varying the
number of neurons in the hidden layer, training networks composed of one and two inner
layers. Different statistical parameters were used to evaluate the performance of the models (r,
MAE, RMSE, D, R?, C and skill). At each stage of the work, the ANN models were compared
with the Multiple Linear Regression (MLR) to verify which method would be satisfactory. As
a result, it was possible to analyze that there is no need to use all the variables made available
by the Agricultural Ecology station. Analyzing the average of the 50 simulations performed, it
was possible to verify that the RNA with the architecture of a hidden layer presented more
accurate results than the others, with an average confidence index (D) of 88% and an average
determination coefficient (R?) of 85%. Even though they were superior, the RNA models did
not show significant gains compared to RLM models. Thus, it was possible to conclude that
ANNSs are an adequate tools to estimate the incidence of solar radiation.

Keywords: solar radiation, artificial neural networks, multiple linear regression.
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos a demanda por energia elétrica aumentou drasticamente, pois se
tornou fundamental para a vida cotidiana e para a economia. Energia elétrica proveniente de
combustiveis fosseis ou de hidrelétricas gera um grande impacto ambiental, seja pelo
agravamento do efeito estufa, a poluicdo do ar, ou por causar alagamento de grandes areas,
interferindo na vegetacdo e fauna local, entre outros (Costa, 2016). Na busca por formas de
geracdo de energia que menos agridam ao meio ambiente, que reduzam as emissdes de gases
de efeito de estufa, além da perspectiva de esgotamento do petrodleo nas proximas décadas
(Bentley, 2002) pode-se citar a energia solar como uma alternativa de energia renovavel.
Existe também a necessidade de expandir a credibilidade e a seguranga do setor energético de
uma nacao e para isso, diversificar a matriz energética ¢ uma boa forma de precaver possiveis
imprevistos, como por exemplo, a geracao de energia hidroelétrica possui inconstancia em
decorréncia dos longos periodos de estiagem comuns no Brasil (Fiorin et.al., 2011).

Devido o Brasil estar localizado em uma regido tropical e subtropical, recebe elevada
irradiacdo solar durante todo o ano, o que propicia a utilizagdo desse tipo de energia. O
potencial de geragdo fotovoltaica no Brasil ¢ tdo grande de forma que, no local com menos
incidéncia de radiagdo solar no pais, ¢ possivel gerar mais eletricidade solar do que no local
com maior incidéncia de radiacao solar da Alemanha, por exemplo. Os niveis de irradiagao
solar observados em praticamente todas as partes do Brasil sdo superiores aqueles observados
para a maioria dos paises europeus. A figura 1 apresenta os mapas de irradiagdo média global
no Brasil e na Europa (Martins et al., 2007; Pereira et al., 2017).
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Figura 1 — Irradiacdo média global no Brasil e na Europa. FONTE: Pereira et al., 2017, PVGIS, 2012



Interessante observar que Fiorin et.al. (2011), no ano de sua pesquisa, evidenciou
alguns fatores que inviabilizam a comercializagdo dos recursos de energia solar como os altos
custos se comparado as fontes de energia habituais, a caréncia de dados cientificos sobre a
variabilidade e disponibilidade espacial e temporal dos seus recursos e ao fato de depender
das condicoes climaticas.

Contudo, de acordo com o Instituto de Pesquisa Econémica Aplicada (IPEA, 2019) a
capacidade instalada no Brasil aumentou consideravelmente nos ultimos dois anos, crescendo
de 0,1% para 1,4% de 2016 a 2018. Entre esses dois anos, aproximadamente 41 mil novas
usinas de energia solar foram instaladas no Brasil. Houve um aumento significativo no
numero de estabelecimentos comerciais, industriais e residenciais que passaram a produzir e
consumir dessa fonte de energia. Este aumento se dd em virtude de varios fatores, como a
diminui¢do nos custos de fabricagdo, o aumento na eficiéncia dos modulos fotovoltaicos e a
facilidade na implementacgao de sistemas de pequeno e grande porte, no entanto o pais ainda
estad em seus passos iniciais na geragdo de energia solar fotovoltaica. (Abdala, 2019)

Desenvolver tecnologias para o melhor aproveitamento de energia solar ¢ o foco de
muitas pesquisas cientificas nas principais instituigdes de pesquisa do pais objetivando o
desenvolvimento de novas tecnologias para aproveitamento dos recursos de energia solar a
um custo comparavel ao apresentado por outras fontes de energia; e de aperfeigoar a base de
dados cientificos que estdo disponiveis para a elaboragdo de novos projetos. A previsao da
incidéncia de radiacdo solar na superficie terrestre apresenta também a importancia na gestao
de sistemas de geracao e distribuicao de eletricidade (Martins, et.al., 2008).

Por meio de variadas técnicas computacionais, muitas metodologias tém sido
desenvolvidas com o objetivo de produzir estimativas e previsoes de irradiagdo solar, como ¢
o caso de Boata e Pop (2015) que fizeram uso do algoritmo Fuzzy de Takagi-Sugeno para
estimar a radiacdo solar global diaria em cinco locais da Europa: Budapeste, Galati,
Innsbruck, Sofia e Timisoara, pode concluir que seu modelo proposto funciona com precisao
aceitavel para a maioria dos fins praticos, especialmente quando requer um equilibrio entre
simplicidade e precisdao. Mutaz ¢ Ahmad (2015) compararam alguns modelos computacionais
com modelos de Fun¢do de Base Radial (RBF) e comprovou que este modelo apresentou
melhor desempenho frente aos demais, além disso, em seu estudo concluiu que os modelos
RBF podem ser utilizados como uma ferramenta preditiva por 24 horas para previsdo de
radiacao solar em locais sem estagdes meteorologicas. Al-Hajj e Assi (2017) obtiveram bons
resultados utilizando Algoritmo Genético para predicdo da incidéncia de radiagdo didria nos
Emirados Arabes Unidos.

Os modelos numéricos que sao utilizados em previsdo meteoroldgica possuem codigos
computacionais para parametrizacdo dos processos radiativos na atmosfera e podem ser
utilizados para previsdo da irradiacdo solar na superficie. Porém, as previsoes fornecidas por
tais modelos, apresentam desvios elevados em relacdao a valores medidos em superficie para
um ou dois dias de antecedéncia (Heinemann, 2004). Estudos indicam como principal motivo
desses desvios elevados a dependéncia da irradiagdo solar em relacdo as condigdes
meteoroldgicas que envolvem intrinsecamente processos fisicos nao-lineares de dificil
parametrizacao (Mesinger, 2005).

Assim, o presente trabalho ¢ um estudo sobre previsdo de radiacdo solar incidente
diaria no Municipio de Seropédica, objetivando principalmente fornecer informagdes que
atendam as atividades ligadas a geracdo de energia. Para isso utilizou-se o método
computacional conhecido como Redes Neurais Artificiais (RNAs) com arquitetura do tipo
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Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) pela sua notoria capacidade de reconhecimento de
padrdes, além de gerar bons resultados para problemas que apresentam alto grau de ndo-
linearidade. Foi feito também uma comparagdo com o método de Regressao Linear Multipla
(RLM) a fim de analisar qual método apresentaria melhores resultados.

1.1 Justificativa

Como citado anteriormente, o potencial brasileiro para a energia solar ¢ enorme, em
2016 estimava-se que no ano de 2018 o Brasil estaria entre os 20 paises com maior geracao de
energia solar (Brasil, 2016). As aplicagdes sdo visiveis em diversas areas das atividades
humanas como, por exemplo, a agricultura, a arquitetura, a saude, a industria e o lazer. Tudo
depende do conhecimento da disponibilidade de energia solar na superficie de nosso planeta.
O setor energético, tema recorrente no gerenciamento ¢ planejamento de todas as nagdes do
globo, tem envidado esfor¢os para tornar a energia solar uma componente significativa entre
as matrizes energéticas e esse fato tem gerado uma crescente demanda por estimativas e
previsdes da incidéncia de radiacdo solar. Este trabalho visa contribuir para o
desenvolvimento e/ou otimizagdo dos modelos de obtencdo de estimativas e previsdes da
incidéncia da radiag@o solar no Municipio de Seropédica com o emprego de Redes Neurais
Artificiais.

1.1.1 A area de estudo

Seropédica ¢ um municipio do estado do Rio de Janeiro que se localiza
aproximadamente 70 km da capital. De acordo com o Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE, 2017) sua area ¢ de 283,762km”. No tultimo censo em 2010 sua populagdo
foi de 78.186 pessoas, garantindo a 31? posi¢do no ranking dos 92 municipios do estado do
Rio de Janeiro e a 370" posicdo entre os 5.565 municipios do Brasil. A estimativa
populacional para 2018 foi de 86.743 pessoas e sua densidade demografica é 275,53 hab/km?.
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Figura 2 — Mapa do Rio de Janeiro com a regido de estudo.



De acordo com o Atlas do Desenvolvimento Humano no Brasil (PNUD, IPEA, FJP,
2013) o indice de Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM) de Seropédica em 2010 foi
de 0,713, o que caracteriza um IDHM alto (IDHM entre 0,700 e 0,799). As componentes do
IDHM como Longevidade, Renda e Educagdo apresentam indices de 0,805; 0,695 e 0,648
respectivamente. Segundo o IDHM, Seropédica ocupa a 1514* posi¢ao dos 5.565 municipios
brasileiros. A tabela 1 apresenta o IDHM de Seropédica nos anos de 1991, 2000 e 2010.

A populacdo de Seropédica cresceu a uma taxa anual de 1,82% entre os anos de 2000
e 2010, no mesmo periodo a populacdo brasileira teve seu aumento a uma taxa de 1,17%. Isso
se da devido ao aumento da expectativa de vida e a redugdo da taxa de mortalidade. (PNUD,
IPEA, FJP, 2013)

Tabela 1 — IDHM e seus componentes - Seropédica - RJ. FONTE: PNUD, IPEA, FJP, 2013.

IDHM e componentes 1991 2000 2010
IDHM Educacao 0,264 0,423 0,648
% de 18 anos ou mais com fundamental completo 29,81 37,64 57,19
% de 5 a 6 anos na escola 40,45 76,42 95,21
Com;f;;e 11 a 13 anos nos anos finais do fundamental REGULAR SERIADO ou com fundamental 3199 56,90 81,87
% de 15 a 17 anos com fundamental completo 1577 28,63 50,05
% de 18 a 20 anos com médio completo 10,92 17,51 48,95
IDHM Longevidade 0,668 0,726 0,805
Esperanga de vida ao nascer 65,08 68,54 73,30
IDHM Renda 0,586 0,655 0,695
Renda per capita 307,02 471,07 604,82

As principais atividades econdmicas da regido sdo o comércio, a extragdo de mineral e
a industria (PMS, 2019). De acordo com o IBGE (2017) no ano de 2016 o cadastro central de
empresas em Seropédica contava com 845 unidades locais em diversas areas de atuagdo como
agricultura, pecudria, producao florestal, pesca, indistrias extrativas, extragdo de minerais
ndo-metalicos, industrias de transformacgao, fabricacdo de produtos alimenticios, confec¢do de
artigos do vestuario e acessorios, construcao, educacao, transporte, entre outros. No ranking
do cadastro central de empresas entre os municipios, ocupa a 44" posicao dos 92 municipios
do estado do Rio de Janeiro e ocupa a 914* posicao dos 5570 municipios do Brasil.

Em 2016 o PIB per capta de Seropédica foi de R$ 24.602,97. No estado do Rio de
Janeiro ocupou a 44° posicdo de 92 municipios e se comparado aos 5570 municipios que o
pais possui, ocupou a 1560° posi¢ao (IBGE, 2017).

De acordo com o Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) a temperatura média
compensada anual em Seropédica ¢ de 23,80°C. Para a Fundagdo Instituto de
Desenvolvimento Econdmico e Social do Rio de Janeiro (FIDERIJ, 1978, apud Castro et.al.
2009) o clima ¢ subumido e mesotérmico com calor bem distribuido ao longo do ano.

Devido ao fato da populacio e da economia local estar em crescimento,
consequentemente havera o aumento no consumo de energia elétrica. A regido ¢ propicia a
extracao dos recursos de energia solar, fato esse que justifica a escolha da area de estudo para
o presente trabalho.



1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Aplicar modelo baseado em Redes Neurais Artificiais para predicdo da radiagao solar
diaria no Municipio de Seropédica/RJ.

1.2.2 Objetivos Especificos
* Avaliar as arquiteturas de redes neurais MLP.

» Comparar o modelo proposto com modelos existentes na literatura.

* Otimizar o modelo a partir dos resultados preliminares.

* Comparar o modelo proposto com Regressao Linear Multipla.

1.3 Organizac¢ao da Dissertacao

O presente trabalho estd dividido em seis capitulos. Apos o capitulo de introdugdo
alguns conceitos tedricos pertinentes a compreensao do mesmo sdo apresentados no capitulo
de revisdo bibliografica, que se subdivide em conceitos sobre Redes Neurais Artificiais,
Regressao Linear e radiagdo solar. Logo em seguida no capitulo 3 ¢ apresentada a
metodologia adotada. O capitulo 4 mostra os resultados e discussdes obtidos. Os capitulos 5 e
6 apresentam as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros respectivamente.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos de processamento de informagdes
baseados numa analogia a estrutura neural bioldgica (Haykin, 2001; Silva, 2010). Sao
ferramentas estatisticas que a partir de exemplos podem aprender, armazenar essas
informacdes e apresentar solucdes adequadas com base no conhecimento adquirido. Neste
capitulo sdo apresentadas as redes neurais e algumas caracteristicas principais, um breve
histérico das RNAs e dentre os variados tipos de redes neurais existentes, sera dado enfoque
ao que se faz necessario para a compreensdo deste trabalho.

2.1.1 Conceitos basicos

Inspirado no sistema nervoso biologico € no cérebro humano desenvolveu-se a
estrutura das Redes Neurais Artificiais, que sdo compostas por unidades de processamento
simples denominadas neurdnios artificiais. RNAs sdo processadores paralelamente
distribuidos que tem a capacidade de armazenar conhecimento experimental e disponibilizé-lo
para uso. Assemelham-se ao cérebro em dois aspectos: através de um processo de
aprendizagem, a rede obtém o conhecimento e este ¢ armazenado nas for¢as de conexao entre
os neuronios (pesos sinapticos) (Haykin, 2001).

Fausett (1993) em seu livro Fundamentals of Neural Networks, destaca que as redes
neurais artificiais foram desenvolvidas inspiradas na biologia cerebral, com base nos
pressupostos de que:

* O processamento de informagdes ocorre em unidades simples denominadas neur6nios ou
nods, que computam as fungdes matematicas, em especial, ndo lineares;

* Os neurdnios estdo organizados em uma ou mais camadas interligadas. Os sinais sdo
transmitidos entre os neurdnios por inimeras conexdes, também chamados de sinapses. A
estas conexoes sdo associados valores, denominados pesos sinapticos.

» Cada neurdnio possui uma funcdo de ativacdo a sua entrada (geralmente ndo linear), essas
por sua vez determinam o seu sinal de saida e consequentemente se o neurdnio serd ou nao
ativado.

As entradas recebidas por cada neuronio sdo ponderadas pelos pesos sinapticos, onde
estes por sua vez, sdo encarregados pelo armazenamento do conhecimento representado pela
RNA. As RNAs antes de apresentarem alguma solugdo, passam pela fase de treinamento,
também chamada de fase de aprendizagem, onde um conjunto de dados ¢ apresentado para a
rede, dai os pesos das conexdes sdo ajustados até apresentarem a rede a capacidade de
adaptar-se ao problema. Apds o treinamento, os pesos sdo fixados e a rede pode ser utilizada
como um modelo estimando saidas a partir de um novo conjunto de dados de entrada.

(Guarnieri, 2006)



O principal motivo para o uso das RNAs fundamenta-se na sua capacidade de
reconhecimento de padrdes, generalizagdo, auto-organizagao e processamento temporal, o que
viabiliza a solugdo de diversos problemas com os mais variados niveis de complexidade e
apresenta bons resultados em problemas que possuam elevado grau de ndo linearidade,
contudo as RNAs nao apresentam a mesma eficiéncia para todos os problemas. (Fiorin et.al.
2011; Guarnieri, 2006)

2.1.2 Breve historico

Warren McCulloch e Walter Pitts (1943) introduziram o primeiro modelo neural
artificial de um neur6nio bioldgico no trabalho intitulado 4 logical Calculus of the Ideas
Immanent in Nervous Activity. De acordo com Haykin (2001), McCulloch foi um psiquiatra e
neuroanatomista por treinamento e Pitts foi um prodigioso matematico, a associagdo entre
ambos ocorreu em 1942. O modelo neural proposto dispunha de entradas x;, onde 1 = 1,..., n,
que sdo os dados de entrada da rede ou das saidas de outros neurdnios, sao ponderadas pelos
pesos sindpticos ndo ajustaveis w;, com i = 1,..., n. Assim o neurdnio calcula o somatdrio dos
produtos de x;w;, se o resultado for igual ou superior a um limiar 8, o sinal de saida y do
neurdnio ¢ igual a um, ativando o neurdnio. Caso o valor desse produto seja menor que o
limiar, a saida € zero e o neurdnio ndo ¢ ativado. (Guarnieri, 2006) A figura a seguir mostra
este modelo de neuronio:

Figura 3 — Neurdnio de McCulloch e Pitts. FONTE: adaptado de Braga et.al., 2000

Depois do artigo de McCulloch e Pitts, alguns trabalhos foram desenvolvidos sobre o
tema, dentre eles, ganhou destaque significativo o livro The Organization of Behavior de
Hebb em 1949. Onde propds o primeiro método de treinamento para as redes neurais
artificiais, o seu postulado de aprendizagem, onde afirma que “a eficiéncia de uma sinapse
variavel entre dois neurdnios ¢ aumentada pela ativacao repetida de um neurdnio causada pelo
outro neurdnio, através daquela sinapse”. (Haykin, 2001; Silva et.al., 2010)

A rede neural Perceptron foi proposta por Frank Rosenblatt (1958) no seu trabalho
The perceptron: a probabilistic model for information storage and organization in the brain.
A rede Perceptron, formada por neurénios de McCulloch e Pitts com a diferengca de que
possuia a capacidade de ajuste para pesos e vieses sindpticos, foi desenvolvida para classificar
padrdes linearmente separaveis. Este modelo ¢ conhecido como Perceptron de uma camada.



