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RESUMO

A energia solar estd, mundialmente, em uma crescente expansdo. Apesar de pequena,
se comparada a outros meios tradicionais de geracdo de energia, nunca houve indicadores tao
otimistas acerca de sua utilizagdo e popularizagdo. No entanto, mesmo uma energia auto-
sustentdvel como essa acaba tendo impacto ambiental, grande investimento econdmico,
dificuldade de medic@o de todas as parcelas da radiacdo solar e problemas na manutengdo
adequada das estacdes solares. Sabendo que a medi¢do ou a estimativa das parcelas da
radiacdo sdo cruciais para o dimensionamento e estimativa de geracdo de energia, tanto em
grandes plantas de poténcia por concentracdo solar como em sistemas de geracdo fotovoltaica
residenciais, o presente trabalho foi idealizado para assegurar que, mesmo em proporcdes
continentais, a obtencdo da componente difusa da irradiancia, a partir da irradiancia global,
pode ser realizada de maneira confidvel. A utilizacio de RNAs com generalizacdo geogréfica
demonstrou melhores resultados em relacdo a modelos de correlacio empiricos, além de
serem mais abrangentes do que modelos que utilizam RNAs especializadas a partir de dados
locais. Os resultados apresentaram erros RMSEr variando entre 16,00% a 29,57%, contra
erros RMSEr de 15,94% a 36,98% em modelos tradicionais empiricos. O presente modelo
também apresentou um aumento simultaneo de precisdo local e generalizagdo geografica, algo
que modelos anteriores ndo atingiam, visto que, a0 aumentar a especializacdo e precisdo em
uma area menor, hd um comprometimento ao aplicar o modelo em areas geograficas distantes
e/ou maiores (e vice-versa). Dessa maneira, o presente estudo assegura que pesquisadores
poderdo utilizar RNAs com precisdo e generalizacdo suficientes para realizar pesquisas e
estudos diversos que necessitem da parcela difusa e/ou direta da radia¢do solar, com maior
eco-eficiéncia e custo beneficio possiveis, em localidades que ndo as mecam ou ndo possuam

dados meteorolégicos confidveis.

Palavras-chave: Radiacdo solar; Modelos difusos; Redes neurais artificiais.



ABSTRACT

Worldwide, the solar energy is on a growing expansion. Although small, if compared
to other traditional ways of generating useful energy, there have never been such optimistic
indicators about its use and popularization. However, even a self-sustainable energy like this
have environmental impact, great economic investment, difficulty in the measurement of all
types of solar radiation and problems in the proper maintenance of solar monitoring stations.
Knowing that the measurement or estimative of all solar radiation types are crucial for the
design and estimative of energy generation in both large concentrating solar power plants or
in residential photovoltaic power generation systems, the present work was developed to
ensure that, even in continental proportions, the horizontal diffuse fraction can be obtained
from the total irradiance with great reliability. The use of Artificial Neural Nertorks (ANNs)
with geographical generalization showed better results in relation to empirical models, as well
as being more comprehensive than models that use specialized ANNs based on local data. The
results showed RMSEr errors ranging from 16,00% to 29,57%, against RMSEr errors from
15,94% to 36,98% in traditional empirical models. The present model also showed a
improvement in both local precision and geographic generalization, something that previous
models didn’t reach, since when increasing the specialization and precision in a smaller area,
there’s a significant loss when using the model in distant and/or larger geographic areas (and
vice versa). In this way, the present study ensures that researchers can use ANNs with enough
precision and generalization to perform different researches and studies that require the
diffuse and/or direct types of solar radiation with greater eco-efficiency and cost-effectiveness

in locations that don't measure them or don't have reliable meteorological data.

Keywords: Solar radiation; Diffuse models; Artificial neural networks.
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1 INTRODUCAO

A sociedade estd se importando cada vez mais com a sustentabilidade do planeta,
culminando em um crescente - e recente - interesse em energias auto-sustentaveis. Uma delas
€ a energia solar e suas duas formas de obtencdo de energia util: sistemas fotovoltaicos e
sistemas térmicos. Para o estudo da viabilidade econdmica e ambiental, as componentes direta
e difusa horizontais da irradiancia global horizontal devem ser utilizadas. Essas componentes
representam os raios solares que atingem o solo sem sofrer alteracdo em seu curso e 0s raios
solares que sofrem interacdo com a atmosfera. A grande maioria das bases de dados contam
somente com instrumentos de medi¢do para a irradiancia global horizontal, que é a soma das
duas componentes comentadas anteriormente, o que torna necessdria a utilizacdo de modelos
para a estimativa da irradiancia (ou irradiacdo) difusa para uma correta estimativa da geragcao
de energia a partir da energia solar.

O Brasil possui uma grande quantidade de estagdes que realizam a medi¢do da
irradiancia global horizontal por meio do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). No
entanto, nosso pais também possui uma caréncia de dados de irradiancia direta e difusa. Essa
caréncia € suprida em parte pelas estacdes de medicdo do projeto SONDA, distribuidas em
diversas localidades, onde se efetuam medicdes dessas componentes da radiagdo solar. No
entanto, poucas bases possuem mais de sete anos continuos de dados com alta confiabilidade,
conforme mostrado pelo préprio portal SONDA (2018).