Bernard Widrow e Marcian Edward Hoff (1960) propuseram a rede Adaline
(adaptative linear elemento) no trabalho intitulado Adaptive Switching Circuits, a diferenca
entre esta e o Perceptron encontra-se na forma de aprendizagem. Em 1962 Widrow e seus
estudantes introduziram a Madaline (multiple-adaline) que foi uma das primeiras redes
neurais dispostas em camadas treinaveis com diversos elementos adaptativos. (Haykin, 2001)

Marvin Minsky e Seymour Papert (1969) publicaram o livro Peceptrons — An
Introduction to Computational Geometry onde foram evidenciadas as limitagdes das redes
neurais de camada tnica como a Perceptron e a Adaline. Resumidamente, o livro demonstra a
impossibilidade das redes classificarem corretamente os padrdes para classes nao linearmente
separaveis. (Silva et.al., 2010)

Apos essa publicacdo a quantidade de pesquisas relacionadas ao tema diminuiu
consideravelmente. Para Haykin (2001) dois trabalhos foram os mais influentes para o
ressurgimento do interesse dos pesquisadores em redes neurais nos anos 80 que foram: o
artigo intitulado Neural networks and physical systems with emergent collective
computational abilities de 1982 de John Hopfield, onde o principio do armazenamento de
informagdo em redes dinamicamente estaveis foi explicitado pela primeira vez e o livro
Parallel Distributed Processing: Explorations in the Microstructure of Cognition de 1986 em
dois volumes de David Rumelhart e James McClelland, que foi um grande influenciador na
utilizacao de aprendizagem por retropropagacao.

No mesmo ano, David Rumelhart, Geoffrey Hinton e Ronald Williams descreveram
no artigo Learning representations by backpropagation errors o algoritmo de
retropropagacdo conhecido como back-propagation propondo a sua utilizacdo para
aprendizagem de maquina e demonstraram o funcionamento do mesmo.

RNAs oferecem diversas possibilidades de utilizacdo em vérias areas do conhecimento
e em virtude disso, muitos trabalhos sobre o tema foram realizados, como por exemplo:
Gambogi (2013) fez uso de redes neurais artificiais para tomada de decisdo no mercado de
acoes, Martins et al. (2016) usou RNAs para estimar o afilamento do fuste de arvores de
eucalipto (conversao do fuste em produtos da madeira). Barreto et.al. (2018) mostrou com
sucesso que RNAs podem ser usadas como um sistema de suporte na decisdo clinica para o
diagnostico de cancer cervical. Freitas et al. (2019) utilizou RNA como uma ferramenta
auxiliar na classificacdo de neoplasias mamarias, obtendo bons resultados e comprovando a
eficacia do modelo proposto. Esses sdo apenas alguns exemplos das inimeras aplicabilidades
de RNAs e ¢ interessante observar que desde seu ressurgimento na década de 80 o seu uso ¢
frequente pelos pesquisadores até os dias atuais.

2.1.3 Predicao de recursos de energia solar através das redes neurais artificiais

Muitas metodologias aplicando Redes Neurais Artificiais (RNAs) estdo sendo
desenvolvidas e utilizadas para avaliagdo e previsdo da disponibilidade de recursos de energia
solar, como ¢ o caso de Kalogirou et.al. (2002) estimaram a radiacdo solar maxima através do
uso de um método peridodico da rede neural fazendo uso de dados de entrada como a
temperatura ¢ a umidade relativa do ar. Foi possivel constatar um coeficiente de correlagao
variando entre 98.6% e 98.8%.

Soares et.al. (2004) onde foi utilizado redes do tipo MLP de 3 camadas, treinadas com
o algoritmo Backpropagation, a fim de modelar a radiacdo solar difusa horaria na cidade de
Sao Paulo. No estudo, foi possivel verificar que os valores medidos de irradiagdo solar no
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topo da atmosfera (TDA), a irradiacao solar global na superficie, valores de umidade relativa
e da irradiagdo de onda longa sdo informagdes significativas para este experimento de RNA.
Foi constatado que a temperatura do ar e a pressdo atmosférica nao influenciavam na precisao
e confiabilidade estimadas, foi enfatizado também que medidas de irradiacdo de onda longa
podem substituir dados de nebulosidade na auséncia dos mesmos.

No estudo realizado por Mellit et.al. (2005) usaram RNAs do tipo Radial Basis
Function obtendo resultados satisfatorios para a previsao de séries temporais de radiagao solar
global diaria, obtendo dados como valores de temperatura do ar e durag@o do brilho do sol no
periodo de um ano.

Em 2006, Guarnieri fez uso de redes do tipo MLP, treinadas pelo algoritmo Rprop, no
refinamento estatistico das previsdes de radiacdo solar global do modelo de mesoescala
(modelo Eta/CPTEC). O seu estudo objetivou fornecer previsdao com maior confiabilidade de
irradiagdo solar na superficie do que as fornecidas pelo modelo de mesoescala. Foi possivel
observar também que o emprego de RNAs ndo se mostrou superior quanto as regressdes
lineares multiplas se aplicadas com o mesmo intuito.

O uso de Redes Neurais Artificiais na previsao de radiacdo solar mostrou-se aprovavel
como aproximacao computacional concedendo um método alternativo para modelagem
complexa e problemas de dificil definicdo em diversas areas da ciéncia, foi o que constatou
Krishnaiah et.al. (2007) em seu trabalho, onde fez uso de RNAs para estimar a radiagdo solar
global horaria (RSGH) na India.

Coutinho (2016) Fez uso de Redes Neurais Artificiais do tipo Perceptrons de
Multiplas Camadas (MLP) e Funcdo de Base Radial (RBF) para realizar a predi¢do de um
passo a frente em séries de dados meteorologicos. Além disso, realizou a comparagao de tais
métodos com modelos de Regressdo Linear Multipla (RLM) onde comprovou que as RNAs
MLP e RBF sdao mais adequadas para tal estudo, pois suas estimativas foram
consideravelmente proximas aos dados reais.

O trabalho proposto por Mendes et.al. (2017) utilizou as medigdes de dados
meteorologicos em intervalos de 1 minuto durante os meses de julho e agosto de 2016,
provenientes do Sistema de Organizacdo Nacional de Dados Ambientais (SONDA) para
predizer a radiagdo de energia solar global através das Redes Neurais. A RNA utilizada foi do
tipo MLP de trés camadas, cujo treinamento foi realizado com o algoritmo backpropagation.
Foram realizados testes variando a quantidade de neuronios na camada intermediaria. Foi
possivel observar que a melhor configuracdo da rede neural foi com a de 10 neurdnios na
camada intermediaria. Como resultado obteve que as Redes Neurais sao uma boa ferramenta
para previsdo de dados de modelos com caracteristicas ndo lineares e obteve éxito na previsao
de radiagao solar global.

Dando continuagdo ao estudo do aproveitamento dos recursos de energia solar, ndo
focando na estimativa de incidéncia da radiacdo solar, mas na previsdo de geracao de energia
elétrica de um sistema fotovoltaico, encontra-se o trabalho de Pinheiro et.al. (2017), onde
também fez uso de Redes Neurais Artificiais. Ao realizar diversos experimentos com a rede,
concluiu que a melhor configuragdo foi a de 30 neur6nios na camada escondida, obtendo com
1sso um coeficiente de correlacao superior a 0,98. O que indica que as redes utilizadas sdo
capazes de realizar adequados resultados ao estudo proposto.



2.1.4 Descricao basica de um neuronio biolégico

O sistema nervoso cerebral possui como célula elementar o neurdnio. Este por sua vez,
depois de estabelecidas as condi¢des de operag@o, possui o papel de conduzir estimulos
elétricos provenientes de reacdes fisico-quimicas, tais estimulos sdo responsaveis pelo
funcionamento do corpo. Um neurdnio bioldgico ¢ constituido basicamente por dendritos,
corpo celular e axonio. Os dendritos sao formados por muitos prolongamentos finos formando
a arvore dendrital, sua missdo principal € captar os estimulos oriundos de outros neurdnios ou
do meio externo em que possam estar em contato. As informagdes recebidas pelos dendritos
sdo encaminhadas para o corpo celular, onde sdo processadas com o intuito de gerar um
potencial de ativacdo que definird se o neurdnio ira transmitir esse impulso elétrico ao longo
do axdnio. Formado por um unico prolongamento, o axonio tem a fun¢do de transportar os
impulsos elétricos, a terminagdo do axonio ¢ constituida também de ramificagcdes conhecidas
como terminacdes sinapticas. A comunicacdo entre neurdnios ¢ feita por meio de impulsos
eletroquimicos, conhecida também como sinapses (Silva et.al., 2010; Machado, 2005). Na
figura 4 ¢ possivel observar a estrutura de um neurénio biologico.

Dendritos
7 Axénio

Corpo celular e

Terminag:éesl do axénio
Figura 4 — Estrutura de um neuroénio biologico. FONTE: Machado, 2005.

2.1.5 Descricao basica de um neuronio artificial

Como mencionado anteriormente, os neurdnios artificiais sdo modelos computacionais
simplificados dos neurdnios bioldgicos, sdo ndo-lineares, geram saidas tipicamente continuas
e executam fungdes simples, como coletar os sinais de entrada, realiza os célculos de acordo
com a func¢do operacional e gera uma resposta, considerando a sua fun¢do de ativagdo. O
funcionamento de um neurdnio artificial se da da seguinte maneira: um conjunto de dados ¢
apresentado a rede, estes valores representam as variaveis de entrada do neurdnio. Cada
entrada do neurénio ¢ multiplicada pelo o peso sinaptico correspondente. Realizando o
somatorio dessas multiplicagdes e subtraindo o limiar de ativagdo obtém-se o potencial de
ativacdo. O valor gerado no potencial de ativagdo ¢ entdo aplicado na fun¢do de ativacao, que
limita a saida do neur6nio. A partir da funcdo de ativacdo escolhida o neurdnio podera ser
ativado ou ndo. (Silva et.al., 2010)

O modelo matematico de um neurdnio artificial pode ser observado na figura a seguir:
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Figura 5 — Estrutura de um neur6nio artificial nao-linear. FONTE: Silva et.al., 2010.

De acordo com Silva et.al. (2010), o neurénio artificial € constituido de sete elementos
basicos, além disso, pode ser descrito matematicamente por:

u= Y wix;— 0 2.1

y=g) (2.2)

* Sinais de entrada {x, x,, ..., x,,} s3o os sinais ou medidas oriundos do meio externo, sao
similares aos impulsos elétricos externos captados pelos dendritos do neurdnio biologico. Para
cada aplicacdo especifica, os sinais de entrada representam os valores das variaveis. Com o
proposito de aumentar a eficiéncia computacional dos algoritmos de aprendizagem,
geralmente os sinais de entrada sdo normalizados.

* Pesos sinapticos {w;, w,, ..., w,} sdo valores aleatérios que tem a fun¢do de ponderar cada
um dos sinais de entrada. Dessa forma ¢ possivel verificar as relevancias das variaveis de
entrada no que diz respeito a funcionalidade do neurdnio correspondente.

e Combinador linear {)} agrega todos os sinais de entrada ja ponderados pelos pesos
sinapticos correspondentes e produz um valor de potencial de ativagao.

* Limiar de ativacido {0} também conhecido como bias, ¢ uma variavel que determina o
patamar adequado para que o resultado gerado pelo combinador linear produza um valor de
disparo em direcao a saida do neurdnio. Além disso, para Haykin (2001) o bias tem o efeito
de aumentar ou diminuir a entrada liquida da fun¢do de ativagcdo caso seja positivo ou
negativo repectivamente.

* Potencial de ativacdo {u} ¢ a diferenca entre os valores gerados pelo combinador linear e o
limiar de ativagdo. Se este valor for positivo (u = 8) o neurénio serd ativado, caso seja
negativo (u < 8) neurdnio ndo sera ativado.

* Funcdo de ativacdo {g} tem a funcdo de limitar a saida do neur6nio em um intervalo
especifico.

* Sinal de saida {y} resultado final gerado pelo neurdnio a partir de determinado conjunto de

sinais de entrada. O sinal de saida de um neurdnio pode ser o sinal de entrada para a proxima
camada ou a saida final da rede.
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2.1.6 Principais funcoes de ativaciao

Existem diversas func¢des de ativacdo que podem ser divididas em dois grupos:
fungdes parcialmente diferenciaveis e fungdes totalmente diferenciaveis. O primeiro grupo
refere-se as funcdes que possuem pontos os quais ndo existem derivadas de primeira ordem, ja
o segundo grupo pertence as fungdes que possuam derivadas de primeira ordem existentes e
conhecidas em todos os pontos de seu dominio. Para cada grupo, apenas as principais fungdes
de ativagao serdo mencionadas. (Silva et.al., 2010; Haykin, 2001; Braga et.al., 2000)

* Fun¢ao degrau: pertence ao grupo das fungdes parcialmente diferenciaveis. Seu resultado
sera igual a um quando o potencial de ativacdo do neuronio for maior ou igual a zero e sera
Zero para o caso contrario, em termos matematicos:

1,seu=0

2.3
0,seu<0 2.3)

g ={

O comportamento da fun¢ao degrau pode ser analisado graficamente na figura 6:

g(w) o
1@

o >

u

Figura 6 — Fungdo de ativagdo degrau FONTE: Silva et.al., 2010

* Funcio linear: também conhecida como fun¢do identidade. Esta fun¢do pertence ao grupo
das funcdes totalmente diferenciaveis. Os valores de saida sdo iguais ao potencial de ativagao
{u} e sua expressao matematica ¢ definida por:

gw) =u (2.4)

O grafico da fungao linear € ilustrado na figura 7
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Figura 7 — Fung@o de ativagdo linear FONTE: Silva et.al., 2010

* Funcdo Logistica: pertencente ao grupo das fungdes totalmente diferenciaveis, a funcao
logistica assumira valores reais entre zero € um. Matematicamente sua expressao ¢ dada por:

g) = ﬁ (2.5)

B ¢ uma constante real associada ao nivel de inclinagdo da funcdo logistica em relagdo ao seu
ponto de inflexdo. Na medida em que [ cresce, o grafico da fun¢do logistica tendera a ser
similar ao da fun¢do degrau, com a diferenca dela ser diferenciavel em todo o seu dominio. O
grafico dessa fungao ¢ ilustrado na figura 8.

g(w)

»

1

“~~Ponto de inflexio

-
»
u

Figura 8 — Funcao de ativagdo logistica FONTE: Silva et.al., 2010

* Fun¢ao Tangente Hiperbdlica: Seu grafico se comporta similar ao da fungdo logistica,
porém assume valores reais entre -1 e 1. Faz parte também do grupo das funcdes totalmente
diferenciaveis. Em notagdo matematica:

1—e~Pu (2.6)
Uu) = ———— '
g( ) 1+e~Bu
assim como na fungdo logistica, § também esta relacionado ao nivel de inclinagao da fun¢do
tangente hiperbolica em relacdo ao seu ponto de inflexdo. O grafico dessa funcao ¢
representado na figura 9:
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Figura 9 — Fungdo de ativacdo tangente hiperbolica FONTE: Silva et.al., 2010

E possivel observar que as fungdes de ativacdo possuem valores de saida que diferem
de uma para a outra. Assim, a decisdo para a utilizagdo de uma dessas fungdes varia
dependendo da aplicagdo desejada.

2.1.7 Arquiteturas de rede

A arquitetura de uma rede neural artificial define a configuracdo da disposicdao dos
neurdnios e o direcionamento das conexdes sinapticas. Em termos praticos, uma rede neural
pode ser dividida em trés partes: camada de entrada, camada intermedidria ou oculta e camada
de saida. A camada de entrada recebe os dados, sinais, caracteristicas ou medi¢des oriundas
do meio externo. No geral sao normalizadas com respeito as faixas de variagdes criadas pelas
funcdes de ativacdo. A camada intermedidria ¢ responsavel pelo processamento dos dados
obtidos na camada de entrada, ou seja, seus neurdnios realizam a extragcdo das caracteristicas
relacionadas ao processo ou sistema a ser inferido. A camada de saida, composta também de
neurdnios produz e apresenta os resultados finais da rede. (Silva et.al., 2010)

Haykin (2001) apresenta trés classes de arquiteturas de rede: redes alimentadas adiante
com camada Unica, redes alimentadas diretamente com multiplas camadas e redes recorrentes,
que sdo descritas mais detalhadamente a seguir.

* Redes alimentadas adiante com camada tnica

Conhecida como redes feedforward, possui apenas uma camada de entrada de nds de
fonte ¢ uma camada de saida de neurénios, ou nés computacionais. E ilustrado na figura 10
um exemplo onde a rede possui quatro nos tanto na camada de entrada como na de saida.
Esse tipo de rede recebe a nomenclatura de rede de camada tunica, pois apenas a camada de
saida de nés computacionais ¢ contada como camada, uma vez que na camada de entrada de
nos de fonte ndo ¢ realizada qualquer computagao.
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Camada de entrada de Camada de saida
neurdnios de fonte de neurdnios

Figura 10 — Rede feedforward de camada tinica FONTE: Haykin, 2001

* Redes alimentadas diretamente com multiplas camadas

Também conhecida como redes feedforward de multiplas camadas, diferenciam-se da
rede de camada unica por possuirem uma ou mais camadas escondidas de nos
computacionais. Os neurdnios ocultos possuem notoéria habilidade de extrair melhor as
caracteristicas dos dados quando o tamanho da camada de entrada ¢ grande.

Os nos de fonte da camada de entrada fornecem os sinais de entrada aos neurdnios da
segunda camada. Os sinais de saida da segunda camada sdo usados como entrada para os
neurdnios da terceira camada e esse processo ¢ repetido para o restante da rede. A figura 11
apresenta uma rede neural feedforward de multiplas camadas, com apenas uma camada
escondida. E comum referir-se a rede da figura 11 como uma rede 10-4-2, uma vez que ela
possua 10 neuronios de fonte, 4 neuroénios ocultos e 2 neuronios de saida, além disso ela
também ¢ dita totalmente conectada, ou seja, cada um de seus noés de uma camada estd
conectado a todos os nds da camada seguinte.

Camada de Camada de Camada de
entrada de neurénios neurénios
noés de fonte ocultos de saida

Figura 11 — Rede feedforward multiplas camadas FONTE: Haykin, 2001
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* Redes recorrentes

A principal diferenga entre uma rede neural recorrente e uma rede neural alimentada
adiante se dé ao fato de existir pelo menos um lago de realimentagdo, ou seja, as saidas dos
neurdnios sao realimentadas para as entradas de outros neuronios. Uma rede recorrente pode
conter tanto uma unica camada de neur6nios como uma ou mais camadas ocultas. Os lagos de
realimentacdo em uma rede influenciam bastante na capacidade de aprendizagem da rede e no
seu desempenho.

Figura 12 — Rede recorrente FONTE: adaptado de Silva et.al., 2010

2.1.8 Tipos de aprendizado de RNAs

De acordo com Braga et.al., (2000) as RNAs sdo capazes de aprender através de
exemplos, ou seja, a partir de um conjunto de dados sdo capazes de extrair as caracteristicas
que o representam. Entende-se aprendizagem como o processo onde os parametros de uma
RNA sao ajustados no decorrer de uma forma continuada de estimulo pelo ambiente externo.
Existem muitos métodos de treinamento de redes, dentre eles destacam-se: o aprendizado
supervisionado e o aprendizado nao supervisionado.