Uma outra alternativa para tentar suprir essa caréncia € a utilizacdo de modelos de
estimativa da radiacdo difusa cldssicos (hordrio ou mensais), como os desenvolvidos por
Orgill e Hollands (1977), Erbs et al. (1982) e Reindl et al. (1990). Esses modelos apresentam
correlagdes realizadas entre dados de determinadas localidades e possuem generalizacdo
geografica razodvel. Outras solucdes abrangem redes neurais artificiais (RNAs) e sua
capacidade de especializacdo. Nesse caso, a precisdo € alta apenas para a localidade cujos
dados foram utilizados para o aprendizado da rede. Outros modelos que utilizam diferentes
metodologias também sofrem do problema de generalizacdo, devido as caracteristicas dos
dados utilizados para obten¢dao dos modelos.

Com proporcdes continentais, o territorio brasileiro possui seis grandes biomas:
Amazo6nia, Caatinga, Cerrado, Pantanal, Mata Atlantica e Pampa, cada um destes
apresentando caracteristicas unicas de flora, fauna e condi¢des climéticas (IBGE, 2017). O
pais também possui cinco condicdes climdticas: Equatorial, Tropical Zona Equatorial,

Tropical Nordeste Oriental, Tropical Brasil Central e Temperado (IBGE, 2017). Cada uma
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delas apresenta caracteristicas que, em conjunto com os biomas, podem alterar a
disponibilidade de radiacdo em suas componentes direta e difusa.

Desta maneira, torna-se muito dificil o desenvolvimento de um modelo difuso horario
baseado somente em correlagdes de coeficiente de claridade para obteng¢do do coeficiente
difuso, como realizado no estudo de Orgill e Hollands (1977). Uma nova abordagem deve ser
utilizada para um modelo dessa caracteristica em um territorio com proporcdes como as do
Brasil, sendo ao mesmo tempo precisa e suficientemente generalizada para obter as parcelas
difusa e direta no pais como um todo.

A maior generalizacdo possivel em um modelo difuso € a partir da utilizacdo de
varidveis fisicas. No entanto, quanto mais geral um modelo é, menos precisdo ele possui.
Portanto, o presente estudo propde a utilizacdo de uma RNA treinada a partir de dados que,
além do tradicional coeficiente de claridade, incluam varidveis fisicas que influenciam as
parcelas direta e difusa. Assim, as particularidades e ndo lineariedades caracteristicas de cada
localidade podem ser interpretadas. Com essa abordagem, a precisdo de um modelo fisico
pode ser aumentada consideravelmente, conforme demonstrada em estudos como o de Pillot
(2012), realizado com metodologia parecida para estimar as varidveis de temperatura na

Republica do Djibouti.

1.1 OBJETIVOS

A seguir, sdo apresentados o objetivo geral e os objetivos especificos, os quais

orientardo o caminho que serd percorrido em busca de respostas a questdo problema da

pesquisa.

1.1.1 Objetivo Geral

Avaliar o emprego de redes neurais artificiais para estimativa da irradiancia difusa

horéria horizontal em grandes extensdes territoriais, a partir de dados medidos no Brasil.

1.1.2 Objetivos Especificos

— Analisar modelos difusos existentes no Brasil;
— Estabelecer a estrutura da RNA proposta neste estudo;

— Avaliar o grau de generalizacdo geografica da RNA proposta;
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— Comparar quantitativa e qualitativamente o modelo proposto em relagdo a modelos

existentes.

1.2 JUSTIFICATIVA

Os trés principais pontos comumente levantados como justificativas, ao pensar em
energia solar, sdo o interesse crescente de pesquisadores na area, o aumento da utilizagdo
dessa energia na geracdo energética global e a crenca de que se trata de uma energia
totalmente limpa. No entanto, todos os pontos citados podem ser discutidos, e a verdadeira
importancia do presente trabalho estd um passo a frente desses levantamentos.

Ao analisar pesquisas realizadas em datas muito distantes uma da outra, como Whillier
(1953) e Scalco (2016), pode-se perceber que os campos de estudo ainda continuam muito
parecidos, transitando principalmente em sistemas fotovoltaicos (PV) e de poténcia solar
concentrada (Concentrated Solar Power), CSP. A principal evolucdo apresentada é a melhoria
da eficiéncia, da técnica € o aumento da precisdo de modelos. Whillier (1953) afirma, por
exemplo, que a parcela de irradidncia direta didria a ser utilizada para estimativa em
concentradores € de cerca de 60%. Hoje em dia, modelos diretos didrios muito mais precisos,
como o obtido por Shamshirband et al. (2016), demonstram que hd muito mais do que uma
breve verificacio de dados para afirmar uma quantia de irradiancia direta normal diaria.

A utilizacdo das energias renovdveis, principalmente a solar, estd realmente em
crescimento, porém esse aumento da capacidade instalada s6 aconteceu, significativamente, a
partir do ano de 2009, como mostra o grafico apresentado por Vaughan (2017), na Fig. 1.1.

BEuropa @ Américas China @ Asia-Pacifico @ Oriente Médio & Africa Resto do Mundo @ Total
80,000

60,000
40,000

MW

20,000

= [ T T
2000 2003 2006 2009 2012 201

Ano
Figura 1.1 — Crescimento da capacidade de geracao de energia solar.