No método de treinamento ndo supervisionado, o processo de aprendizado acontece
sem o acompanhamento de um supervisor ou professor. Assim sendo, sdo fornecidos para a
rede apenas os dados de entrada, que por sua vez deve se auto-organizar reconhecendo as
caracteristicas existentes entre os elementos pertencentes ao conjunto total de amostras, a
partir dai organiza os dados em diferentes subconjuntos que possuam similaridades, também
conhecidos como clusters. O algoritmo de aprendizagem ajusta os pesos sindpticos e limiares
dos neuronios da rede de maneira que leve a refletir esta representacdo internamente na
propria rede. (Silva et.al., 2010)

O método de aprendizado supervisionado ¢ o mais comum no treinamento das RNAs.
Sao fornecidos por um professor ou supervisor os dados de entrada e saida desejadas para a
rede, com o intuito de encontrar uma ligagdo entre os pares de entrada e saida através do
ajuste dos parametros da rede (figura 13).
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— Professor j
+

Entrada N

Figura 13 — Aprendizado supervisionado FONTE: adaptado de Braga et.al., 2000

A saida fornecida pela rede ¢ comparada a saida desejada, a partir desse momento
ajusta-se 0s pesos sinapticos a fim de minimizar o erro. Assim € possivel obter o erro e, (n)
escrito como a diferenga entre a saida desejada dj(n) e a saida calculada pela rede y,(n)
(Haykin, 2001):

ex(n) = dp(n) — y.(n) (2.7)

onde n representa o instante de tempo discreto, ou seja, o passo de tempo de um processo
iterativo envolvido no ajuste dos pesos sindpticos do neurdnio k. Dessa forma, pequenas
alteragdes nos pesos sinapticos sdo feitas a cada fase do treinamento. A forma genérica para a
alteracdo dos pesos, que tem por objetivo minimizar o erro na proxima iteracao (n+1) ¢ obtida
por:

wij(n+ 1) = wy;(n) + Awy;(n) (2.8)

onde wy;(n) é o peso da conexdo do neurdnio & com o neur6nio j da camada anterior.

Pode-se entender Awy;(n) como o ajuste a ser incrementado ao peso, assumindo assim um
novo valor na iteragdo seguinte wy;j(n+1). E possivel obter este ajuste através da
minimizagdo da fun¢do de custo:

E(n) = > ¥ ef(n) (2.9)

A minimizacdo desta fun¢do resulta na regra do delta ou também conhecida como
regra de Widrow-Hoff. Segundo esta regra, considerando que 7 ¢ a taxa de aprendizado,
ex(n) o erro e x; ¢ a entrada da sinapse, o ajuste Awy;(n) aplicado ao peso sinaptico wy; no
passo de tempo n ¢ calculado através da equagao (Haykin, 2001):

Awy;(n) = nex(n)x; (n) (2.10)
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2.1.9 Redes perceptrons de multiplas camadas (MLP)

De acordo com a classificagdo de arquiteturas de redes expostas acima as redes
perceptrons de multiplas camadas, também conhecidas por multilayer perceptron ou
simplesmente MLP, pertencem a classe de RNAs conhecida como feedfoward. Sao
caracterizadas pela existéncia de pelo menos uma camada intermedidria (escondida) de
neurdnios, dessa forma uma rede MLP possui no minimo duas camadas de neurdnios (camada
escondida e camada de saida). Seu treinamento ¢ feito de forma supervisionada, além disso,
sdo redes caracterizadas por sua vasta gama de aplicabilidade em diversas areas do
conhecimento, como por exemplo, reconhecimento de padrdes, previsdo de séries temporais,
otimiza¢do de sistemas, aproximacdo universal de fungdes e identificagdo e controle de
processos (Silva et.al., 2010).

Uma rede do tipo MLP ¢ formada por um conjunto de neurdnios organizados em
camadas, compreendendo uma camada de entrada, uma ou mais camadas escondidas ¢ uma
camada de saida, conforme a figura 14. Os neurdnios da camada de entrada estdo conectados
a todos os neurdnios da camada intermedidria, estes por sua vez, estdo conectados a todos os
neurdnios da proxima camada e o processo se repete até a camada de saida. (Haykin, 2001)

Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada oculta camada oculta saida

Figura 14 — Estrutura de uma rede do tipo MLP. FONTE: adaptado de Silva et.al., 2010
De acordo com Haykin (2001), o modelo de neurdnio proposto por McCulloch e Pitts
fornecia apenas saidas bindrias (zero ou um), ja as redes do tipo MLP tem a capacidade de

fornecer quaisquer saidas. O algoritmo de treinamento supervisionado mais popular das redes
MLP ¢ o algoritmo de retropropagacao do erro, também conhecido como back-propagation.
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2.1.9.1 Algoritmo back-propagation

O algoritmo back-propagation se divide em duas fases (Haykin, 2001):

* Forward: As entradas apresentadas a rede sdo propagadas através das camadas até a
geracao de uma saida, nessa etapa os pesos das sinapses sao fixos.

* Backward: E calculada a diferenca entre o valor estimado pela rede e o valor esperado,
gerando um erro e a partir desse erro o ajuste dos pesos vai sendo realizado desde a camada
de saida a entrada.

O algoritmo back-propagation ¢ baseado na regra do delta, porém apresenta uma
maneira de ajustar os pesos das sinapses de todas as camadas da rede neural e ndo somente da
camada de saida. No treinamento deste algoritmo, a cada passo n, o sinal de erro pode ser
calculado para cada neurdnio k de saida da rede. Considerando K o conjunto de todos os
neurdnios da camada de saida de rede, pode-se entdo redefinir a fungdo custo como o
somatorio dos K sinais de erro (Haykin, 2001; Guarnieri, 2006):

E(m) = S3K_ et (n) .11

A alteragdo em cada peso de um neurénio k de saida, através do método de
minimizagdo do erro ¢ dada pela derivada parcial de E(n) em relacdo ao peso em questdo,
fazendo uso da regra da cadeia (Haykin, 2001; Guarnieri, 2006):

JE(n)
aWk]'

Bwg(m) = N2 = 1-e(n) - ¢/ (e () - x;(n) (2.12)

onde 7 ¢ a taxa de aprendizado do algoritmo de retropropagacao que deve ser mantida entre 0
el, @', (v(n)) ¢ a derivada da fungdo de ativagdo aplicada ao nivel de atividade interna do

neurdnio € x;(n) € o valor de entrada de uma conexdo do neur6nio k. Pode-se reescrever a
equagdo acima como:

A wyj(n) = nbi(n) - x(n) (2.13)

onde 8, (n) também conhecido como gradiente local é definido por:

5e(m) = e(n) - ', (W () (2.14)

O erro cometido na camada de saida de rede ¢ consequéncia dos erros dos neurdnios
das camadas ocultas e dessa forma, o sinal de erro deve ser retropropagado a fim que os pesos
das camadas ocultas possam ser ajustados. Levando em consideragdo um neurdnio oculto k,
conectado a neurdnios i da camada de saida, o algoritmo obtém o gradiente local por:

5k (n) = <P'k(vk(n)) - 2i 6 (m)wy (n) (2.15)
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Assim, calcula-se o gradiente local para um neur6nio oculto k através do somatorio
dos gradientes locais de cada neurdnio i da camada seguinte ponderados pelas ligagdes
sindpticas que ligam cada neurdnio i ao neurdnio k. Através da equagao 2.13 calcula-se o
ajuste dos pesos das camadas ocultas com a diferenca de que se utiliza 8, (n) da equagéo 2.15.

Em termos praticos, o algoritmo back-propagation modifica os pesos de uma rede
neural, a fim de encontrar um minimo local da fung¢ao de erro. Portanto, o gradiente da funcao

d , o N . . -
de erro ( ;;/(n)) ¢ calculado em relagdo aos pesos que sdo modificados indo na direcdo oposta
kj

das derivadas parciais até que um minimo local seja alcangado. A figura 15 ilustra uma ideia
basica do algoritmo para uma fun¢@o de uma variavel. (Giinther e Fritsch, 2010)

E —_—> Wiy E Wis €—

~ " ~
- T r

Wy w Wy w

Figura 15 — Ideia basica do algoritmo para uma fung@o de uma variavel. FONTE: Giinther e Fritsch, 2010

Braga et.al. (2000), destacam que para vérias aplicacdes o algoritmo back-propagation
¢ muito lento, inviabilizando o seu uso, pois seu desempenho piora sensivelmente para
problemas mais complexos. Assim, foram propostas diversas modificacdes deste algoritmo
com o objetivo de acelerar seu tempo de treinamento ¢ melhorar seu desempenho, como por
exemplo: Quickprop, Rprop, Levenberg-Marquardt e outros.

2.1.9.2 Algoritmo resilient back-propagation (Rprop)

O algoritmo de treinamento Rprop foi desenvolvido por Riedmiller e Braun (1993)
com o proposito de oferecer uma ferramenta que levasse a rede neural a uma convergéncia
mais rapida, além de ser um modelo mais robusto. O Rprop ¢ um esquema de aprendizagem
eficiente, pois a partir de informagdes do gradiente local, realiza uma adaptagao direta da
atualizac@o dos pesos.

A principal diferenca entre o Rprop em comparagdo as outras técnicas desenvolvidas,
como o Back-propagation, se da devido o processo de atualizagdo dos pesos ndo ser
influenciado pelo valor do gradiente, apenas o sinal da derivada ¢ considerado para indicar a
direcdo da atualizag@o dos pesos. (Riedmiller, 1994).

Para alcangar esse objetivo, Riedmiller e Braun (1993) introduziram para cada peso
um valor de atualizagdo A;; que determina o tamanho da atualizagdo dos pesos sindpticos.
Este valor adaptativo no decorrer do processo de treinamento evolui a partir da visao local da
funcdo de erro E, conforme a regra de aprendizagem:
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t-1 , .
k Agj ), caso contrario

Onde t ¢ o namero de épocas do treinamento e 0 <~ < 1 < n*. Em outras palavras,
a regra de aprendizagem funciona da seguinte maneira: toda vez que a derivada parcial que
corresponde ao peso w;; mudar seu sinal, significa que a ultima atualiza¢do foi muito grande e
0 algoritmo saltou sobre um minimo local, dai o valor de atualiza¢do 4A;; € reduzido pelo fator
1n~. No caso da derivada manter o mesmo sinal, o valor de atualizacdo ¢ ligeiramente
aumentado a fim de acelerar a convergéncia. Apos o ajuste dos novos pesos, a propria
atualizacdo segue uma regra bem simples: se a derivada ¢ positiva, ou seja, tornando o erro
maior, o peso ¢ reduzido pelo seu valor de atualizagdo e se a derivada € negativa, o valor de
atualizacdo torna-se positivo, conforme mostra a regra a seguir (Riedmiller e Braun 1993):

®
|{ —Ag),se % >0
ij
© _ 4 o 2.17)
AWU +A5t.),se i <0
l ] aWL'j
0 , caso contrario
Wi(-t = Wi(]-t) + Awi(].t) (2.18)

Contudo, ha uma exce¢do no caso da derivada parcial mudar de sinal, ou seja, se o
passo anterior for muito grande e o minimo for perdido, a atualizagdao do peso anterior ¢
revertida:

® _ _ (t-1) dEt-1)  Jp® 519
AWi]' - AWU lse_awij * aWij <0 ( . )

Devido a essa etapa, a derivada deve alterar novamente o seu sinal para que no passo
seguinte ndo ocorra outra mudanca no valor de atualizagdo, em outras palavras, ndo deve

haver adapta¢do do valor de atualizacdo na etapa seguinte para evitar uma dupla puni¢do
9 E(t—l)

nesse valor. Uma maneira de evitar que isso ocorra pode ser feita definindo =0 na

Wij
regra de adaptacdo A;; acima. Os valores de atualizagdo e os pesos sdo alterados toda vez que

o conjunto de treinamento ¢ apresentado a rede, aprendendo por época (Riedmiller e Braun
1993).

Os parametros utilizados pelo Rprop sdo Ag, Apmin, Amsr 1-€ N, onde:

* Ay € o valor inicial de atualiza¢do de A;;. Ele determina diretamente o tamanho da primeira
etapa de ajuste dos pesos sinapticos, ¢ preferencialmente escolhido numa proporgao razoavel
ao tamanho dos pesos iniciais. A bibliografia sugere que uma boa escolha pode ser A, = 0,1,
afirma ainda que a escolha deste parametro ndo ¢ de todo critica e mesmo para valores muito
maiores ou muito menos de Ay a convergéncia € rapida.
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* Ajpin € 0 limite inferior que o valor de atualizagdo A;; pode assumir. Assim, por sugestdo da
literatura, assume-se A,,;, = 1le™°.

* Apsx € 0 limite superior que o valor de atualizagdo A;; pode assumir. Serve para evitar que
aconteca uma grande variacao nos pesos. A, = 50 como recomenda a bibliografia.

* 1~ ¢ o fator de decrescimento. Caso o algoritmo salte um ponto de minimo, significa que o
valor de atualizacdo anterior era muito grande. Por ndo saber exatamente o ponto em que o
minimo foi ultrapassado, em média ¢ um bom palpite reduzir o valor de atualizacao pela
metade, ou seja, n~ =0,5.

« n* é o fator de acréscimo. Este fator deve ser grande o suficiente para que haja um
crescimento rapido do valor de atualizacdo, por outro lado se for muito grande, o processo de
aprendizagem pode ser consideravelmente perturbado. Assim baseados em experimentos,
fixou-se esse valorem n* = 1,2.

Pequenas variacdes desses valores nao melhoraram nem deterioraram o tempo de
convergéncia, portanto com o intuito de tornar a escolha de parametros mais simples, os
mesmos foram fixados nos valores acima citados. Uma das principais vantagens do Rprop
reside no fato de que, para muitos problemas ndo ¢ necessario fazer a escolha dos parametros
a fim de obter 6timos tempos de convergéncia ou pelo menos bem préximo do tempo 6timo.

Para facilitar a visualizacdo do processo de convergéncia do algoritmo, Silva et.al.
(2010) apresenta uma ilustragdo do mecanismo de convergéncia do método Rprop, onde os
passos (I), (II), (IIT) e (V) implicam em incrementos positivos no valor de atualizagdo, devido
as variagdes dos sinais do gradiente também serem positivos; por outro lado os passos (IV),
(VD) e (VII) implicam em incrementos negativos, em virtude das variagdes de sinais serem
igualmente negativas.

Erro 1

>
>

wi4a) web) w(7) W(6) wi3) w2) wi) wo) w

Figura 16 — Mecanismo de convergéncia do método Rprop FONTE: adaptado de Silva et.al., 2010
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2.2 Regressao Linear

A Regressao ¢ um método que busca investigar a relacao entre variaveis de problemas
de diversas areas do conhecimento. Em termos praticos, tal método procura aferir a influéncia
de uma variavel explicativa X sobre o valor esperado de uma variavel resposta Y. Dentre os
modelos de Regressdo, os mais comuns sdo o modelo de Regressdao Linear Simples e o
modelo de Regressdo Linear Multipla. No primeiro caso, trata-se de um modelo que busca
relacionar apenas uma variavel explicativa X com a varidvel resposta Y, ja no segundo caso,
objetiva-se relacionar a variavel resposta Y com mais do que uma variavel explicativa X
(Silva, 2016).

2.2.1 Regressao Linear Simples (RLS)

Neste método busca-se criar um modelo matematico que relacione a variavel resposta
Y (também conhecida como variavel dependente) com a variavel explicativa X (ou variavel
independente). O intuito ¢ analisar e verificar como o valor esperado da variavel resposta
E[Y], ¢ influenciado de acordo com as alteragdes em Y conforme a equacao 2.20 (Silva,
2016).

E[Y]] = Bo+ B1Xi+ & (2.20)

Onde p, representa o coeficiente linear, também denominado intercepto, [f; representa o
coeficiente angular ou de regressdo, i denota a referéncia de cada observacdo onde
i=1, 2,..., ne g corresponde o desvio entre cada observagado real Y; e o valor correspondente

estimado pelo modelo E[Y;]. &; sdo erros que possuem o valor médio zero e variancia 2.

Para estimar os pardmetros S, e §; utiliza-se o0 método dos minimos quadrados, que
objetiva a minimizagao da soma dos quadrados dos desvios ¢; (S), conforme a equagdo 2.21.

S =Yk &” = X — Bo — Bixi)? (2:21)

A partir de uma amostra de n pares de valores (X;,Y;), busca-se determinar as
estimativas Sy ¢ f; minimizando a equacdo 2.21 em relagdo aos pardmetros S, e ;. Dessa
forma, o primeiro passo ¢ obter as derivadas parciais com respeito a cDigite a equacdo aqui.ada
parametro (equagdes 2.22 e 2.23).

% = =231 — Bo — B1xi) (2.22)
:_li = —2Xi=1(vi = Bo = Brxi)x; (2.23)

O passo seguinte ¢ encontrar os pontos criticos dessa funcao de duas variaveis e para
1sso, basta igualar a zero as expressoes das derivadas parciais, ou seja:

=2 (i — ,éo - ﬁlxi) =0 (2.24)

—23%, (i — Bo — Prix)x; = 0 (2.25)

Dai ¢ possivel obter o sistema:
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. l=711 i=$l (2.26)
,éozxi +ﬁ1le’2 :in}’i
i=1 i=1 i=1
E assim ¢ possivel obter que:
" no.. pyn . n A
BO — i=1Yi _ ﬁ121=1x1 PN ﬁO — }—/ _ Blf (227)

n n

Onde x e y sdo as médias das variaveis X e Y. A partir dai obtém-se f5;:

5 Y (xi=X)(yi=¥)
f, = Lin (2.28)

YL (=%

Lo e f1sdo conhecidos como estimadores dos minimos quadrados pois sdao a solucao
da reta ajustada pelo método dos minimos quadrados obtida pela equagao:

Y =py+ X (2.29)

A fim de garantir analises precisas sobre as inferéncias realizadas, deve-se estimar a
variancia residual o2, que pode ser calculada por:

n 2

52 = Li=1éi (2.30)
n-—2

ou seja, a variancia residual se dé através da soma dos quadrados dos residuos dividido pelos

graus de liberdade (obtido por meio da subtragdo dos n casos e a quantidade de parametros do

modelo linear, que no caso ¢ n-2), assumindo que os erros sdo independentes e a média ¢ igual

a zero. ° também é conhecido como Quadrado Médio dos Erros (QME), dado pela seguinte

equacgao:

OME = Z?_ i — 32— Tl = DO~ 7))

=1 I —0)°

_ 2 0= -B N, = D) i =)

QME — (2.31)

2.2.1 Regressao Linear Multipla (RLM)

Neste método objetiva-se criar um modelo matematico de previsdo e estimagdo de
valores de uma variavel resposta Y através de um conjunto de variaveis explicativa X; (ou
variaveis regressoras) com j=1, 2,..., k. (Rawlings et.al., 1998; Silva, 2016; Azzi, 2018) A
equacdo geral de Regressao Linear Multipla ¢ dada pela equagdo 2.31.
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Y = Bo+ Bixy + Baxy + -+ Brxx + & (2.31)

Onde Y ¢ a variavel dependente, f3, ..., fx s@o os coeficientes de regressao, xq, ..., Xk
sdo as variaveis regressoras (ou independentes) e &; sdo 0s erros.