Fonte: Adaptado de The Guardian: Solar Power (2017).
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Essa matéria mostra que a capacidade instalada para geracdo de energia solar em 2016
era de 305 GW, valor muito superior aos 50 GW instalados até 2010. No entanto, mesmo com
todo este crescimento da capacidade de geracdo de energia solar, ela representa apenas 2% da
geracdo total de energia mundial, nimero menor, inclusive, do que os 5% gerados por energia
edlica, segundo o Global Energy Statistical Yearbook (ENERDATA, 2017). O grafico da
comparagdo entre energias renovaveis (edlica e solar) e energias ndo renovaveis, em relacdo a

producdo total de energia mundial em 2016, pode ser visto na Fig. 1.2.

Percentual de Produgdo de Eletricidade (2016)

B Fontes ndo renovaveis MEOSlica mSolar

5% 2%

Figura 1.2 — Percentual de utiliza¢do de energias renovaveis € ndo renovaveis na geracao
mundial de energia durante o ano de 2016.
Fonte: Adaptado de Global Energy Statistical Yearbook (ENERDATA, 2017).

A energia solar, tanto térmica quanto fotovoltaica, possui um custo ambiental que
consome parte da energia obtida de maneira limpa. H4 um 6timo levantamento sobre essa
relacdo no estudo realizado por Dai-Prd et al. (2014), cujos autores concluiram que para
determinadas condi¢des, na cidade de Porto Alegre - Brasil, um sistema fotovoltaico (Fig. 1.3)
se prova auto-sustentdvel. No entanto, cerca de 25% de sua energia, em 25 anos de vida util,
serdo usadas como payback da energia utilizada para a fabricacdo dos moddulos de silicio
monocristalinos. Mesmo em energias sustentdveis, algum impacto ambiental ocorre, ainda
que minimo na maioria dos casos.

Com essa critica aos trés principais pilares que sustentam a utilizacao da energia solar,
onde realmente se encontra a importancia deste trabalho? Justamente para auxiliar, com a
confiabilidade necessdria, no dimensionamento de diferentes meios de obteng¢do de energia a

partir da radiag¢do solar, com o menor custo ambiental e econdmico possivel.
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Figura 1.3 — Planta solar fotovoltaica.
Fonte: Global Energy Statistical Yearbook (ENERDATA, 2017).

Sabe-se que o Brasil possui uma grande extensao de terra e uma grande incidéncia de
energia solar. Ao comparar a incidéncia da radiacio em suas parcelas global e difusa,
conforme ANEXO A e B (PEREIRA et al., 2017), percebe-se um grande potencial de geracao
térmica e fotovoltaica em diversas regides de nosso pais. No entanto, a medi¢do das parcelas
direta e difusa € realizada em apenas 17 localidades (SONDA, 2018). Portanto uma correta
andlise do potencial de energia em uma planta de poténcia térmica ou fotovoltaica necessita
de um modelo adequado para nossas caracteristicas climaticas e geograficas, principalmente
se levado em conta o fato de que uma planta de poténcia térmica necessita de investimento
muito mais alto que uma planta de geracao fotovoltaica.

Os meios conhecidos hoje para geracao de energia a partir do Sol, mesmo com custo
ambiental em seu estdgio de produgéol, possuem uma razodvel eficiéncia na conversdo dessa
energia em energia elétrica e/ou térmica. No entanto, em muitos casos, a energia solar ainda é
a mais eficiente quando varidveis econdmicas, legislativas e ambientais sdo levadas em conta.
No Brasil, pode-se citar o exemplo da Resolu¢cdo Normativa n® 687/2015 (ANEEL, 2015),
pela qual é permitida a inser¢cdo de energia elétrica produzida por sistemas fotovoltaicos
diretamente na rede, possibilitando que consumidores em suas casas produzam energia
elétrica por meio de painéis fotovoltaicos, adicionando assim mais uma maneira de geracdo de
energia solar: a micro geracao distribuida.

Sabe-se que a producdo de eletricidade no Brasil € baseada, principalmente, em
hidroeletricidade, por causa de suas bacias hidrograficas grandes. Porém, ha potencial de
geracdo solar térmica para plantas de poténcia em locais com baixa pluviosidade e bacias

hidrograficas pequenas; hd geracdo solar térmica de média temperatura em locais com bom

! Como exemplo, pode-se citar o tratamento do silicio para médulos fotovoltaicos.
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indice de radiacao direta e alguma cobertura do céu; e ha muitas localidades com bom indice
de radiacdo difusa, direta e de albedo para geracio de energia fotovoltaica.

Para suprir e poder realizar uma estimativa segura e confidvel das parcelas difusa e
direta no Brasil, em toda a sua amplitude geografica, é necessario um modelo que obtenha a
melhor precisdo em relacdo a todo o nosso territorio. Para isso, propde-se uma andlise das
varidveis que influenciam a alteracdo da radiacdo dentro da atmosfera e uma RNA que
consiga perceber e interpretar as particularidades de cada regido por meio dos dados coletados
para este estudo.

A maior contribui¢do desta pesquisa deve-se ao fato de garantir que a estimativa das
parcelas direta e difusa podera ser realizada com uma maior amplitude geogréfica e precisdao
na equacdo de disponibilidade das componentes solares, investimento econdmico e
ecoeficiéncia para cada tipo de sistema de geracdao de energia solar. Assim, estudos que
necessitem de um modelo confidvel poderdo verificar quais localidades mais se adequardo aos
tipos de geracdo de energia solar em relacao a disponibilidade das componentes da irradiancia
solar que esses meios utilizem.

Lorenzo (2006) aborda que a radiacao solar € um fendmeno aleatério, dessa maneira
predi¢des sempre estardo acompanhadas de incerteza. Ele também cita que muitos autores
mostram resultados com uma grande precisdo ao utilizar ferramentas computacionais para
projetos fotovoltaicos, porém sua complexidade aumenta consideravelmente e, pela natureza
da radiagdo solar, ndo hd nenhum sentido estatistico que comprove essa melhora. Além disso,
ferramentas mais simples podem fazer esse servico com resultados de igual confianca.

Esse pensamento, mesmo aplicado a sistemas fotovoltaicos, pode ser abordado em
modelos difusos. Os mesmos estdo cada vez mais complexos - como os apresentados por
Starkveit et al. (1998) - ou altamente precisos para determinadas localidades. H4 pouco ou
nenhum estudo abordando robustez e generalizacdo de modelos difusos para utilizacdo
confidvel em outras regides proximas a localidade cujos dados foram utilizados para adaptar
ou desenvolver um modelo difuso. Lorenzo (2006) também cita que em determinados casos,
pode-se ou usar correlacdes universais, ou obter resultados ligeiramente melhores por meio de

correlagdes lineares especificas para a localidade de estudo.

1.3 ESTRUTURA DA PESQUISA

O capitulo 2 consiste nos conceitos basicos da radiacdo solar, as diferentes

componentes que formam a irradiancia total, como e de que maneira cada uma delas é medida
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e a importancia de cada uma dessas componentes dentro da geracdo de energia fotovoltaica e
térmica. Também € tratada a contextualizacdo da necessidade de utilizagdo dos modelos
difusos para estimativa das componentes direta e difusa em dimensionamento e avaliacdo de
eficiéncia de plantas de geracao de energia.

A modelagem difusa é abordada no capitulo 3. Apresenta o contexto historico da
evolucdo das correlacdes até os modelos hordrios cldssicos conhecidos hoje - como os de
Orgill e Hollands (1977) e Erbs et al. (1982) - passando por modelos que utilizam RNAs,
além de outras metodologias nao ortodoxas para a mesma finalidade de estimativa da
componente difusa e ou direta.

Em seguida, no capitulo 4, ha o detalhamento da metodologia para a obten¢do de um
modelo difuso hordrio baseado em redes neurais artificias para estimativa da irradidncia
difusa hordria horizontal em grandes extensdes territoriais. SAo abordados desde os dados
utilizados até as arquiteturas das RNAs e detalhamentos dos testes realizados.

J4 nos capitulos 5 e 6 sdo apresentados os resultados dos testes realizados e a andlise
dos mesmos, respectivamente. A conclusdo do estudo, baseada nos resultados obtidos e na

comparac¢do com estudos jd realizados, é abordada no capitulo 7.
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2 CONCEITOS BASICOS

Neste capitulo s@o abordados os conceitos bésicos da radiacdo solar. Serdo tratados a
origem da radiacdo (das reacdes de fusdo até a constante solar), suas componentes (oriundas
das modificacdes sofridas pela radiacdo até incidir em superficies de conversdo para energia
térmica ou elétrica), a maneira como cada uma dessas componentes ¢ medida, e a importancia

e utilizagdo especifica de cada componente da radiacdo total oriunda do Sol.
2.1 RADIACAO SOLAR

O Sol € uma grande massa gasosa que gira em seu proprio eixo € possui temperaturas
internas e externas altissimas devido a continuas reacdes de fusdo que ocorrem em seu
interior. Como resultado dessas reacdes, hd uma emissao de radiagdo onde parte dela atinge o
planeta Terra. A radiacdo emitida pelo Sol que alcanga a Terra € func@o da distancia entre
ambos e da 6rbita da Terra em torno do Sol. A radiacdo, fora da atmosfera terrestre, €
aproximadamente fixa. A medi¢do da radiacdo extraterrestre vem sendo feita por diversos
pesquisadores ao longo dos anos, desde baldes atmosféricos até satélites. Atualmente, a
energia emitida pelo Sol por unidade de tempo e por unidade de drea, conhecida como
constante solar (Gy,), foi fixada em 1367 W/m” com 1% de incerteza, pelo World Radiation
Center (WRC). Essa constante corresponde a poténcia incidente na Terra a uma distancia
média Sol-Terra, em funcdo da 6rbita eliptica da Terra em relagdo ao Sol. A relagdo Terra-Sol

€ mostrada na Fig. 2.1, conforme Duffie e Beckman (2006).