A equacdo 2.31 pode ser representada também na forma matricial:

Y=XB+¢ (2.32)
onde
[y, ] [ & o = Xg | 5, ] EY
gl B8 [l gl T T T ] (Pl o) %
| ¥, | 1 x, x, - X, By | €k ]

Dessa forma Y representa a matriz coluna das n respostas, X representa a matriz cujas
linhas contém os valores das variaveis independentes, ¢ a matriz coluna dos coeficientes de
regressao € € representa a matriz coluna dos erros.

Assim como no modelo de Regressao Linear Simples, para estimar os coeficientes de
regressao, usa-se também o método dos minimos quadrados, que ndo serdo aprofundados no
presente trabalho, visto que busca-se enfocar apenas nos aspectos mais relevantes e salientar
as informacdes pertinentes a compreensdao do mesmo. Maiores informagdes e detalhes podem
ser encontrados em Rawlings et.al. (1998) e Silva (2016).

O parametro utilizado para avaliar um modelo de regressdo ¢ o Coeficiente de
Determinagdo (R?).

2.3 Radiacao Solar

A energia solar ¢ praticamente a Unica fonte de energia que influencia os movimentos
atmosféricos e os varios processos nas camadas da atmosfera e da superficie da crosta
terrestre. O sol é composto primariamente de Hidrogénio (75%) e Hélio (25%). Considerando
a escala de tempo da vida do planeta Terra, a energia solar ¢ uma fonte inesgotavel, porém a
rigor tedrico essa fonte de energia ndo ¢ considerada renovavel. A taxa de energia emitida
pelo Sol é quase constante ha bilhdes de anos e sua poténcia atual ¢ da ordem de
3,86 - 10%°W. A temperatura na superficie do sol ¢ da ordem de 5505°C. A energia solar é
tida como uma das alternativas energéticas mais promissoras para os desafios do novo milénio
(Pereira et al., 2017; Kondratyev, 1969).

2.3.1 Conceitos basicos

A energia proveniente do sol cobre uma faixa continua de comprimentos de onda (1)
do espectro eletro magnético, como ilustra a figura 17. Aproximadamente 81% da energia que
chega ao sistema Terra-Atmosfera compreende uma faixa de comprimentos de onda que vai
do visivel ao infravermelho-proximo. Ao analisar a transferéncia de energia na atmosfera, a
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porcao mais significativa do espectro varia do ultravioleta ao infravermelho proximo (Pereira
et al., 2017; Peixoto e Oort, 1992).

Pode-se dividir aproximadamente o total de energia emitida pelo sol em 43% para a
radiagdo visivel, 49% para a radiacdo na faixa do infravermelho-proximo, 7% para radiacao
ultravioleta e menos de 1% da radiacdo solar ¢ emitida com raios X, gama e ondas de radio
(Fiorin et.al. 2011).

Espectro visivel ao Homem
Ultraviolef ‘

|
500 nm 550 nm 600 nm 650 nm

Raios Raios Raios X U\,n'lI Infravermelho | Radar UHF| | OndaslMédias | Frequéncia
Cosmicos Gama A/B/C VHF OndasCurtas Qndas| | extremamente
Ultra- Longas| | baixa
violeta ‘—Mlicroondas Radio
} i t t t i } t t } } t i } t } t t } } ] |
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Figura 17 — Espectro da radiacdo solar com detalhamento da faixa visivel humana.
FONTE: Pereira et.al. 2017

De acordo com Pereira ef al. (2017) em um ponto qualquer da superficie da Terra, a
quantidade de energia solar incidente ¢ a duracdo do dia apresentam variabilidade temporal
caracterizada por dois ciclos: o ciclo anual que ¢ uma consequéncia da inclinagdo do eixo
axial da Terra com relagdo ao plano orbital do planeta ao redor do Sol em 23,45 graus e o
ciclo didrio que esta inerentemente associado as esta¢oes do ano.

Entende-se por transferéncia radiativa o processo onde o sistema Terra-Atmosfera
interage e atenua a intensidade da radiacdo solar por toda a extensdo do seu percurso até
atingir a superficie terrestre. Uma propriedade fundamental da radiagdo eletromagnética ¢ que
ela pode transportar energia. A taxa de transferéncia de energia pela radia¢do eletromagnética
¢ conhecida como fluxo radiante, expresso em joules por segundo (J - s™1) ou Watts (W). A
densidade do fluxo radiante ¢ o fluxo radiante atravessando uma unidade de area, expressa em
watts por metro quadrado (W - m™2). A Irradidncia é a densidade do fluxo radiante incidente
numa area (Pereira ef al., 2017; Kidder e Vonder Haar, 1995).

A atmosfera ¢ composta por uma combinagdo de aerossodis (particulados) e gases
atmosféricos, dentre eles os predominantes sdo o Nitrogénio (N;) e Oxigénio (O;) que
constituem 78,08% e 20,95% da camada atmosférica respectivamente, 0,93% corresponde ao
Argonio (Ar) e os demais constituintes compreendem o percentual restante, como o vapor
d’agua (H,O), o didxido de carbono (CO,), o Ozdnio (Os), entre outros. (Wallace e Hobbs,
2000).

Ap0s adentrar a atmosfera terrestre, a radiacdo solar interage com esses constituintes
atmosféricos e sofre processos fisicos de absorc¢ao e espalhamento (figura 18). No processo de
absorc¢do as moléculas de gases adquirem a energia incidente que por sua vez transformam-se
em movimento molecular interno e resulta no aquecimento da atmosfera, ocorre com
moléculas de vapor d’agua (H,0), didéxido de carbono (CO,), Oxigénio (O;) e Ozdnio (O3). O
espalhamento, por sua vez, ¢ um processo fisico onde uma onda eletromagnética perde
energia quando encontra uma molécula de gés ou particulado ao longo do seu percurso. Um
exemplo de espalhamento da luz visivel por gases atmosféricos ¢ a cor azul do céu, acontece
quando a radiagdo se depara com particulas de dimensdes muito menores que seu
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comprimento de onda, mais especificamente quando o espalhamento ¢ inversamente
proporcional a 4* poténcia do comprimento de onda (Ejs~ 1/ 14), também conhecido como
espalhamento Rayleigh (Fiorin et.al., 2011; Pereira et al., 2017).

Total emitido
30% ondas curtas 70% ondas longas
100% de P ‘
radiagdo thlaoeg?alhada 3':86'5'% ?,g'&ea 26% emitida
solar incidente d’agua, COp L
e outros gases
20% reﬂeltida ‘
16% absorvida p= T
pelo 03, -y WS
vapor d'agua, 15% absorvida
aerossois pelo vapor r—y
= 4 . d‘agua, COy >
.‘ & gy - SV
o e ) 4% refleti : LAY
3% absonida ot 1 VA
pelas nuvens Emmga Calor  Evaporagdo

suﬁmae sensivel preciptagado

Terra, oceanos

Figura 18 — Processos radiativos com constituintes atmosféricos. FONTE: Fiorin et.al. 2011

O espectro eletromagnético da radiacdo solar ao longo do seu percurso pela atmosfera
terrestre ¢ alterado em virtude dos processos de espalhamento e absor¢do. Na figura 19 ¢
possivel observar o espectro continuo de radiagao eletromagnética emitido pelo Sol quando
atinge o topo da atmosfera e a superficie terrestre no nivel do mar, evidenciando a diminui¢ao
da radiagdo pelos processos radiativos na atmosfera. Através da figura € possivel notar que
alguns comprimentos de onda da radiagdo solar sdo completamente atenuados de forma que

nao incidem na superficie terrestre. Também ¢ mostrada para fins de compara¢do uma curva
de emissao de um corpo negro 6000K.

2.5

uv_ _ _ Visivel Infravermelho préximo

Irradiancia (W.m'z.nm1)

"200 ' 400 = 600 | 800 1000 1200 = 1400 1600
Comprimento de Onda (nm)

Figura 19 — Comparagdo do espectro eletromagnético da radiagdo solar.
FONTE: adaptado de Pereira et al., 2017
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A irradidncia solar (W/m?®) incidente em uma superficie é formada por suas
componentes:

* Direta: parcela da radia¢do solar que ndo sofreu os processos radiativos de absorcdo e
espalhamento na camada atmosférica.

* Difusa: parcela da radiagdo solar que sofreu os processos radiativos de absorcao e
espalhamento na camada atmosférica.

Segundo Pereira ef al. (2017) as componentes da irradiancia solar (figura 20) podem
ser definidas como:

* Irradiancia extraterrestre (Gg): conhecida como irradiancia no topo da atmosfera ou
Groa, € a taxa de energia incidente por unidade de area em um plano horizontal imaginario no
topo da atmosfera terrestre.

e Irradiancia direta normal (G,): ¢ a taxa de energia por unidade de area vinda diretamente
do sol que incide na superficie perpendicularmente.

* Irradidncia difusa horizontal (Ggir): ¢ a taxa de energia que incide sobre uma superficie
horizontal por unidade de area, proveniente do espalhamento do feixe solar direto pelos
constituintes atmosféricos (nuvens, material particulado, moléculas, entre outros)

e Irradiancia direta horizontal (Gy;): ¢ a taxa de energia por unidade de area do feixe solar
direto numa superficie horizontal.

* Irradiancia global horizontal (G): ¢ a taxa de energia total por unidade de area que incide
numa superficie horizontal, ou seja, ¢ a soma dada por G = Ggir + Ggir-

* Irradiancia no plano inclinado (Gi): ¢ a taxa de energia total por unidade de area que
incide num plano inclinado na latitude do local em relagdo a superficie terrestre.

Topo da Atmosfera

fe

Figura 20 — Componentes da irradiancia solar. FONTE: Pereira et.al., 2017
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2.3.2 Sensores para registro de radiacio solar

Além dos processos radiativos que ocorrem na camada atmosférica, a radia¢ao solar
que incide na superficie terrestre varia de acordo com os ciclos anual e didrio. Assim, faz-se
necessario investir em equipamentos que sejam capazes detectar todas essas variagdes. Pereira
et al. (2017) apresenta trés tipos de sensores:

* Piranometro de termopilha: instrumento designado a mediar a irradiancia solar por meio
de uma termopilha que converte energia térmica em energia elétrica. Este equipamento € o
instrumento com menor incerteza para medir a radiacdo solar nos dias atuais e dependendo de
sua classificagdo, apresenta desvios menores que 1%. Este tipo de sensor foi utilizado para a
aquisi¢ao dos dados do presente estudo e o aparelho da estacdo Ecologia Agricola pode ser
visualizado na figura 21:

Figura 21 — Pirandmetro de termopilha da estacdo Ecologia Agricola. FONTE: Acervo pessoal.

e Piranometro de fotodiodo: este tipo de sensor é menos preciso que o pirandmetro de
termopilha, em contra partida, sdo mais robustos e apresentam menor custo. Este equipamento
converte diretamente a radiagdo solar em corrente elétrica de acordo com a irradiancia solar
incidente através de uma célula semicondutora (fotodiodo). Pode ser visualizado na figura 22:

136576
. 3TV W-me!
Eadate: 04-Jun-2013

mﬂhﬁ Ketherlands

Figura 22 — Pirandmetro de fotodiodo de silicio. FONTE: Pereira et.al., 2017
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¢ Pirheliometro: ¢ um radiometro que utiliza 0 mesmo principio de medida da radiacao solar
utilizado no pirandmetro de termopilha, com a diferenca de que apenas a componente direta
normal da radiagao solar (G,) ¢ capturada por este sensor e para isso, deve ser conectado a um
sistema rastreador solar a fim de sempre estar direcionado para o Sol.

Figura 23 — Pirhelidmetro. FONTE: Pereira et al., 2017

Segundo Pereira et al. (2017), instrumentos de alta qualidade em uma estacao
solarimétrica podem ter grande exatiddo em suas medi¢des se instalados, operados e mantidos
conforme as recomendagdes do fabricante e os procedimentos indicados pelas normatizagdes
WMO e ISO. Caso as instalagdes e os procedimentos de operacgdo estejam fora do adequado,
suas medi¢coes podem apresentar incertezas maiores que a de equipamentos de qualidade
inferior.

2.3.3 Aproveitamento do potencial fotovoltaico no Brasil

O Brasil ¢ um pais que ¢ bastante propicio para o aproveitamento de recursos
energéticos solares. Com o passar dos anos a crescente demanda por energia elétrica tem
alterado o perfil de consumo e demanda no Brasil. A maior demanda por energia encontra-se
nos meses € horarios cuja disponibilidade de radiagdo solar ¢ mais propicia para o
aproveitamento de geragdo fotovoltaica (Pereira et.al., 2017).

De acordo com Silva (2015) governo brasileiro tem buscado incentivar o
aproveitamento e fornecer beneficios para o uso dessa fonte de energia, destacam-se entre
eles:

* Programa Luz para Todos, onde painéis solares sdo instalados em comunidades que ndo tém
aceso a energia elétrica.

* Descontos na Tarifa de Uso de Sistemas de Transmissao ¢ de Distribuigao, até dezembro de
2017, foram disponibilizados descontos de 80% para empreendimentos onde a poténcia
injetada nos sistemas de transmissdo ou distribuicdo fosse menor ou igual a 30.000 kW e a
partir de janeiro de 2018 dispde 50% de desconto a partir do 11° ano de operacdo da usina
solar.
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« Venda Direta a Consumidores Especiais, ou seja, com carga entre 500 kW e 3.000 kW' .
Permite a comercializagdo da energia elétrica proveniente de fonte solar ou de outras fontes
alternativas para esse segmento de consumidores e estes por sua vez, ao adquirir tal energia
sdo beneficiados com descontos.

* Reducao de Imposto de Renda para projetos de setores prioritarios implantados nas areas de
atuacdo da Superintendéncia do Desenvolvimento da Amazonia (SUDAM), da
Superintendéncia do Desenvolvimento do Nordeste (SUDENE), e da Superintendéncia do
Desenvolvimento do Centro-Oeste (SUDECO).

* Sistema de Compensac¢do de Energia Elétrica para Microgeragao e Minigeracao Distribuidas
para empreendimentos com potencia maxima de 1.000 kW (1MW) denominado de
net metering. Instituido pela Resolu¢cao Normativa n° 482, de 17 de abril de 2012 da Agéncia
Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), contanto que sejam obedecidos os procedimentos
técnicos estabelecidos pela ANEEL, os consumidores poderao fornecer energia para a rede da
distribuidora na qual estdo conectados. Os consumidores poderdo abater a energia injetada
daquela consumida, assim pagardo apenas a diferenca entre o consumido ¢ o injetado para as
distribuidoras.

Essas regras estabelecidas pela ANEEL para micro e minigeracao distribuida
possibilitou 0 mecanismo de compensa¢do de energia, onde um telhado solar pode ser
conectado na rede elétrica publica e fornecer o excedente na rede elétrica como se ela fosse
uma bateria de capacidade infinita, acumulando créditos a serem compensados em kWh.
Esses créditos de energia injetados na rede elétrica tém validade de 60 meses para serem
compensados. Em marc¢o de 2016, a ANEEL estendeu a abrangéncia dos telhados solares para
os conceitos de condominio, consorcio, cooperativa € também autoconsumo remoto. Dessa
forma, quem mora em apartamento e nao tem um telhado para instalar painéis solares pode
gerar eletricidade solar em outro local de sua propriedade e utilizar os créditos de energia
gerados em seu apartamento na cidade, uma vez que esteja dentro da 4rea de concessdo da
distribuidora (Pereira et.al., 2017).

No Brasil, a geragdo distribuida de energia solar fotovoltaica comecou a avangar de
fato ap6s a implantagdo do sistema net metering. Houve um grande crescimento do numero de
unidades consumidoras com painéis fotovoltaicos a partir de 2014, atingindo um total de
8.818 e 67 MWp de capacidade instalada até fevereiro de 2017, conforme mostra a figura 24
(Nascimento, 2017)
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Figura 24 — Unidades consumidoras com geracao solar fotovoltaica. FONTE: Nascimento, 2017
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Campanhas de esclarecimento aos consumidores sobre os beneficios de instalacao da
micro e minigeracdo distribuida tem sido realizadas. A ANEEL publicou o “Caderno
Tematico de Mini e Microgeragao Distribuida”, objetivando o esclarecimento de condigdes ao
acesso de micro e minigeradores, demonstrar e exemplificar também o mecanismo de
compensagao e faturamento da energia gerada. (Nascimento, 2017)

Considerando o potencial fotovoltaico do Brasil, o aproveitamento desta fonte de
energia ainda estd aquém se comparado a outros paises que ndo sdo tdo favordveis ao
aproveitamento deste recurso. Analisando a matriz elétrica brasileira, observa-se que ainda
existe um longo caminho a ser percorrido para que a energia solar ocupe uma parcela
significativa desta matriz.

Hidroelétrica
61,27 %

Central Solar Fotovoltaica— | . Central Edlica

e Pd \ 6,86%
Central Hidroelétrica Pequena Hidroelétrica
0,35%

3,27%

Termoelétrica
26,92%

Termonuclear
1,31%

Figura 25 — Matriz elétrica brasileira em maio de 2017. FONTE: Pereira et.al., 2017
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3 MATERIAIS E METODOS

E possivel predizer a radiagdo solar incidente em um instante futuro desde que sejam
conhecidas as estimativas das condi¢des atmosféricas no respectivo instante, visto que a
incidéncia de radia¢do solar na superficie ¢ modelada por tais condi¢des (Guarnieri, 2006).
Para isso faz-se necessario analisar minunciosamente cada fase do processo de obtengao e
manipulacdo dos dados disponiveis, bem como esquematizar estrategicamente todos os passos
do desenvolvimento da metodologia a fim de que o objetivo seja alcangado. Assim, o
propésito do presente capitulo ¢ descrever as etapas que foram realizadas no trabalho
proposto, desde a obtencdo e preparacdo dos dados aos parametros de avaliagdo do
desempenho dos modelos.

3.1 Obtencao dos Dados

3.1.1 Sobre o INMET

A area de estudo e investigacdo da pesquisa compreende os dados obtidos do Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET). Espalhadas pelo Brasil, o INMET conta com 201
Estacdes Meteorologicas Convencionais e 584 Estacdes Meteoroldgicas Automaticas (EMA),
destas 26 estdo localizadas no estado do Rio de Janeiro. E a rede de coleta de dados de maior
abrangéncia no territério brasileiro (Pereira et al., 2017).