Sol 1,27x10" m
7900 mi

Diam. =1,39 x 10° m
=8,64 x 10° mi

Constante Solar

= 1367 W/m?
Gec 433 Btu/ft2 hr
4,92 MJ/m? hr

A

»
»

.. |=1495x10"m
Distancia { =9.3x 10" mi +1,7%

Figura 2.1 — Relac¢des Terra-Sol.
Fonte: Adaptado de Duffie e Beckman (2006).
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2.2 COMPONENTES DA RADIACAO SOLAR

A constante solar (Gs.) é uma média arbitrada pela WRC para facilitar calculos e
simulacdes. Seu valor varia constantemente a partir da atividade da fusdo solar, manchas
solares, entre outros. A irradidncia difusa ocorre quando os raios solares sofrem espalhamento
e atenuacdo na atmosfera terrestre. A irradiancia direta ocorre quando os raios solares nao
sofrem interacdo com a atmosfera. A parcela da radiacdo refletida pelo solo € conhecida como

radiacdo de albedo. Essas parcelas da radiacao solar sdo representadas na Fig. 2.2.

Topo da Atmosfera

a9

G

Figura 2.2 — Componentes da radiacdo solar.
Fonte: Adaptado de Pereira et al. (2017).

2.2.1 Irradiancia Extraterrestre Normal e Horizontal

Para muitos calculos de componentes de radiacio, € necessario saber o valor tedrico
maximo de radiacdo solar disponivel no topo da atmosfera de nosso planeta. Como visto, a

constante solar é obtida a partir da média entre a menor e a maior distdncia da Terra em
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relacdo ao Sol. A radiacdo incidente em um plano transversal ao Sol, localizado fora da
atmosfera terrestre, chama-se irradidncia solar extraterrestre normal, e € calculada a partir da
constante solar definida pela Eq. (2.1), de acordo com Duffie e Beckman (2006):

Go = GscEp (2.1)
em que Gy € o valor atribuido a constante solar e E, € a correcdo da excentricidade da 6rbita
da Terra em torno do Sol.

A irradiancia extraterrestre horizontal, calculada a partir de G, é definida pela Eq.
(2.2), também de acordo com Duffie e Beckman (2006):

Gon = Gy cos(6,) (2.2)

em que 6, representa o angulo zenital.

2.2.2 Irradiancia Global Horizontal

N

E a medida mais comum da radiacdo, correspondente a radiacdo total em uma
superficie horizontal, ou seja, a soma das parcelas direta e difusa da radiacdo disponiveis na

atmosfera (IQBAL, 1983). Essa componente também € chamada de radiagado solar global.
2.2.3 Irradiancia Direta Normal

E a radiacdo solar recebida sem ser espalhada, absorvida e/ou alterada de seu curso
pela atmosfera terrestre (DUFFIE e BECKMAN, 2006). Levando em conta que a soma das
diferentes componentes da radiacdo solar na atmosfera corresponde a irradidncia global
horizontal, pode-se obter a irradidncia direta de diferentes formas: subtraindo a irradiancia
difusa (estimada ou medida) da irradiancia global horizontal ou estimando-a através de

modelos diretos MAXWELL, 1987).
2.2.4 Irradiancia Difusa Horizontal

E a radiacio solar recebida do Sol depois de interagir com a atmosfera terrestre. A
irradiancia difusa horizontal também pode ser obtida de diferentes formas: subtraindo a
irradiancia direta normal (estimada ou medida) da irradiancia global horizontal ou estimando-

a a partir de modelos difusos (DUFFIE e BECKMAN, 2006).



27

2.2.5 Irradiancia de Albedo

Quando a radiagdo atinge o solo, parte dela é absorvida, parte € refletida e parte é
transmitida (essa ultima em caso de superficies semi-transparentes). Essas propriedades das
superficies sdo chamadas de absortividade, refletividade e transmissividade, respectivamente.
Cada tipo de superficie possui sua propria refletividade, ou albedo (IQBAL, 1983). Essa

refletividade ou albedo € uma propriedade do solo, dgua e atmosfera.

2.3 MEDICAO DAS COMPONENTES DA RADIACAO

Para quantificar a disponibilidade de energia solar que atinge a Terra, torna-se
necessaria a medigdo de suas componentes. Os instrumentos utilizados para medir as
componentes da radiagdo sdo o pirandmetro, o pirelidmetro e o pirgedmetro. Esse tltimo €

utilizado para medi¢do da radiacdo de ondas longas, ndo abordada neste estudo.

2.3.1 Irradiancia Global Horizontal

Essa parcela da radiacio é medida utilizando um pirandmetro, instrumento que mede a
radiacdo hemisférica total de ondas curtas. A medi¢do € realizada a partir da diferenca de
temperaturas entre uma juncdo quente (o material sensor da radia¢do solar) e uma juncao fria
(a carcagca do instrumento), utilizando termopares em série ou em série/paralelo, em uma
montagem conhecida como termopilha de Moll-Gorczynski, conforme Hulstron (1989). Nos
piranOmetros mais recentes, a termopilha € substituida por células Peltier. Para minimizar a
perda de calor por conveccdo, os medidores possuem uma ou duas cipulas hemisféricas de
180°, para protecdo contra vento e outros fatores externos que possam alterar a precisao do

instrumento. Pode-se ver um piranometro na Fig. 2.3.
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Figura 2.3 — Pirandmetro.
Fonte: Adaptado de SONDA (2018).

2.3.2 Irradiancia Direta Normal

Para medir essa componente, utiliza-se um instrumento chamado pirelidbmetro. Seu
funcionamento ocorre por meio da comparagdo entre a temperatura obtida em um tubo
colimador” e a temperatura padrio (DUFFIE e BECKMAN, 2006). O tubo colimador deste
medidor ndo permite que a irradiancia difusa o atinja, pois essa componente nao possui uma
orientagdo preferencial, ao contrdrio do que acontece com a radiagdo direta, conforme

representado na Fig. 2.4.

Figura 2.4 — Pirelidometro.
Fonte: Adaptado de SONDA (2018).

% Tubo que permite que apenas raios perpendiculares ou dentro de um determinado 4ngulo de aceitagio atinjam o
medidor para que o sensor aquega em relacdo a temperatura padrao (DUFFIE e BECKMAN, 2006).
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2.3.3 Irradiancia Difusa Horizontal

Visto anteriormente que um pirandmetro (Fig. 2.5) mede a radia¢do total em uma
superficie horizontal - radiacdo difusa horizontal somada a radiacdo direta normal - é possivel
medir a radiacdo difusa sombreando a radia¢do direta que incide sobre esse instrumento
(DUFFIE e BECKMAN, 2006). O sombreamento da irradiancia direta pode ser feito de duas

maneiras: com um anel de sombreamento ou com uma esfera de sombreamento.

‘ ',“tm ‘\__ = A“ |
Figura 2.5 — PiranOmetro com anel de sombreamento.
Fonte: Adaptado de SONDA (2018).

O primeiro realiza o bloqueio da radiacdo direta por meio de um anel circular ou
semi-circular em toda a trajetéria do Sol. Por acabar bloqueando um pouco da radiacdo difusa,
o valor lido pelo instrumento deverd ser corrigido, conforme a Fig. 2.6. (DUFFIE e
BECKMAN, 2006). Além disso, a posi¢dao do anel deve ser ajustada em intervalos regulares,

em funcdo da variacdo da declinagdo solar.

-
N
(%2

1,10

Fator de corregao

-
o
a1

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

Figura 2.6 — Fatores de correcao para anel de sombreamento.
Fonte: Adaptado de Duffie e Beckman (2006).
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O pirandmetro com anel de sombra ainda é muito utilizado por questdes de custo. No
entanto, levando em conta o crescente barateamento tecnoldgico, os pirandmetros com
seguidores solares possuem um 6timo custo beneficio em relacdo ao aumento de sua precisao.
Suas esferas de sombreamento seguem e bloqueiam apenas a irradiancia direta normal do Sol
- por meio de controle eletronico - medindo quase somente a irradiancia difusa disponivel,

conforme Fig. 2.7.

Figura 2.7 — Pirandmetro com esfera de sombreamento.
Fonte: Adaptado de SONDA (2018).

2.4 IMPORTANCIA E UTILIZACAO DE CADA COMPONENTE

Todas as componentes da radiacdo que se formam, a partir da entrada da irradiancia
extraterrestre em nossa atmosfera, sdo utilizadas de alguma maneira nos diferentes tipos de
conversdo de energia a partir do Sol. A energia solar fotovoltaica converte a energia solar em
energia elétrica, e a energia solar térmica converte a energia solar em energia térmica. Cada
um desses meios de conversao da energia solar utiliza determinadas componentes da radiagao

€ possui suas proprias caracteristicas.
2.4.1 Energia solar fotovoltaica

Mesmo de forma bastante simples e rudimentar, Beqcuerel (1839) observou que
alguns materiais, ao interagirem com a luz, produzem uma corrente elétrica. Esse conceito se
chama efeito fotovoltaico (Fig. 2.8), base para toda a utilizacdo de materiais semicondutores
na conversdo direta de energia solar em energia elétrica. Materiais semicondutores sao

isolantes em determinadas condi¢des (WENHAM et al., 2007) porém, quando fétons atingem
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sua superficie, alguns deles podem gerar corrente elétrica. Dessa maneira, tanto a componente
direta como a difusa s@o cruciais para a geracao de energia, bem como a irradiancia de albedo

- quando essa estiver no campo de visao de um mdédulo inclinado.

Contato Frontal

Silicio tipo "n"

Jungéo "pn"

Contato de Base Silicio ipo "p"

Figura 2.8 — Célula fotovotaltica.
Fonte: CRESESB (2008).

No Brasil, hd a nova regulacio da ANEEL para que pessoas fisicas possam ser
produtoras de energia fotovoltaica, possibilitando a criacdo de uma grande rede de geracdo de
energia distribuida. Pode-se ver, na Fig. 2.9, a aplicacdo de um sistema fotovoltaico para

beneficiamento de uma comunidade rural realizada no estado do Ceara (CRESESB, 2008).

e

g Bt

Figura 2.9 — Sistemas fotovoltaicos em casas geminadas no municipio de Pentecoste, CE.
Fonte: CRESESB (2008).

Os pontos negativos que podem ser levantados s@o a baixa eficiéncia de conversao
energética e a manipulacdo do silicio contido nas placas solares, processo poluente que,
dependendo dos casos, pode consumir até 25% da energia produzida de maneira limpa
durante uma vida util estimada de cerca de 25 anos (DAI-PRA et al., 2014). Assim, um bom

estudo precisa ser realizado para verificar o payback econdmico e ambiental tanto para
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grandes dreas de produ¢do como para individuos que estejam vendendo energia a partir de

modulos fotovoltaicos instalados em suas residéncias.