A estacdo selecionada para o levantamento de dados do presente estudo faz parte da
rede de Estagdes Meteorologicas Automaticas (EMA), a estacdo Ecologia Agricola (A601),
situada no municipio de Seropédica (Latitude: -22.75°, Longitude: -43.68°, Altitude: 35
metros) localizada no estado do Rio de Janeiro (RJ).

A cada minuto a EMA coleta informagdes meteorologicas como umidade,
precipitacdo, temperatura, direcdo, velocidade e rajada dos ventos, pressdo atmosférica e
radiagdo solar. Estes dados sdo integralizados a cada hora e também sdo transmitidos por meio
de telefonia celular ou satélite para a sede do INMET em Brasilia. Por meio de um controle de
qualidade, os dados sdo validados e armazenados em um banco de dados para posteriormente
serem disponibilizados gratuitamente, em tempo real no site do INMET. (BRASIL, 2011)

Cada EMA deve ser instalada em uma area de no minimo 50m2, fechada com cerca de
tela metélica de 14x18 metros e devera ser gramada. O espago utilizado pela estacdo requer
que ndo tenha qualquer tipo de obstrucdo, seja natural ou nio (ex.: prédios). Para garantir a
operacionalidade do sistema ao longo dos anos, sdao realizados convénios com institui¢des
parceiras de carater permanente, estas por sua vez assumem algumas responsabilidades sobre
as estacoes, como por exemplo, garantir a seguranga do patrimoénio, manutencao da area, entre
outras. A manutencdo dos equipamentos ¢ feita por técnicos do INMET regularmente. Na
figura 26 ¢ apresentada a estacdo Ecologia Agricola de onde foram extraidos os dados para o
presente estudo e na figura 27 ¢ apresentado o croqui do cercado das estagdes.
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E possivel observar as caracteristicas de aquisi¢io dos pardmetros na EMA do INMET
descritas no Atlas Rio Solar (2016) através da tabela 2:

Tabela 2 — Caracteristicas de aquisi¢do dos pardmetros nas EMAs do INMET

Temperatura do Ar Analdgica 5 Média de 1 minuto
Temperatura do Ponto de Orvalho Analdgica 5 Média de 1 minuto
Umidade Relativa do Ar Analdgica 5 Média de 1 minuto
Pressdo Atmosférica do Ar Digital 5 Média de 1 minuto
Velocidade do Vento Digital 0,25 Maxima média mével de 3 s cada 10 min
Dire¢do do Vento Digital 0,25 Maxima média mével de 3 s cada 10 min
Intensidade da Rajada do Vento Digital 0,25 Maxima média mével de 3 s cada 10 min
Irradiancia Solar Analdgica 5 Média de 1 minuto
Precipitagdo acumulada Digital 10 Soma cumulativa

No interior do cercado tem um mastro metalico de 10 metros de altura, protegido por
para-raios e aterrado eletricamente (malha de cobre), nele sdo fixados os sensores e demais
instrumentos. Ainda dentro do cercado, mas ndo fixados ao mastro, tem os aparelhos para as
medicoes de chuva (pluvidometro) e radiagdo solar (pirandmetro).

Todas as Estacdes Meteoroldgicas Automaticas possuem um sub-sistema que ¢
responsavel pelo fornecimento de energia para o funcionamento das mesmas, o que as tornam
autossustentaveis e independentes de energia elétrica externa.

Figura 26 — Estagdo Ecologia Agricola FONTE: acervo pessoal
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Figura 27 — Croqui do cercado das estagoes. FONTE: BRASIL, 2011

3.2 Conjunto de Dados

Os dados foram selecionados no periodo de 01 de Maio de 2017 a 31 de Janeiro de
2019, no horario compreendido entre 10h e 20h (hora UTC), devido a corresponder a um
periodo significativo de incidéncia de radiagao solar.

Como citado anteriormente, as informagdes meteorologicas da EMA sdo coletadas por
minuto e estes dados sdo integralizados a cada hora. A partir destes dados, depois da selecao
dos horérios de interesse para o presente estudo, foram obtidas através da formacao de rotinas
computacionais as médias didrias de cada uma das variaveis. Optou-se por calcular as médias
diarias para evitar a ocorréncia de grandes erros, visto que isso ocorreria caso fossem
utilizadas todas as medi¢des horarias coletadas.

Ap6s a obtencdo das médias didrias os dados foram normalizados a fim de melhorar a
eficiéncia do treinamento da rede. Dessa forma, tanto as variaveis de entrada como as de saida
assumem valores entre 0 e 1. E calculado através da equagdo (Perboni et.al., 2014):

X0~ Xmin
Xmax—Xmin (3 1)

leOT‘m -

Onde: X,om € a variavel normalizada, x¢ a varidvel original, X,x 0 valor maximo observado
entre as variaveis € Xmin 0 valor minimo observado entre as variaveis.

Na tabela 3 ¢ possivel visualizar o resumo dos dados que foram utilizados pelo
modelo, e também um exemplo de um dos conjuntos de treinamento e teste utilizados.
Realizadas essas etapas, os dados estavam aptos para serem utilizados pelas redes neurais.
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Tabela 3 — Resumo do conjunto de dados e de um dos subconjuntos de treinamento e teste

Radiacdao Temp_Inst. Temp_Max. Temp_Min. Umi_Inst. Umi_Max. Umi_Min. Pto. Orv_Max. Pto.Orv_Min. Vel _vento

Minimo 146,9 17,36 17,55 16,94 26,27 29,45 24,55 9,491 7,745 0,6364

12 Quartil 1049,8 23,42 24,02 22,36 52,18 57,55 49,09 16,309 14,691 2,0000

§ Mediana 1440,2 26,18 26,87 25,23 61,91 66,73 58,45 18,709 17,218 2,6727
a Média 1480,0 26,26 26,89 25,27 62,00 66,52 58,97 18,438 16,909 2,7022
32 Quartil 1976,8 28,78 29,59 27,75 71,09 75,27 67,91 20,700 19,282 3,3182
Méximo 2686,1 34,85 35,77 33,69 93,18 93,73 92,45 24,245 22,800 5,8273

Minimo 146,9 17,36 17,55 16,94 26,27 29,45 24,55 9,491 7,745 0,6364

e 19 Quartil 1049,8 23,40 24,00 22,34 52,18 57,55 49,09 16,309 14,745 2,0000
E Mediana 1438,2 26,13 26,85 25,15 62,00 67,00 58,36 18,682 17,164 2,6909
.g Média 1473,8 26,20 26,83 25,20 62,06 66,00 59,03 18,396 16,865 2,7077
= 32 Quartil 1976,8 28,77 29,60 27,67 71,18 75,55 68,09 20,700 19,227 3,3182
Méximo 2686,1 34,85 35,77 33,69 93,18 93,73 92,45 24,245 22,800 5,8273

Minimo 328,9 18,37 18,89 18,02 29,00 32,73 27,36 10,71 8,855 0,6545

12 Quartil 1058,0 23,50 24,26 22,47 52,48 57,91 49,45 16,51 14,618 2,0068

g Mediana 1440,3 26,47 27,20 25,81 61,50 66,73 58,50 19,05 17,550 2,5864
= Média 1505,2 26,48 27,13 25,51 61,77 66,21 58,76 18,61 17,088 2,6806
32 Quartil 1955,3 28,93 29,49 28,03 70,52 74,43 67,34 20,91 19,579 3,2559
Maximo 2639,6 34,50 35,08 33,35 91,00 92,00 89,91 23,68 22,391 5,1000
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Os dados foram divididos randomicamente em 80% para treinamento e 20% para
teste. E importante ressaltar que mesmo sendo selecionados randomicamente, os dados dos
conjuntos de treinamento e teste possuem amostras igualmente distribuidas, consistindo assim
numa divisdo homogénea de todo o conjunto de dados.

3.3 Seleciao dos Grupos de Preditores

A estagdo Ecologia Agricola oferece dados como temperatura, umidade, ponto de
orvalho, pressdo atmosférica, direcdo e velocidade dos ventos, precipitagdo e radiagdo solar.
Para as varidveis temperatura, umidade, ponto de orvalho e pressdo atmosférica, sdo
disponibilizadas medi¢des instantaneas, maximas e minimas, ao todo sdo 16 varidveis que
podem ser utilizadas como preditores de radiagao solar.

A fim de otimizar o grupo de preditores objetivando selecionar as varidveis que mais
contribuissem para a predi¢do de radiagdo solar, foram realizados experimentos utilizando
Regressdao Linear através do software R, com a fungdo glm. Por meio dessa funcdo foram
obtidos as estimativas pontuais, os erros padrdo das estimativas pontuais € o nivel de
significancia (p). Foi adotado um nivel de significancia de 5% (p < 0,05), ou seja, um
intervalo de confianca de 95%. Nessa etapa foram evidenciadas as varidveis que apresentaram
um nivel de significancia superior a 5%.

Logo em seguida iniciaram-se os experimentos com RNA. O primeiro experimento
contou com as 16 variaveis disponibilizadas, e a partir dai as variaveis com p > 0,05 foram
excluidas do modelo uma a uma.

De acordo com Guarnieri (2006), para redes que possuem um grande nimero de
entradas, determinadas topologias levam a resultados incoerentes ou até resultados negativos
de radiagcdo. Assim para um grupo de preditores com muitas entradas, o autor sugere a
topologia para o treinamento das RNAs a estrutura RNA-(n)-(n)-(0,5n)-1, onde n ¢ o nimero
de neurdnios, portanto nesta etapa do trabalho a recomendac¢ao do autor foi seguida.

Em todos os experimentos para cada topologia da RNA foram repetidas 50
simulagdes, concomitantemente para cada conjunto de treino e teste/validacdo, usou-se RLM
para fins de comparagdo. Nesta etapa a RLM foi utilizada como uma ferramenta norteadora
dos ajustes das variaveis preditoras, ficando como critério de selecdo das mesmas a analise
dos Indices: Indice de Confianga (C), Erro Médio Absoluto (MAE — Mean Absolute Error) e
Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE — Root Mean Squared Error).

3.4 Treinamento da RNA para sele¢io da melhor topologia

A metodologia adotada foi a de RNA do tipo Perceptron de multiplas camadas (MLP)
pertencente a classe de RNAs conhecida como Feedfoward. Com o intuito de identificar qual
topologia seria mais adequada para a estimacdo de radiacdo solar, a partir dessa etapa o
presente estudo foi dividido em dois subgrupos de teste. Ambos consistiram em realizar
experimentos variando o nimero de neurdnios na camada escondida, com a diferenca de que
no primeiro foram treinadas redes compostas apenas por uma camada interna € no segundo
redes compostas por duas camadas internas.
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Depois das varidveis meteorologicas selecionadas, das médias didrias calculadas e dos
dados normalizados, o proximo passo foi definir quais varidveis seriam utilizadas na entrada
da rede. Como citado no item anterior as variaveis: temperatura, umidade, ponto de orvalho e
pressdo atmosférica, possuiam medi¢des instantdneas, méximas e minimas, assim foram feitos
testes utilizando cada uma dessas medic¢oes individualmente ¢ também com todas de uma vez
a fim de verificar qual geraria melhor resultado. Com o intuito de facilitar a referéncia aos
experimentos realizados, uma nomenclatura personalizada foi adotada:

* Modelo completo: experimento que utiliza todas as varidveis preditoras indicadas como
relevantes para predi¢ao de radiagdo solar.

* Modelo instantineo: experimento que utiliza as medi¢des instantdneas das variaveis
preditoras indicadas como relevantes para predi¢ao de radiagdo solar.

* Modelo maximo: experimento que utiliza as medigdes maximas das variaveis preditoras
indicadas como relevantes para predicao de radiagdo solar.

* Modelo minimo: experimento que utiliza as medi¢cdes minimas das varidveis preditoras
indicadas como relevantes para predicao de radiagdo solar.

Logo em seguida os dados foram divididos em conjuntos de treinamento e teste. O
software foi programado para dividir randomicamente o conjunto de dados em 80% para
treinamento da rede e os 20% restante foram reservados para a teste/validacdo do modelo.

Os dados foram divididos desta maneira com o intuito de realizar a validac¢ao cruzada,
que de acordo com Robinson e Metternicht (2006) ¢ obtida através da estimativa de um
conjunto de dados amostrais, onde no geral um valor ¢ estimado por vez. Posteriormente,
obtém-se a diferenca entre o valor real e o valor estimado para cada dado desse conjunto.

A literatura sugere que a determinagdo da quantidade de neurdnios nas camadas
ocultas e a quantidade de camadas ocultas sdo definidas fazendo uso do bom senso,
geralmente sao determinados de acordo com a experiéncia do especialista. Deve-se sempre ter
em mente que quanto maior a quantidade de camadas escondidas numa Rede Neural, a mesma
terd melhores condi¢des de extrair as caracteristicas pertinentes aquele conjunto de dados,
entretanto se acrescentar em demasia a quantidade de camadas ocultas e neuronios, a RNA
memorizarda os padrdes daquele conjunto especifico, perdendo assim sua capacidade de
generalizagdo. Contudo a RNA nao deve possuir um numero muito pequeno de camadas
escondidas e neuronios para ndo perder a capacidade de armazenar os padrOes necessarios
comprometendo assim a modelagem dos dados e também para que nao leve muito mais tempo
para alcancar a precisdo desejada. (Coutinho, 2014)

Apos as simulagdes de diversas topologias para investigacdo de qual seria a mais
adequada, foi feito um estudo sobre o comportamento do erro MAE a fim de verificar a
necessidade de se realizar simulagdes de outras topologias além das inicialmente propostas.

A fung¢do de ativacao utilizada foi a logistica. O algoritmo de treinamento utilizado foi
o resilient backpropagation (Rprop+) através do pacote neuralnet. Para cada arquitetura de
rede, foram realizadas 50 simulagdes. Quanto a escolha dos pardmetros livres como os pesos e
os bias, o proprio pacote neuralnet selecionou automaticamente.
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Os critérios de parada também sao selecionados automaticamente pelo pacote, como o
threshold que ¢ definido como 0,01, ou seja, se a alteragdo no erro durante uma época for
menor que 1%, nenhuma otimizacdo adicional serd realizada pelo modelo, o outro critério de
parada ¢ o stepmax que ¢ fixado em 100.000 épocas, ou seja, se durante o treinamento a rede
ultrapassar 100.000 épocas, o algoritmo ¢ interrompido. A tabela 4 apresenta um resumo dos
parametros utilizados pelo modelo proposto.

Tabela 4 — Resumo dos parametros do modelo proposto

Parametros Valor
N2 de simulagBes por topologia 50
N2 maximo de épocas 100.000 iteragdes
Funcdo de ativagao Logistica
Likelihood Falsa
N2 de repeti¢cdes da rede no treinamento 1
Algoritmo de treinamento Resilient backpropagation
Inicializagdo dos pesos Randomico
Threshold (critério de parada) 0,01
Métrica usada erro de treinamento SSE (Sum of Squared Errors)

Fazendo uso do mesmo conjunto de dados de entrada, foram calculadas regressoes
lineares multiplas (RLMs) para fins de comparacao com os resultados da RNA.

Por causa da normaliza¢do dos dados, os resultados das RNAs do presente estudo
pertencem ao intervalo de 0 a 1. Logo, para poder analisar tais resultados foi indispensavel
realizar o procedimento de desnormalizagdo dos dados, ou seja, tornar os valores para a escala
real, conforme a seguinte equacao (Coutinho, 2014):

Vj = (xj * xmax) - (xj * xmin) + Xmin (3.2)

Onde V; ¢ a varidvel desnormalizada, x; variavel predita pela rede, Xmax 0 valor
maximo observado entre as variaveis € Xmin 0 valor minimo observado entre as variaveis.

Apos as simulacdes das redes e avaliar as estruturas com diferentes quantidades de
neurénios nas camadas ocultas, a arquitetura mais adequada foi determinada. A primeira
analise foi avaliar qual dentre os modelos (completo, instantdneo, méaximo ou minimo) geraria
melhores resultados. Posteriormente foi feita uma andlise entre as redes que possuiam o
mesmo numero de camadas, selecionando também as que apresentariam melhores resultados
e por fim foram comparadas as melhores redes com uma e duas camadas escondidas. O
capitulo 4 do presente estudo apresenta as discussdes sobre a quantidade de camadas da rede e
a quantidade de neurdnios utilizados em cada camada mais detalhadamente. A figura 28
apresenta o modelo de arquitetura utilizado no presente trabalho.
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Figura 28 — Arquitetura de rede utilizada no presente trabalho

3.5 Avaliacoes das Previsoes

Para comparar o desempenho dos modelos serdo utilizadas diferentes medidas
estatisticas, que geralmente sdo utilizadas na literatura, além de também serem descritas por
varios autores (Pezzopane et al., 2012; Guarnieri, 2006; Deshmukh e Ghatol, 2010; Fonseca
et al.,2012), sdo elas:

* Coeficiente de Correlacao de Pearson (r):

Por definicdo o coeficiente de correlacdo representa uma medida do grau de
dependéncia linear entre duas varidveis, que no presente estudo sdo os valores estimados pela
rede (x;) e os valores observados pela estagdo (O;) ¢ calculado por:

Li(y-x)(9-0)

r= . (3.3)

Lim-x)* [Ei(o-0)
n ' n

Onde x ¢ a média dos valores estimados e O é a média dos valores observados € n

representa o nimero de dados utilizados. O resultado do coeficiente de correlagdo varia no
intervalo de [-1,1], onde 1 representa que existe uma correlagdo linear positiva perfeita entre
xj € O;. Por ndo depender da escala e ndo levar em conta o viés da previsdo, existe a
possibilidade de encontrar uma correlagdo elevada para uma previsdo com grandes erros
(viés).
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* Erro Médio Absoluto (MAE — Mean Absolute Error):

Através do MAE ¢ possivel obter a magnitude média dos erros de previsdo. O
resultado varia no intervalo de [0,00) onde 0 representa o valor para a previsdo perfeita. E
calculado através da seguinte equacao:

7-110; — x| (3.4)
n

MAE =

* Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE — Root Mean Squared Error):

E o valor que representa a magnitude média dos erros de previsdo. O resultado varia
no intervalo de [0,00) onde 0 representa o valor para a previsao perfeita. E obtido por:

_|Xje0)=x))?
RMSE = 22— (3.5)

« indice de Concordéancia (D):

Fornece o grau de exatiddo entre as varidveis envolvidas, pois relaciona a diferenga
entre os valores estimados em relagdo aos valores observados. O resultado varia no intervalo
de [0,1] onde O representa nenhuma concordancia e 1 significa que houve uma concordancia
perfeita.

Yj=1(0j=x))*

x]'— O

0,-0

+19;

n

« Coeficiente de Determinacio (R?):

)2 (3.6)

O R?¢é uma medida que descreve a qualidade do ajuste do modelo. Seu resultado
varia de 0 a 1, representado de 0 a 100% da variancia total das observagdes explicadas
pelos valores estimados. Sua equacdo ¢ dada por:

=¥, (xj- 0 )2

¥ 0= 0 »?