2.4.2 Energia solar térmica

Os sistemas concentradores solares utilizam uma combinagdo de lentes e/ou espelhos
para concentrar a irradidncia solar direta e gerar energia, seja ela elétrica ou térmica. Essa
tecnologia teve um primeiro momento de crescimento comercial indo de 1984 até 1995,
voltando a gerar interesse comercial somente a partir de 2005. Entre esse tempo, pesquisas,
desenvolvimentos e demonstragdes aconteceram, o que fomentou essa tecnologia e a fez
ganhar muito espago nos dias de hoje (LOVEGROVE e STAIN, 2012).

No entanto, a mais alta efici€ncia estd nas grandes plantas de poténcia de concentracao
solar. Seus maiores beneficios, porém, sdo potencializados somente com a maior extensao
possivel da drea de espelhos para concentracdo (STOFFEL et al., 2010), como apresentado na
Fig. 2.10. Esses sistemas de geragdo de energia elétrica, por meio da conversao de calor em
energia elétrica, chegam a atingir eficiéncias entre 15 a 25% e, dependendo da tecnologia
empregada, até 30%, como € o caso do concentrador tipo disco (HEATH e BURKHARDT
111, 2011).

Figura 2.10 — Gemasolar: a maior planta de poténcia por concentracao solar térmica do
mundo, cuja poténcia instalada € de 19,9MW, localizada na Espanha
Fonte: Torresol Energy (2018).

A histéria da concentracdo solar € ainda mais antiga que a do efeito fotovoltaico, pois
¢ sabido que Arquimedes ja havia descrito a capacidade de concentracdo solar com espelhos,
em 200 A.C. (LOVEGROVE e STAIN, 2012). Uma das primeiras mdquinas de concentracao
solar a ser largamente comercializada foi a fornalha solar de Lavoisier (Fig. 2.11), datada de
1794, que atingia temperaturas de 1.750 °C (KALOGIROU, 2009). Apesar disso, foi somente

nos anos 1980, mais especificamente na Califérnia, que iniciou o caminho comercial dos
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concentradores solares de poténcia tal qual sdo conhecidos hoje (LOVEGROVE e STAIN,
2012).

Figura 2.11 — Fornalha solar de Lavoisier.
Fonte: Kalogirou (2009).

Esta geracao de energia por concentracdo depende, no entanto, tnica e exclusivamente
da irradiancia solar direta, pois os raios devem atingir os espelhos concentradores em um
determinado angulo que permita sua reflexdo correta para a superficie concentradora (Fig.
2.12). Isso faz com que seja necessdrio um estudo completo da disponibilidade dessa
componente da radiacdo solar e dos trés principais elementos de uma grande planta de
poténcia: selecdo do sitio de instalagdo da planta, predi¢do da producdo anual de energia e a

performance temporal da planta com sua estratégia de operagdo (STOFFEL et al., 2010).

Figura 2.12 — Angulo de reflexio para o concentrador.
Fonte: Lovegrove and Stain (2012).

Com uma grande eficiéncia e bom dimensionamento, uma planta de poténcia de
concentracdo solar pode gerar tanto energia elétrica como energia térmica a altas e médias
temperaturas, de acordo com a disponibilidade de irradiancia solar direta normal. Assim, a
qualidade e confiabilidade dos dados dessa componente da radiacao devem ser os melhores
possiveis para que a eficiéncia realmente supere tanto o impacto ambiental quanto o altissimo

investimento econdmico.
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3 MODELAGEM DE COMPONENTES DA RADIACAO SOLAR

A modelagem das componentes da radiagc@o solar provém de estudos datados em mais
de sessenta anos. A necessidade de utilizacdo das parcelas separadas da irradiancia solar tanto
em sistemas fotovoltaicos quanto em sistemas térmicos, a dificuldade de medi¢do de algumas
dessas componentes da radiacdo e até a descoberta de correlacdes entre as mesmas, tornaram

essa uma grande - e importante - drea de pesquisa.
3.1 DIFICULDADES DE MEDICAO DAS COMPONENTES

Pirelidmetros e pirandmetros com seguidores solares sdo instrumentos muito caros e
que necessitam de constante verificacdo para garantia das varidveis medidas. Pirandometros
com anel de sombra sdo instrumentos mais baratos, porém também necessitam de afericao
constante e correcdo da posi¢ao da banda de sombra, de acordo com a declinacdo solar, para
garantia da qualidade de medicao.

Essa dificuldade é uma justificativa recorrente em trabalhos de modelagem de
componentes de radiacdo. Desde trabalhos pioneiros, como o de Liu e Jordan (1960), até os
mais novos, com metodologias diferenciadas, como os realizados por Paulescu e Blaga
(2016), citam o fato das estacOes solares comumente medirem apenas a irradiancia global
horizontal. Entre um trabalho e outro hd quase 60 anos de evolucdo tecnoldgica, porém o
problema da medicao das parcelas solares ainda permanece, globalmente.