« Indice de Confianca (C):

Através do indice de confianga, ¢ possivel analisar simultanecamente a precisdo e a
exatidao dos resultados obtidos. Ele ¢ calculado através do produto do coeficiente de
correlacdo (r) pelo indice de concordancia:

C=(r+D) (3.8)
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A Tabela 5 demonstra os critérios para avaliacao de desempenho.

Tabela 5 — Critérios para avaliacdo e analise do desempenho de modelos com base no indice de confianca

Valor de C Desempenho
> 0,85 Otimo
0,76 a 0,85 Muito bom

0,66a0,75 Bom
0,61 a0,65 Mediano
0,51 a 0,60 Sofrivel
0,41 a0,50 Mau
<0,40 Péssimo

« Skill:

Este indice ¢ utilizado para comparar dois modelos em termos de ganho (ou
aperfeigoamento), ¢ obtido relacionando um modelo a outro adotado como referéncia. Sua
formula ¢ dada por:

INDICE INDICEy¢f
INDICEperf~INDICE o5

Skill(INDICE, ref) = (3.9)

onde INDICE pode assumir qualquer um dos indices anteriormente citados, INDICE,.,¢ € 0
valor onde este indice assume a previsdo perfeita, ou seja, assume o valor 0 para erros como

MAE ou RMSE e assume o valor 1 para r, D ou R?, fNDICEref ¢ o valor deste indice
calculado para uma outra previsao adotada como referéncia.

Quando o Skill assume valor igual a 1 representa que a previsdo atingida foi perfeita,
quando se iguala a 0 significa que nao houve ganho se comparado a previsao de referéncia e
por fim, quando se obtém valores negativos quer dizer que a previsdao avaliada ¢ inferior a
previsao de referéncia.

Em termos praticos, os passos metodologicos utilizados na realizagdo do presente
trabalho sdo apresentados no fluxograma da figura 29:
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Figura 29 — Fluxograma da metodologia adotada
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sdo exibidos e discutidos os resultados alcangados pelos modelos
aplicados no presente estudo. Primeiramente sdo apresentados testes com diferentes grupos de
preditores objetivando encontrar um grupo minimo que gere uma previsao satisfatéria, logo
em seguida ¢ apresentado qual dos modelos entre o completo, o instantaneo, 0 maximo ou o
minimo aponta melhores resultados. Em sequéncia, sdo mostrados os experimentos das
diversas topologias de RNA com uma e duas camadas escondidas, detalhando a comparagao
entre os modelos de RNA com RLM, por fim foram evidenciadas as topologias que
apresentaram melhores desempenhos.

4.1 Selec¢ao dos Grupos de Preditores

Conforme descrito no capitulo 3 foram realizados experimentos com o intuito de
determinar o conjunto de preditores para treinamento das RNAs. Como mencionado
anteriormente, a estagdo Ecologia Agricola fornece dados que podem ser utilizados como
conjunto de preditores de radiagdo solar como velocidade, direcdo e rajada dos ventos, chuva,
temperatura, umidade, ponto de orvalho e pressdo atmosférica. Assim com o intuito de
otimizar esse conjunto, foram feitos experimentos reduzindo alguns grupos de preditores.

Inicialmente o experimento contou com os 16 preditores fornecidos e a partir do uso
de RLM (como descrito no capitulo anterior), as varidveis que menos influenciavam na
predi¢cdo de radiacdo foram sendo excluidas do grupo de preditores. Assim foram realizados
experimentos excluindo os grupos: chuva, pressdo atmosférica instantdnea, pressao
atmosférica maxima, pressdo atmosférica minima, dire¢do dos ventos, rajada dos ventos,
ponto de orvalho instantaneo, temperatura maxima e umidade instantanea respectivamente,
conforme mostrado na tabela 6.

Para cada topologia adotada foram realizadas 50 simulagdes e para os mesmos
conjuntos de treino, teste/validagdo foram calculadas RLM objetivando a comparagdo entre
ambas. Como critério de sele¢do utilizou-se o Indice de Confianga (C), o Erro Médio
Absoluto (MAE — Mean Absolute Error) e A Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE — Root
Mean Squared Error), por serem indices que evidenciam a precisdo ¢ a exatiddo dos
resultados além de representam a magnitude média dos erros de previsao. Os erros MAE e
RMSE mensuram o tamanho médio dos mddulos dos desvios entre previsdes € observagoes, a
diferenca entre ambos ¢ que enquanto o MAE ¢ a média aritmética dos modulos dos desvios,
o RMSE representa uma média quadratica dos desvios, pode-se pensar nele como uma
medida andloga ao desvio padrao.

Dos dados obtidos nas 50 simula¢des realizados, foram calculadas as médias tanto
para a RNA quanto para RLM. Foram selecionados também os casos que apresentaram indice
de Confianca (C) maximo e minimo, conforme mostra a tabela 7.
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Tabela 6 — Experimento com diferentes variaveis preditoras

Experimentos Variaveis preditoras

temperatura (instantanea, maxima, minima), umidade (instantanea, maxima, minima), ponto de orvalho (instantaneo,

16 preditores L . ~ A N . . . . o
maximo, minimo), pressdo atmosférica (instantdnea, maxima, minima), vento (velocidade, rajada, diregdo), chuva

temperatura (instantdnea, maxima, minima), umidade (instantanea, maxima, minima), ponto de orvalho (instantaneo,

15 preditores (o . « (o A (. . . . s
maximo, minimo), pressdo atmosférica (instantanea, maxima, minima), vento (velocidade, rajada, diregdo)

temperatura (instantdnea, maxima, minima), umidade (instantanea, maxima, minima), ponto de orvalho (instantaneo,

14 preditores . . ~ - (. . . . R
maximo, minimo), pressdo atmosférica (maxima, minima), vento (velocidade, rajada, dire¢do)

temperatura (instantdnea, maxima, minima), umidade (instantanea, maxima, minima), ponto de orvalho (instantaneo,

13 preditores
s maximo, minimo), pressdo atmosférica (minima), vento (velocidade, rajada, diregdo)

temperatura (instantdnea, maxima, minima), umidade (instantanea, maxima, minima), ponto de orvalho (instantaneo,

12 preditores
s maximo, minimo), vento (velocidade, rajada, diregdo)

temperatura (instantdnea, maxima, minima), umidade (instantdnea, maxima, minima), ponto de orvalho (instantaneo,

11 preditores
o maximo, minimo), vento (velocidade, rajada)

temperatura (instantdnea, maxima, minima), umidade (instantdnea, maxima, minima), ponto de orvalho (instantaneo,

10 preditores
o maximo, minimo), vento (velocidade)

temperatura (instantdnea, maxima, minima), umidade (instantanea, maxima, minima), ponto de orvalho (maximo,

9 preditores
o minimo), vento (velocidade)

temperatura (instantdnea, minima), umidade (instantdanea, maxima, minima), ponto de orvalho (maximo, minimo),

8 preditores
o vento (velocidade)

temperatura (instantdnea, minima), umidade (méaxima, minima), ponto de orvalho (maximo, minimo), vento

7 predit
preditores (velocidade)

Ao analisar a tabela 7 observou-se que ao remover as varidveis chuva, pressdo
atmosférica instantanea e pressao atmosférica maxima, nao houve mudangas significativas
nos indices de avaliacdo. Ao mesmo tempo notou-se que para os experimentos com 14, 13 e
12 preditores a RLM mostrou desempenho superior a RNA, apresentando em termos de
média, indice de confianga superior e menores erros MAE e RMSE.

Como o esperado as variaveis chuva e pressdo atmosférica (instantanea, maxima e
minima) influenciam negativamente no desempenho do modelo, ou seja, a presenca destas
variaveis prejudica o modelo. Os experimentos com 11, 10 e 9 preditores mostraram indices
de avaliagdo bastante similares entre si, contudo apresentaram melhores indices se
comparados aos experimentos anteriores. Quanto aos experimentos com 8 e 7 preditores o
indice de Confianga tornou a diminuir e os erros aumentaram.

E importante notar que, embora para alguns dos experimentos a média seja
aparentemente boa, analisando os valores maximos ¢ minimos atingidos pela RNA nas 50
simulacgoes realizados, observa-se que em todos os casos os valores maximos de C apresentam
desempenho 6timo (C > 0,85), entretanto ao analisar os valores minimos obtidos, em alguns
dos casos apresentaram desempenho sofrivel (0,51 a 0,60), mau (0,41 a 0,50) ou até mesmo
péssimo (C < 0,40).

ApoOs uma analise detalhada das médias obtidas nos experimentos, foi possivel
verificar e definir o caso onde os melhores resultados foram encontrados, ou seja, maior

Indice de Confianca e menores MAE ¢ RMSE, concluindo assim que o experimento que
45



Tabela 7 — Indices de avaliagdo calculados na selegdo das variaveis preditoras

i Indices MAE RMSE c

Experimento

Max 0,0712 0,0965 0,8854

RNA Min 0,1146 0,2039 0,5775

16 preditores Média 0,0928 0,1344 0,7917

(16-16-8-1) Max 0,0639 0,0787 0,9265

RLM Min 0,2375 1,7792 0,0084

Média 0,0956 0,2891 0,7729

Méx 0,0678 0,0889 0,9053

RNA Min 0,1581 0,7681 0,1071

15 preditores Média 0,0896 0,1465 0,7850

(15-16-8-1) Méx 0,0723 0,0922 0,9086

RLM Min 0,2743 2,2341 0,0044

Média 0,1098 0,4431 0,6878

Max 0,0674 0,0848 0,9054

RNA Min 0,0966 0,3030 0,4272

14 predirores Média 0,0813 0,1141 0,8451

(14-14-7-1) Méx 0,0728 0,0906 0,9117

RLM Min 0,0833 0,1091 0,8361

Média 0,0784 0,1000 0,8757

Méx 0,0671 0,0849 0,9155

RNA Min 0,1264 0,5638 0,1613

13 predirores Média 0,0828 0,1219 0,829

(13-14-7-1) Max 0,0709 0,0881 0,9044

RLM Min 0,0866 0,1135 0,8158

Média 0,0787 0,0998 0,8730

Max 0,0656 0,0855 0,9161

RNA Min 0,1022 0,3046 0,4488

12 predirores Média 0,0778 0,1090 0,8565

(12-12-6-1) Méx 0,0692 0,0868 0,9082

RLM Min 0,0882 0,1142 0,8242

Média 0,0779 0,0996 0,8752

Méx 0,0656 0,0844 0,9158

RNA Min 0,0817 0,1454 0,7763

11 predirores Média 0,0752 0,1012 0,8734

(11-12-6-1) Max 0,0666 0,0849 0,9080

RLM Min 0,0883 0,1182 0,8172

Média 0,0796 0,1018 0,8687

Max 0,0646 0,0823 0,9142

RNA Min 0,0816 0,1118 0,8329

10 predirores Média 0,0751 0,1011 0,8729

(10-10-5-1) Méx 0,0699 0,0894 0,8972

RLM Min 0,0983 0,1264 0,8119

Média 0,0828 0,1055 0,8589

Max 0,0591 0,0747 0,9317

RNA Min 0,0901 0,1297 0,8145

9 predirores Média 0,0748 0,1004 0,8741

(9-10-5-1) Max 0,0737 0,0901 0,8996

RLM Min 0,0955 0,1189 0,8223

Média 0,0820 0,1050 0,8599

Méx 0,0681 0,0867 0,9155

RNA Min 0,0861 0,1185 0,8180

8 predirores Média 0,0751 0,1018 0,8707

(8-8-4-1) Méx 0,0730 0,0917 0,8956

RLM Min 0,0891 0,1210 0,8092

Média 0,0820 0,1047 0,8618

Max 0,0646 0,0907 0,9014

RNA Min 0,0850 0,1195 0,8139

7 predirores Média 0,0760 0,1047 0,8625

(7-8-4-1) Méx 0,0782 0,0997 0,8894

RLM Min 0,0929 0,1227 0,8043

Média 0,0844 0,1086 0,8490
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contava com 9 preditores foi o mais indicado para ser usado no treinamento das RNAs. Foi
observado também que em termos do Indice de Confianga, dentre as 50 simulagdes realizadas,
o valor minimo obtido apresentou um desempenho muito bom (0,76 a 0,85), o valor maximo
e a média apresentaram um 6timo desempenho (C > 0,85).

Nesta etapa foi possivel notar que excetuando os casos onde a RLM mostrou-se
superior a RNA, nos demais experimentos a RNA superou a RLM, houve também uma
melhora significativa no modelo com a reducdo das variaveis de 16 para 9 preditores,
constatando que de fato existem varidveis que podem ser excluidas do mesmo. Além disso,
verificou-se que as 9 varidveis preditoras selecionadas possuem informagdo suficiente para
gerar uma boa estimativa de radiagdo solar incidente em Seropédica.

4.2 Selecao Entre os Modelos: Completo, Instantaneo, Maximo e Minimo

Como especificado no capitulo anterior, foi adotada uma nomenclatura personalizada
para os experimentos nesta fase do trabalho, que consistiram em modelo completo (utiliza
todas as variaveis preditoras selecionadas na etapa anterior de uma unica vez), modelo
instantaneo, modelo maximo e modelo minimo que utiliza as variaveis preditoras
individualmente.

Foram realizados experimentos para as RNAs de uma e duas camadas internas com a
func¢do de ativacdo logistica. Para cada topologia adotada foram repetidas 50 simulacdes.
Como critério de avaliagdo, foram também utilizados o Indice de Confianca (C), o Erro
Médio Absoluto (MAE) e A Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE). Para cada um desses
indices foram realizadas as médias que podem ser observadas nas tabelas 10 para as RNAs de
uma camada interna e 11 para RNAs de duas camadas internas. Foram selecionados os
valores maximos, minimos do Indice de Confianga, bem como o MAE e o RMSE associados
a ele. Nas tabelas 12 e 13 sio apresentados os Indices de Confianga maximos para uma e duas
camadas internas respectivamente. Os casos em que apresentaram valores minimos do Indice
de Confianga podem ser observados nas tabelas 14 para redes de uma camada interna e 15
para redes de duas camadas internas.

Observou-se assim que para cada topologia entre os modelos instantaneo, maximo e
minimo ndo havia grande variagdo entre as médias dos indices, apresentando valores
aproximados entre si. No que se refere a comparacdo entre os modelos instantdneo, maximo e
minimo com o modelo completo, notou-se que este supera os demais substancialmente, pois
os maiores valores médios do Indice de Confianga atingidos pelos modelos individuais nio
superaram os valores de C atingidos pelo modelo completo, além disso o modelo completo
apresenta menores valores de MAE e RMSE.

Analisando o Indice de Confianga para cada topologia entre os modelos, observou-se
que o valor maximo dos modelos individuais ndo supera o do modelo completo (tabelas 12 e
13), ao mesmo tempo, foi constatado que para cada topologia, o valor minimo do modelo
completo supera os valores apresentados pelos modelos individuais (tabelas 14 e 15).

Ainda analisando o Indice de Confianga foi possivel observar que o desempenho dos
modelos, tanto para uma quanto para duas camadas escondidas, variou bastante. A tabela 8
apresenta um resumo dos indices observados dos experimentos. A fim de abreviar a tabela, foi
adotado o uso de siglas para representar o desempenho do modelo. Assim:
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« OT: Otimo (> 0.85)

* MB: Muito bom (0,76 a 0,85)

* BO: Bom (0,66 a 0,75)

* ME: Mediano (0,61 a 0,65)
* SO: Sofrivel (0,51 a 0,60)
* MA: Mau (0,41 a 0,50)

* PE: Péssimo (C < 0,40)

Tabela 8 — Resumo do Indice de Confianga para topologias com uma e duas camadas escondidas

Valores Médios Valores Maximos Valores Minimos
n2 de camadas
Uma Duas Uma Duas Uma Duas
Modelo

Instantaneo MB BO e MB MB e OT MBe OT BO, ME e MA BO, ME, SO e PE

Maximo MB BO e MB MB e OT MB e OT BO, MB e PE BO, ME, SO e PE

Minimo MB BO e MB MB e OT MBe OT BO, SO, MA | BO, ME, SO, PEe MA
Completo oT oT oT oT MB MB

Fazendo a andlise dos modelos em termos de tempo médio computacional necessario
para a conclusdo do treinamento da RNA, obteve-se a tabela 9. Antes mesmo das simulacdes
serem realizadas, esperava-se que o modelo completo levasse mais tempo para convergéncia
que os demais modelos, visto que a quantidade de dados na camada de entrada era maior.
Essa suspeita foi corroborada apds a mensura¢do do tempo médio computacional, contudo, o
modelo completo mostrou ser o mais indicado, pois leva a menores erros e a maior Indice de
Confianga. Assim o modelo completo demonstrou ser o mais adequado para estimar a
radiacao solar e, portanto foi adotado no presente trabalho.

Tabela 9 — Tempo médio computacional entre os modelos

Modelo . . .
Completo Instantaneo Maximo Minimo
RNA
1 Camada 99s 14s 21s 10s
2 Camadas 55s 23s 24s 13s
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Tabela 10— Avaliagdo das médias dos modelos para uma camada interna

Topologia Indices MAE RMSE c
Modelo

Instantaneo 0,0931 0,1234 0,8045

(4-5-1) Maximo 0,0915 0,1228 0,8048
Minimo 0,0970 0,1286 0,7882

(9-5-1) Completo 0,0720 0,0968 0,8827
Instantaneo 0,0949 0,1284 0,7903

(4-6-1) Maximo 0,0914 0,1218 0,8107
Minimo 0,0963 0,1285 0,7861

(9-6-1) Completo 0,0719 0,0961 0,8843
Instantaneo 0,0941 0,1250 0,7975

(4-7-1) Maximo 0,0909 0,1219 0,8093
Minimo 0,0976 0,1282 0,7877

(9-7-1) Completo 0,0722 0,0966 0,8818
Instantaneo 0,0944 0,1253 0,7998

(4-8-1) Maximo 0,0916 0,1226 0,8072
Minimo 0,0965 0,1274 0,7907

(9-8-1) Completo 0,0731 0,0980 0,8786
Instantaneo 0,0935 0,1247 0,8006

(4-9-1) Maximo 0,0930 0,1250 0,7979
Minimo 0,0988 0,1324 0,7753

(9-9-1) Completo 0,0714 0,0947 0,8879
Instantaneo 0,0950 0,1269 0,7892

(4-10-1) Maximo 0,0937 0,1257 0,7999
Minimo 0,0987 0,1320 0,7759

(9-10-1) Completo 0,0729 0,0972 0,8800
Instantaneo 0,0924 0,1222 0,8068

(4-11-1) Maximo 0,0919 0,1236 0,8020
Minimo 0,0968 0,1279 0,7887

(9-11-1) Completo 0,0742 0,1004 0,8723
Instantaneo 0,0952 0,1267 0,7933

(4-12-1) Maximo 0,0936 0,1263 0,7966
Minimo 0,0986 0,1311 0,7771

(9-12-1) Completo 0,0739 0,0994 0,8758
Instantaneo 0,0933 0,1244 0,7993

(4-13-1) Maximo 0,0953 0,1280 0,7873
Minimo 0,0994 0,1341 0,7720

(9-13-1) Completo 0,0738 0,1005 0,8739
Instantaneo 0,0946 0,1260 0,7967

(4-14-1) Maximo 0,0992 0,1877 0,7789
Minimo 0,0991 0,1316 0,7751

(9-14-1) Completo 0,0736 0,0991 0,8760
Instantaneo 0,0938 0,1255 0,7958

(4-15-1) Maximo 0,0947 0,1298 0,7863
Minimo 0,0996 0,1313 0,7788

(9-15-1) Completo 0,0751 0,1007 0,8725




Tabela 11 — Avaliacao das médias dos modelos para duas camadas internas

Topologia Indices MAE RMSE C
Modelo

Instantaneo 0,0948 0,1266 0,7946
(4-5-4-1) Maximo 0,0944 0,1274 0,7905
Minimo 0,0973 0,1303 0,7818
(9-5-4-1) Completo 0,0728 0,0979 0,8796
Instantaneo 0,0976 0,1316 0,7789
(4-6-5-1) Maximo 0,0930 0,1256 0,7984
Minimo 0,1019 0,1382 0,7514
(9-6-5-1) Completo 0,0723 0,0982 0,8800
Instantaneo 0,0984 0,1321 0,7806
(4-7-5-1) Maximo 0,0956 0,1349 0,7795
Minimo 0,0992 0,1345 0,7674
(9-7-5-1) Completo 0,0729 0,0982 0,8807
Instantaneo 0,1004 0,1356 0,7647
(4-7-6-1) Maximo 0,0984 0,1481 0,7555
Minimo 0,1011 0,1349 0,7628
(9-7-6-1) Completo 0,0733 0,0987 0,8787
Instantaneo 0,0984 0,1329 0,7734
(4-8-5-1) Maximo 0,0965 0,1341 0,7748
Minimo 0,1023 0,1379 0,7578
(9-8-5-1) Completo 0,0745 0,1005 0,8736
Instantaneo 0,0991 0,1325 0,7755
(4-8-6-1) Maximo 0,0976 0,1331 0,7776
Minimo 0,1010 0,1364 0,7642
(9-8-6-1) Completo 0,0749 0,1015 0,8708
Instantaneo 0,0993 0,1349 0,7677
(4-8-7-1) Maximo 0,0981 0,1353 0,7662
Minimo 0,1002 0,1345 0,7686
(9-8-7-1) Completo 0,0739 0,0998 0,8767
Instantaneo 0,1003 0,1361 0,7604
(4-9-5-1) Maximo 0,0963 0,1307 0,7836
Minimo 0,1013 0,1344 0,7703
(9-9-5-1) Completo 0,0738 0,0995 0,8765
Instantaneo 0,1020 0,1490 0,7537
(4-9-6-1) Maximo 0,1002 0,1430 0,7619
Minimo 0,1049 0,1434 0,7435
(9-9-6-1) Completo 0,0738 0,1008 0,8734
Instantaneo 0,1058 0,2125 0,7606
(4-10-5-1) Maximo 0,0962 0,1305 0,7828
Minimo 0,1026 0,1389 0,7563
(9-10-5-1) Completo 0,0743 0,1000 0,8746




Tabela 12 — Avaliacao dos valores maximos de C dos modelos para uma camada interna

Topologia Indices MAE RMSE c
Modelo

Instantaneo 0,0801 0,1023 0,8784

(4-5-1) Maximo 0,0793 0,1009 0,8706
Minimo 0,0838 0,1101 0,8475

(9-5-1) Completo 0,0641 0,0834 0,9233
Instantaneo 0,0819 0,1057 0,8566

(4-6-1) Maximo 0,0709 0,1042 0,8690
Minimo 0,0819 0,1087 0,8525

(9-6-1) Completo 0,0613 0,0823 0,9257
Instantaneo 0,0802 0,1025 0,8670

(4-7-1) Maximo 0,0779 0,1028 0,8682
Minimo 0,0863 0,1104 0,8513

(9-7-1) Completo 0,0628 0,0817 0,9208
Instantaneo 0,0840 0,1104 0,8505

(4-8-1) Maximo 0,0780 0,1035 0,8617
Minimo 0,0815 0,1070 0,8639

(9-8-1) Completo 0,0633 0,0833 0,9142
Instantaneo 0,0853 0,1093 0,8547

(4-9-1) Maximo 0,0747 0,1024 0,8540
Minimo 0,0845 0,1108 0,8509

(9-9-1) Completo 0,0628 0,0804 0,9229
Instantaneo 0,0780 0,1031 0,8718

(4-10-1) Maximo 0,0843 0,1095 0,8602
Minimo 0,0868 0,1148 0,8481

(9-10-1) Completo 0,0615 0,0821 0,9182
Instantaneo 0,0779 0,1004 0,8740

(4-11-1) Maximo 0,0779 0,1075 0,8591
Minimo 0,0823 0,1031 0,8635

(9-11-1) Completo 0,0683 0,0890 0,9063
Instantaneo 0,0787 0,1076 0,8552

(4-12-1) Maximo 0,0848 0,1109 0,8548
Minimo 0,0874 0,1119 0,8359

(9-12-1) Completo 0,0668 0,0855 0,9098
Instantaneo 0,0856 0,1064 0,8657

(4-13-1) Maximo 0,0893 0,1157 0,8427
Minimo 0,0906 0,1168 0,8304

(9-13-1) Completo 0,0639 0,0847 0,9166
Instantaneo 0,0833 0,1056 0,8598

(4-14-1) Maximo 0,0794 0,1024 0,8613
Minimo 0,0853 0,1085 0,8455

(9-14-1) Completo 0,0633 0,0842 0,9111
Instantaneo 0,0873 0,1116 0,8480

(4-15-1) Maximo 0,0822 0,1086 0,8536
Minimo 0,0887 0,1155 0,8373

(9-15-1) Completo 0,0601 0,0818 0,9165




Tabela 13 — Avaliacao dos valores maximos de C dos modelos para duas camadas internas

Topologia Indices MAE RMSE C
Modelo

Instantaneo 0,0891 0,1147 0,8406
(4-5-4-1) Maximo 0,0830 0,1114 0,8505
Minimo 0,0876 0,1168 0,8390
(9-5-4-1) Completo 0,0591 0,0792 0,9246
Instantaneo 0,0861 0,1163 0,8479
(4-6-5-1) Maximo 0,0849 0,1113 0,8488
Minimo 0,0879 0,1109 0,8439
(9-6-5-1) Completo 0,0598 0,0782 0,9294
Instantaneo 0,0848 0,1129 0,8482
(4-7-5-1) Maximo 0,0898 0,1175 0,8455
Minimo 0,0828 0,1124 0,8468
(9-7-5-1) Completo 0,0621 0,0795 0,9290
Instantaneo 0,0810 0,1049 0,8674
(4-7-6-1) Maximo 0,0807 0,1032 0,8670
Minimo 0,0894 0,1134 0,8450
(9-7-6-1) Completo 0,0633 0,0808 0,9100
Instantaneo 0,0793 0,1015 0,8670
(4-8-5-1) Maximo 0,0846 0,1143 0,8566
Minimo 0,0854 0,1162 0,8409
(9-8-5-1) Completo 0,0636 0,0877 0,9137
Instantaneo 0,0760 0,1032 0,8772
(4-8-6-1) Maximo 0,0810 0,1063 0,8572
Minimo 0,0830 0,1070 0,8572
(9-8-6-1) Completo 0,0661 0,0838 0,9085
Instantaneo 0,0829 0,1139 0,8372
(4-8-7-1) Maximo 0,0788 0,1058 0,8561
Minimo 0,0763 0,1083 0,8523
(9-8-7-1) Completo 0,0673 0,0838 0,9218
Instantaneo 0,0865 0,1099 0,8607
(4-9-5-1) Maximo 0,0772 0,1049 0,8665
Minimo 0,0946 0,1217 0,8260
(9-9-5-1) Completo 0,0596 0,0792 0,9225
Instantaneo 0,0850 0,1144 0,8414
(4-9-6-1) Maximo 0,0817 0,1119 0,8531
Minimo 0,0893 0,1136 0,8373
(9-9-6-1) Completo 0,0632 0,0834 0,9187
Instantaneo 0,0805 0,1055 0,8562
(4-10-5-1) Maximo 0,0762 0,1071 0,8542
Minimo 0,0892 0,1139 0,8382
(9-10-5-1) Completo 0,0601 0,0806 0,9222




Tabela 14 — Avaliacao dos valores minimos de C dos modelos para uma camada interna

Topologia Indices MAE RMSE c
Modelo

Instantaneo 0,1068 0,1476 0,7417

(4-5-1) Maximo 0,1036 0,1412 0,7473
Minimo 0,1130 0,1413 0,7255

(9-5-1) Completo 0,0841 0,1172 0,8352
Instantaneo 0,1270 0,2714 0,4467

(4-6-1) Maximo 0,1027 0,1394 0,7546
Minimo 0,1056 0,1473 0,7113

(9-6-1) Completo 0,0819 0,1151 0,8330
Instantaneo 0,1045 0,1434 0,7168

(4-7-1) Maximo 0,1034 0,1351 0,7617
Minimo 0,1101 0,1433 0,7079

(9-7-1) Completo 0,0856 0,1201 0,8215
Instantaneo 0,1111 0,1413 0,7380

(4-8-1) Maximo 0,1016 0,1403 0,7563
Minimo 0,1046 0,1382 0,7326

(9-8-1) Completo 0,0834 0,1169 0,8320
Instantaneo 0,1032 0,1413 0,7103

(4-9-1) Maximo 0,1011 0,1353 0,7565
Minimo 0,1124 0,2032 0,5955

(9-9-1) Completo 0,0811 0,1217 0,8235
Instantaneo 0,1180 0,1841 0,5843

(4-10-1) Maximo 0,1016 0,1377 0,7447
Minimo 0,1203 0,2175 0,5349

(9-10-1) Completo 0,0914 0,1233 0,8208
Instantaneo 0,1092 0,1399 0,7432

(4-11-1) Maximo 0,1042 0,1440 0,7328
Minimo 0,1079 0,1456 0,7261

(9-11-1) Completo 0,0822 0,1167 0,8171
Instantaneo 0,1081 0,1403 0,7175

(4-12-1) Maximo 0,1017 0,1425 0,7298
Minimo 0,1012 0,1563 0,6958

(9-12-1) Completo 0,0860 0,1157 0,8169
Instantaneo 0,1018 0,1368 0,7283

(4-13-1) Maximo 0,1111 0,1473 0,7100
Minimo 0,1272 0,2696 0,4266

(9-13-1) Completo 0,0871 0,1162 0,8327
Instantaneo 0,1087 0,1494 0,7236

(4-14-1) Maximo 0,3879 3,2192 -0,0018
Minimo 0,1053 0,1525 0,7037

(9-14-1) Completo 0,0858 0,1183 0,8230
Instantaneo 0,1039 0,1468 0,7284

(4-15-1) Maximo 0,1277 0,2744 0,3811
Minimo 0,1044 0,1423 0,7282

(9-15-1) Completo 0,0891 0,1391 0,7677




Tabela 15 — Avaliacao dos valores minimos de C dos modelos para duas camadas internas

Topologia Indices MAE RMSE C
Modelo

Instantaneo 0,1062 0,1420 0,7429
(4-5-4-1) Maximo 0,1027 0,1429 0,7235
Minimo 0,1200 0,1603 0,6904
(9-5-4-1) Completo 0,0821 0,1125 0,8400
Instantaneo 0,1081 0,1506 0,6972
(4-6-5-1) Maximo 0,1014 0,1380 0,7308
Minimo 0,1274 0,2688 0,3473
(9-6-5-1) Completo 0,0813 0,1175 0,8249
Instantaneo 0,1118 0,1540 0,7205
(4-7-5-1) Maximo 0,1300 0,4677 0,2607
Minimo 0,1087 0,2160 0,5046
(9-7-5-1) Completo 0,0841 0,1147 0,8290
Instantaneo 0,1116 0,1820 0,6199
(4-7-6-1) Maximo 0,1346 0,6028 0,1165
Minimo 0,1171 0,1510 0,6504
(9-7-6-1) Completo 0,0899 0,1212 0,8301
Instantaneo 0,1186 0,1633 0,6347
(4-8-5-1) Maximo 0,1019 0,1905 0,6559
Minimo 0,1470 0,2685 0,4070
(9-8-5-1) Completo 0,0905 0,1279 0,8009
Instantaneo 0,1101 0,1542 0,6775
(4-8-6-1) Maximo 0,1196 0,1566 0,6757
Minimo 0,1033 0,1620 0,6497
(9-8-6-1) Completo 0,0860 0,1249 0,8061
Instantaneo 0,1075 0,1991 0,5915
(4-8-7-1) Maximo 0,1056 0,2030 0,5398
Minimo 0,1231 0,1625 0,6496
(9-8-7-1) Completo 0,0810 0,1225 0,7982
Instantaneo 0,1191 0,1789 0,5776
(4-9-5-1) Maximo 0,1133 0,1544 0,6948
Minimo 0,1102 0,1431 0,7101
(9-9-5-1) Completo 0,0856 0,1226 0,8098
Instantaneo 0,1639 0,8241 0,1171
(4-9-6-1) Maximo 0,1501 0,6128 0,0924
Minimo 0,1281 0,2663 0,4064
(9-9-6-1) Completo 0,0784 0,1672 0,7060
Instantaneo 0,4575 4,0903 0,0057
(4-10-5-1) Maximo 0,1134 0,1538 0,7093
Minimo 0,1204 0,2046 0,5726
(9-10-5-1) Completo 0,0843 0,1243 0,8276




4.3 Comportamento do Erro MAE

Fazendo uso das mesmas topologias utilizadas na se¢do anterior e considerando a
média do modelo completo, realizou-se entdo um estudo do comportamento do erro MAE em
relagdo aos diferentes numeros de neurdnios nas camadas escondidas, com o propdsito de
verificar se haveria a necessidade de acrescentar outras topologias ao estudo.

Assim, foi observado o comportamento do erro MAE para as RNAs de uma e duas
camadas escondidas com quantidades diferentes de neurdnios em cada uma. Primeiramente
foram analisadas as RNAs com uma camada escondida (figura 30).
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Figura 30 — Comportamento do erro MAE para diferentes quantidades de neurdnios na camada escondida

Notou-se que quanto maior a quantidade de neurdnios na camada escondida o erro
MAE cresceu consideravelmente. E, portanto verificou-se que ndo haveria a necessidade de
treinar outras redes além dessas visto a tendéncia do erro.

Para redes com duas camadas escondidas, a um primeiro momento, foram treinadas
todas as redes apresentadas na tabela 4.8 com excecdo da topologia (RNA-9-10-5-1) e até esta
etapa foi obtido como resultado a figura 31, onde foi possivel analisar que a um primeiro
momento o erro MAE diminui, logo em seguida torna a crescer, porém a partir da topologia
(RNA-9-8-7-1) nao foi possivel verificar um comportamento expressivo do erro,
impossibilitando afirmar se 0 mesmo iria aumentar ou diminuir.
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Figura 31 — Primeiro experimento do comportamento do erro MAE para diferentes quantidades de neurénios

Por esse motivo foi

nas camadas escondidas

realizado um teste adicional utilizando a topologia

(RNA-9-10-5-1) para investigar qual seria a tendéncia do erro MAE e assim obteve-se a figura
32, na qual percebe-se claramente que o erro voltou a crescer. Portanto, foi verificado que
para as RNAs tanto para uma camada escondida quanto para duas, na medida em que se
aumenta a quantidade de neurdnios nas camadas escondidas o erro aumenta. Constatando
assim que ndo ha a necessidade de se fazer uso de RNAs com um niimero muito elevado de
neurdnios nas camadas internas, visto que os desempenhos das redes sdo aproximados entre si
e, além disso, erro e o custo computacional no treinamento aumentam.
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Figura 32 — Segundo experimento do comportamento do erro MAE para diferentes quantidades de neurdnios

nas camadas escondidas
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4.4 Resultados de Irradiaciao Solar

Apos a selecao do modelo completo, buscou-se fazer uma analise mais detalhada do
mesmo a fim de definir qual seria a topologia mais adequada para estimar a radiagdo solar,
para isso foram examinadas as médias das 50 simulac¢des para cada topologia, tanto para uma
quanto para duas camadas escondidas, tabelas 4.12 e 4.13 respectivamente. Nas tabelas
também ¢ possivel verificar os valores maximos e minimos do Indice de Confianga (C) para
cada topologia, bem como os valores dos demais indices associados a ele. Para cada
simulacdo das RNAs foram estimadas Regressao Linear Multipla (RLM) utilizando os
mesmos conjuntos de treinamento e teste/validagdo objetivando a comparacdo entre os
métodos, os dados de RLM também se encontram nas tabelas 4.12 ¢ 4.13.

Observou-se que em nenhum caso a média da RLM superou a RNA, tanto para uma
quanto para duas camadas. Notou-se também que os Indices de Confian¢a ndo apresentaram
valores muito distantes entre si, quando analisado os casos de valor maximo e minimo para
cada topologia.

Dessa forma, as redes que demonstraram melhores desempenhos médios foram RNA-
9-9-1 ¢ RNA-9-6-1 (tabela 17) para uma camada escondida e RNA-9-6-5- 1 ¢ RNA-9-7-5-1
(tabela 18) para duas camadas escondidas. Dentre essas topologias, a que apresentou maiores
Indice de Confianga (C) e Coeficiente de Determinacgdo (R?), além de menores erros MAE,
MSE e RMSE foi a RNA-9-9-1. Quando comparada ao modelo de RLM, a RNA mostrou uma
reducdo em termos de Skil/ de aproximadamente de 12% do MAE, 14% do MSE e 7% do
RMSE, em termos de R? e C apresentou um ganho de 14% e 15% respectivamente, conforme
a tabela 16.

Tabela 16 — Comparagao entre RNA e RLM para previsao de radiacdo solar

MAE MSE RMSE R? C
RNA-9-9-1 0,071 0,009 0,095 0,853 0,888
RLM 0,081 0,011 0,102 0,830 0,868
SKILL 0,12 0,14 0,07 0,14 0,15

Dentre as 50 simulagdes realizadas para a topologia RNA-9-9-1, o Indice de Confianca
(C) méaximo atingido foi de aproximadamente 92% mostrando um 6timo desempenho. A
figura 33 apresenta o grafico de dispersao dos valores estimados pelo método (X) e os valores
observados pela estacdo Ecologia Agricola (O) para o valor maximo atingido pela topologia
RNA-9-9-1. As linhas tracejadas possuem coeficientes angulares unitdrios e passam pelas
origens dos graficos, elas denotam os casos onde as previsdes seriam perfeitas, ou seja, os
valores estimados se igualam aos valores observados (X = O). Na figura 33 encontram-se
também as retas que representam o comportamento geral das previsdes (linhas continuas), os
dados estimados pela RNA e pela RLM.

Observa-se nos diagramas de dispersdo da figura 33 que a linha de tendéncia do
modelo de RNA aproxima-se consideravelmente da linha de previsdo perfeita, ao passo que a
linha de tendéncia do modelo de RLM encontra-se abaixo da linha de previsao perfeita, o que
indica que este modelo estima intensidades de radiacdo menores do que as observadas pela
estacdo, ou seja, os dados estimados por RLM subestimam a radiagdo solar.
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Tabela 17 — Diferentes topologias para uma camada escondida

indices 5
) épocas MAE MSE RMSE R? (¢
Topologia

Méx 68254 0,0641 0,0070 0,0834 0,8953 0,9233

RNA Min 40783 0,0841 0,0137 0,1172 0,7789 0,8352

(951) Média 0,0720 0,0094 0,0968 0,8456 0,8827
Méx 0,0748 0,0087 0,0932 0,8692 0,9008

RLM Min 0,0947 0,0149 0,1222 0,7597 0,8118

Média 0,0819 0,0110 0,1044 0,8207 0,8621

Méx 75693 0,0613 0,0068 0,0823 0,8995 0,9257

RNA Min 45576 0,0819 0,0133 0,1151 0,7774 0,8330

(9-6-1) Média 0,0719 0,0093 0,0961 0,8494 0,8843
Méx 0,0776 0,0087 0,0935 0,8707 0,9026

RLM Min 0,0917 0,0142 0,1192 0,7614 0,8152

Média 0,0815 0,0109 0,1040 0,8236 0,8631

Méx 53688 0,0628 0,0067 0,0817 0,8968 0,9208

RNA Min 36257 0,0856 0,0144 0,1201 0,7666 0,8215

(9-7-1) Média 0,0722 0,0094 0,0966 0,8452 0,8818
Méx 0,0693 0,0075 0,0866 0,8841 0,9114

RLM Min 0,0941 0,0153 0,1238 0,7522 0,8045

Média 0,0813 0,0108 0,1034 0,8228 0,8630

Méx 55727 0,0633 0,0069 0,0833 0,8893 0,9142

RNA Min 42704 0,0834 0,0137 0,1169 0,7627 0,8320

(9-8-1) Média 0,0731 0,0097 0,0980 0,8409 0,8786
Méx 0,0691 0,0081 0,0902 0,8702 0,8994

RLM Min 0,0938 0,0156 0,1250 0,7287 0,8120

Média 0,0830 0,0112 0,1058 0,8150 0,8571

Méx 24040 0,0628 0,0065 0,0804 0,8998 0,9229

RNA Min 49744 0,0811 0,0148 0,1217 0,7533 0,8235

(9:9-1) Média 0,0714 0,0091 0,0947 0,8533 0,8879
Méx 0,0691 0,0077 0,0879 0,8766 0,9048

RLM Min 0,0873 0,0128 0,1133 0,7881 0,8344

Média 0,0810 0,0105 0,1024 0,8297 0,8683

Méx 96165 0,0615 0,0067 0,0821 0,8932 0,9182

RNA Min 48777 0,0914 0,0152 0,1233 0,7582 0,8208

(9-10-1) Média 0,0729 0,0095 0,0972 0,8425 0,8800
Méx 0,0723 0,0081 0,0902 0,8762 0,9063

RLM Min 0,0979 0,0159 0,1260 0,7478 0,8103

Média 0,0812 0,0108 0,1035 0,8218 0,8622

Méx 54232 0,0683 0,0079 0,0890 0,8774 0,9063

RNA Min 93757 0,0822 0,0136 0,1167 0,7571 0,8171

(9-11-1) Média 0,0742 0,0102 0,1004 0,8325 0,8723
Méx 0,0708 0,0083 0,0909 0,8649 0,8954

RLM Min 0,0903 0,0144 0,1200 0,7477 0,8020

Média 0,0832 0,0113 0,1063 0,8126 0,8551

Méx 46060 0,0668 0,0073 0,0855 0,8793 0,9098

RNA Min 70725 0,0860 0,0134 0,1157 0,7588 0,8169

(9-12-1) Média 0,0739 0,0099 0,0994 0,8373 0,8758
Méx 0,0718 0,0089 0,0942 0,8702 0,9010

RLM Min 0,0934 0,0150 0,1225 0,7505 0,8066

Média 0,0827 0,0112 0,1054 0,8176 0,8584

Méx 77180 0,0639 0,0072 0,0847 0,8910 0,9166

RNA Min 32861 0,0871 0,0135 0,1162 0,7801 0,8327

(9-13.1) Média 0,0737 0,0099 0,0990 0,8390 0,8774
Méx 0,0714 0,0078 0,0885 0,8790 0,9094

RLM Min 0,0901 0,0144 0,1199 0,7653 0,8215

Média 0,0819 0,0110 0,1045 0,8212 0,8624

Méx 88951 0,0633 0,0071 0,0842 0,8837 0,9111

RNA Min 85266 0,0858 0,0140 0,1183 0,7696 0,8230

(9-14.1) Média 0,0736 0,0099 0,0991 0,8376 0,8760
Méx 0,0731 0,0088 0,0940 0,8608 0,8942

RLM Min 0,0967 0,0154 0,1239 0,7472 0,8045

Média 0,0822 0,0111 0,1052 0,8176 0,8586

Méx 63620 0,0601 0,0067 0,0818 0,8879 0,9165

RNA Min 87117 0,0891 0,0194 0,1391 0,6811 0,7677

(9-15-1) Média 0,0751 0,0102 0,1007 0,8329 0,8725
Méx 0,0708 0,0083 0,0911 0,8702 0,8997

RLM Min 0,0944 0,0155 0,1246 0,7342 0,7992

Média 0,0827 0,0110 0,1046 0,8208 0,8614
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Tabela 18— Diferentes topologias para duas camadas escondidas

indices
n.epocas MAE MSE RMSE R? (¢
Topologia

Méx 53442 0,0591 0,0063 0,0792 0,9014 0,9246

RNA Min 38530 0,0821 0,0127 0,1125 0,7905 0,8400

(95.4-1) Média 0,0728 0,0097 0,0979 0,8423 0,8796
Max 0,0708 0,0077 0,0878 0,8759 0,9047

RLM Min 0,0899 0,0143 0,1194 0,7526 0,8048

Média 0,0826 0,0111 0,1050 0,8196 0,8604

Méx 43931 0,0598 0,0061 0,0782 0,9069 0,9294

RNA Min 45830 0,0813 0,0138 0,1175 0,7589 0,8249

(9-6:5-1) Média 0,0723 0,0097 0,0982 0,8424 0,8800
Méx 0,0715 0,0078 0,0882 0,8816 0,9091

RLM Min 0,0935 0,0149 0,1223 0,7530 0,8048

Média 0,0820 0,0110 0,1047 0,8214 0,8617

Méx 47310 0,0621 0,0063 0,0795 0,9076 0,9290

RNA Min 52997 0,0841 0,0132 0,1147 0,7662 0,8290

(97:5-1) Média 0,0729 0,0097 0,0982 0,8426 0,8807
Méx 0,0677 0,0079 0,0887 0,8850 0,9121

RLM Min 0,0905 0,0141 0,1190 0,7486 0,8117

Média 0,0823 0,0110 0,1046 0,8219 0,8628

Méx 73357 0,0633 0,0065 0,0808 0,8832 0,9100

RNA Min 36628 0,0899 0,0147 0,1212 0,7746 0,8301

(9.7-6-1) Média 0,0733 0,0098 0,0987 0,8405 0,8787
Méx 0,0748 0,0085 0,0922 0,8569 0,8912

RLM Min 0,0909 0,0134 0,1158 0,7793 0,8272

Média 0,0814 0,0108 0,1037 0,8245 0,8642

Méx 39366 0,0636 0,0077 0,0877 0,8873 0,9137

RNA Min 44741 0,0905 0,0164 0,1279 0,7346 0,8009

(9.8.5-1) Média 0,0745 0,0102 0,1005 0,8331 0,8736
Méx 0,0728 0,0082 0,0906 0,8683 0,8984

RLM Min 0,0831 0,0125 0,1117 0,7664 0,8193

Média 0,0824 0,0111 0,1050 0,8190 0,8595

Méx 50477 0,0661 0,0070 0,0838 0,8809 0,9085

RNA Min 59942 0,0860 0,0156 0,1249 0,7303 0,8061

(9-86-1) Média 0,0749 0,0104 0,1015 0,8292 0,8708
Méx 0,0798 0,0098 0,0989 0,8475 0,8888

RLM Min 0,0962 0,0160 0,1264 0,7202 0,7850

Média 0,0822 0,0111 0,1053 0,8172 0,8587

Méx 97294 0,0673 0,0070 0,0838 0,8940 0,9218

RNA Min 36781 0,0810 0,0150 0,1225 0,7333 0,7982

(9.8.7-1) Média 0,0739 0,0100 0,0998 0,8366 0,8767
Méx 0,0732 0,0084 0,0914 0,8712 0,9008

RLM Min 0,0905 0,0145 0,1204 0,7458 0,8011

Média 0,0815 0,0108 0,1035 0,8250 0,8646

Méx 43900 0,0596 0,0063 0,0792 0,8989 0,9225

RNA Min 63025 0,0856 0,0150 0,1226 0,7463 0,8098

(9.9.5-1) Média 0,0738 0,0100 0,0995 0,8364 0,8765
Méx 0,0665 0,0079 0,0889 0,8726 0,9031

RLM Min 0,0932 0,0141 0,1187 0,7674 0,8206

Média 0,0818 0,0109 0,1043 0,8214 0,8626

Méx 81172 0,0632 0,0070 0,0834 0,8935 0,9187

RNA Min 72834 0,0784 0,0280 0,1672 0,5478 0,7060

(9-96-1) Média 0,0738 0,0103 0,1008 0,8314 0,8734
Méx 0,0706 0,0082 0,0905 0,8752 0,9047

RLM Min 0,0875 0,0134 0,1159 0,7632 0,8191

Média 0,0813 0,0107 0,1035 0,8244 0,8641

Méx 30924 0,0601 0,0065 0,0806 0,8986 0,9222

RNA Min 25855 0,0843 0,0155 0,1243 0,7516 0,8276

(9-10-5-1) Média 0,0743 0,0101 0,1000 0,8342 0,8746
Méx 0,0710 0,0082 0,0908 0,8711 0,8997

RLM Min 0,0921 0,0145 0,1205 0,7530 0,8037

Média 0,0814 0,0108 0,1039 0,8218 0,8621
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Figura 33 — Diagrama de dispersdo dos valores estimados de radiagdo solar do modelo RNA-9-9-1 e de RLM
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Inclusive, constataram-se também os casos que apresentaram Indice de Confianga (C)
maximo tanto para uma como para duas camadas escondidas. Assim as topologias RNA-9-5-1
e RNA-9-6-1 (tabela 4.12) destacaram-se para uma camada e as topologias RNA-9-6-5-1 e
RNA-9-7-5-1 (tabela 4.13) destacaram-se para duas camadas. Dentre elas, a que apresentou
melhor resultado foi a RNA-9-6-5-1, onde o Indice de Confianga (C) foi de aproximadamente
93% indicando um 6timo desempenho. A figura 34 apresenta o diagrama de dispersdo dos
valores estimados pelo método (X) e os valores observados pela estagdo Ecologia Agricola
(O) para a topologia RNA-9-6-5-1.
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Figura 34 — Diagrama de dispersao dos valores estimados de radiag¢@o solar do modelo RNA-9-6-5-1 e de RLM
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Como ja foi mencionado anteriormente as topologias RNA-9-9-1 ¢ RNA-9-6-5-1
apresentaram Indice de Confianga (C) de 92% e 93% respectivamente ¢ embora a topologia
RNA-9-6-5-1 tenha se mostrado ligeiramente superior, analisando os graficos de dispersao das
figuras 33 e 34 foi possivel notar que os valores estimados pela RNA desta topologia
mostraram-se menos dispersos em torno da linha de tendéncia, porém a linha de tendéncia
estd localizada acima da linha de previsdo perfeita (X = O), o que indica que este modelo
estima intensidades de radiacdo maiores do que as observadas pela estacao, ou seja, os dados
estimados por essa topologia superestimam a radiacdo solar. Ao mesmo tempo, os valores
estimados pela RNA da topologia RNA-9-9-1 mostram-se um pouco mais dispersos da linha
de tendéncia se comparado a topologia RNA-9-6-5-1, porém, como mencionado
anteriormente, a linha de tendéncia do modelo de RNA aproxima-se imensamente da linha de
previsdo perfeita. O que corrobora com a afirmacdo que de fato para o presente estudo, a
topologia RNA-9-9-1 ¢ a mais indicada para ser utilizada na estimativa de radiacao solar.

E apresentada na figura 35 a arquitetura da RNA que demonstrou melhor resultado no
modelo proposto. Interessante observar que a rede que demonstrou melhor desempenho
consta com apenas uma camada interna de neurdnios ocultos. Resultado semelhante foi
encontrado por Fiorin et.al. (2011), que em seu estudo comparou diferentes algoritmos de
treinamento como Levenberg-Marquardt, Resilient Backpropagation, entre outros, a fim de
analisar a incidéncia de radiagdo solar em Sao Martinho da Serra no Rio Grande do Sul.
Como resultado obteve que as redes neurais podem fornecer estimativas confidveis para
avaliacdo da disponibilidade de energia solar, apresentando também melhor desempenho em
comparac¢do a outras técnicas estatisticas utilizadas em sua pesquisa e constatou também que
uma camada oculta ¢ suficiente para gerar uma boa estimativa.
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Umidade Maxima

, . Radiacdo

Umidade Minima

Ponto de Orvalho Maximo
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Figura 35 — Arquitetura da rede MLP proposta
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5 CONCLUSOES

O presente estudo propds uma metodologia utilizando Redes Neurais Artificiais
(RNAs) do tipo Multiplas Camadas (MLP) para estimar a incidéncia de radiagdo solar no
municipio de Seropédica localizado no estado do Rio de Janeiro. Foi feito também uma
comparagdo do método de RNAs com Regressao Linear Multipla (RLM) a fim de avaliar qual
deles seria mais indicado para ser utilizado na estimativa de radiagdo solar.

No que diz respeito a comparagdo do desempenho entre as RNAs e os modelos de
RLM, notou-se que o método de Redes Neurais Artificiais superou a RLM, contudo nao
apresentaram ganhos significativos frente a estas. Acredita-se que a similaridade entre os
métodos se da em virtude do periodo relativamente curto de coleta de dados.

Foi possivel observar também que para estimar a radia¢do solar ndo se faz necessario
o uso de todas as varidveis disponibilizadas pelo Instituto Nacional de Meteorologia através
da estagdo Ecologia Agricola. Assim, as varidveis consideradas foram temperatura
(instantanea, maxima, minima), umidade (instantdnea, maxima, minima), ponto de orvalho
(méximo, minimo), velocidade do vento.

Na andlise entre os modelos: completo, instantdneo, médximo € minimo, comprovou-se
que embora o tempo computacional gasto pelo modelo completo seja maior do que os outros
modelos, ele leva a melhores resultados.

Para cada topologia de RNA utilizada no trabalho foram repetidas 50 simulagdes e
analisando as médias dos resultados apresentados pelas RNAs com arquiteturas de uma ou
duas camadas, ¢ possivel concluir que a estrutura com uma unica camada oculta apresenta
resultados mais apurados, destacando-se a topologia RNA-9-9-1 que apresentou um 6timo
desempenho de Indice de Confianga (C) médio de 88% e coeficiente de determinagio médio
(R?) de 85%. Dentre as 50 simulag¢des da topologia RNA-9-9-1 o maior Indice de Confianga
(C) alcangado foi de 92% apresentando também um 6timo desempenho. Concluindo que nao
¢ viavel investir em redes muito grandes tendo em vista que os resultados sdo muito proximos
a redes com menos camadas e neurdnios ocultos, além disso, notou-se que em redes com
muitas camadas e neuronios ocultos o erro € o custo computacional no treinamento
aumentam.

Tendo em vista a tendéncia atual por formas de geragdo de energia que menos agridam
ao meio ambiente, nos ultimos anos a energia solar fotovoltaica tem se mostrado bastante
promissora. O Brasil possui um territdrio propicio para o aproveitamento desse tipo de
energia. O municipio de Seropédica localizado no estado do Rio de Janeiro possui uma vasta
area onde poderia ser aproveitada para instalagdo de painéis solares, a propria Universidade
Federal Rural do Rio de Janeiro, situada no municipio, dispde de uma ampla area que também
poderia ser utilizada para tal fim. Dessa forma, caso o Brasil continue desenvolvendo sua
capacidade de geracao fotovoltaica fica em evidéncia, neste trabalho, o elevado potencial da
regido de Seropédica para investimentos desta natureza.

62



Por fim, objetivo do presente estudo foi alcancado com éxito, que foi avaliar a
aplicabilidade de RNAs do tipo MLP para estimar a incidéncia de radiagdo solar em
Seropédica, concluindo que este método computacional ¢ apropriado para tal fim, pois ¢ um
recurso que gera boas estimativas com pequenos erros. Além disso, foi possivel comprovar
também que o software R com o uso do algoritmo resilient backpropagation ¢ uma boa
ferramenta para a proposta do presente estudo.
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6 TRABALHOS FUTUROS

Como sugestao para trabalhos futuros baseados nas analises feitas no presente estudo,
recomenda-se:

* Ampliar a base de dados: o presente trabalho conta com quase dois anos de dados
meteorologicos e acredita-se que ao aumentar a base de dados, a capacidade do modelo
poderé ser avaliada com maior precisao.

* Realizar estudos similares para outras localidades: neste trabalho foram utilizados os dados
do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) da estacdo Ecologia Agricola localizada em
Seropédica para estimar a incidéncia de radiagdo solar. sugere-se fazer uso da mesma
metodologia para outras estagdes automaticas do INMET do estado do Rio de Janeiro,
podendo assim estudar o comportamento das previsdes de radiagdo em outras regioes.

* Aplicar outras arquiteturas de redes e outros algoritmos de treinamento: sugere-se utilizar
redes como redes neurais convolucionais, entre outras e algoritmo de treinamento como
Levenberg Marquardt.

* Aplicar mesma metodologia para estimar velocidade do vento: substituir nas variaveis de
entrada da rede a velocidade do vento por radiacdo solar a fim de verificar a viabilidade do
aproveitamento deste recurso na regido e avaliar a possibilidade de investir em sistemas
hibridos do tipo solar/eélico.
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