No Brasil, o INPE realiza a medi¢do da irradincia global horizontal em diversas
localidades. Para melhorar a disponibilidade de dados solares, o mesmo instituto criou o
projeto SONDA. O objetivo desse projeto € alocar recursos fisicos € humanos para melhorar a
base de dados e realizar validagdo dos mesmos, por meio da sinalizacdo da confiabilidade de
cada dado medido (SONDA, 2018). Pode-se ver, no ANEXO C, um apanhado de
confiabilidade de dados de algumas cidades, demonstrando o quao dificil € a manutencao de
dados em estagdes solares remotas.

Tanto no Brasil como no mundo, estagdes meteorologicas completas que mecam todas
as componentes da radiacdo solar sdo escassas. Como visto anteriormente, as grandes plantas
de poténcia e até as pequenas unidades domésticas de geracdo de energia a partir do Sol
necessitam de estudos de viabilidade econdmica e até ambiental para a melhor eficiéncia
possivel na geracdo de energia util em relagdo a disponibilidade das diferentes componentes

da radiacdo solar. Dessa necessidade, cada vez mais crescente, surgiram entdo os modelos



35

difusos, cada vez mais precisos e com alta tendéncia a generalizacdo geogrifica de seus

resultados.
3.2 MODELAGEM DA IRRADIANCIA TOTAL DIARIA DISPONIVEL

Um dos primeiros estudos que guiou pensamentos futuros acerca da modelagem € o
realizado por Whillier (1953). Nele tem-se a problematica da utilizacdo das parcelas direta e
difusa para cdlculo efetivo da radiagdo incidente em coletores inclinados, porém sem a énfase
na modelagem das mesmas. No entanto, algumas das correlacdes que mais tarde seriam
utilizadas em trabalhos do género, como comparacdo entre curvas horérias e didrias de
radiacdo e plotagem em relacdo ao indice f ou fracdo de tempo, podem ser vistas neste
trabalho e em trabalhos pioneiros como o de Liu e Jordan (1960), conforme Fig. 3.1. Para
Lorenzo (2006), os autores Liu e Jordan foram muito sagazes ao escolher o coeficiente de
claridade para caracterizar o clima solar de uma localidade, pois a divisdo da irradiancia
global horizontal pela irradiancia extraterrestre horizontal elimina as variacdes da radiagdo
pelo movimento aparente do Sol, tornando a correlacdo independente da latitude e, assim,

dando ao modelo uma validade universal.
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Figura 3.1 — Correlagdes entre indice f e coeficiente de claridade’.
Fonte: Whillier (1953) e Liu e Jordan (1960).

3 . ~ . S L

Como estes graficos sdo antigos, optou-se por manter a originalidade dos mesmos e inseri-los no trabalho
exatamente da maneira como foram publicados nos artigos originais, evitando assim a perda de informacio
histérica e o anacronismo gerado a partir da adaptacdo das mesmas ao padrdo atual de publicacdes cientificas.
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Pode-se dizer, seguramente, que os primeiros a demonstrar uma relacdo entre
coeficientes de claridade atmosférica, da maneira mais generalizada possivel, foram Liu e
Jordan (1960). Através de seu estudo, os autores observaram que diferentes localidades, com
uma mesma média mensal de coeficiente de claridade, apresentavam distribui¢cdes
cumulativas de coeficiente de claridade didrio em relagdo a fracdo de tempo f semelhantes,
independente da altitude e localiza¢do. Desta maneira, originou-se o modelo de Liu e Jordan
(1960) para obtencdo da irradiancia global horizontal didria a partir de um coeficiente de
claridade médio mensal K, de acordo com a Eq. (3.1). A Fig. 3.2 mostra que se pode obter a
probabilidade de encontrar um valor do coeficiente de claridade didrio em relacdo a um

coeficiente de claridade mensal.

_ 3.1
K, =— 3.1)
H,

em que H ¢ a irradiacdo global horizontal didria média mensal, H, é a irradiaciio extraterrestre

horizontal diaria média mensal.
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Figura 3.2 — Correlacdes entre indice f, K; e K.
Fonte: Adaptado de Duffie e Beckman (2006).

Com essa curva € possivel saber o percentual de tempo do dia em que haverd
disponibilidade de irradiancia direta normal. Mais tarde, seu modelo recebeu revisdes, como
as realizadas nos trabalhos de Bendt et al. (1981), Hollands and Hughet (1983) e Herzog
(1985). Estes autores procuraram melhorar problemas de generalizacdo e acurdcia do modelo
citado anteriormente.

Apdés esse estudo pioneiro, vdrios outros surgiram, com modelagens mais
aprofundadas e correlacdes mais complexas, como os estudos de Garrison (1984, 1985), que

demonstraram a influéncia de inimeros outros parametros na relacdo entre radiacdo difusa e
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global. Subsequentemente, as correlagdes também evoluiram em escalas de tempo menores,

surgindo entdo os modelos difusos horérios.
3.3 MODELOS HORARIOS UTILIZANDO CORRELACOES

Os modelos apresentados anteriormente, baseados na estimativa de médio e longo prazo,
nao definiam um comportamento hordrio das componentes da radiagdo. A partir das
correlagdes entre o indice f - fracdo de tempo - e o coeficiente de claridade dos estudos
anteriores, Orgill e Hollands (1977) apresentaram uma metodologia pela qual a fracdo difusa
horéria, definida pela Eq. (3.2) e apresentada na Fig. 3.3, e o coeficiente de claridade horério,
definido pela Eq. (3.3) sdo correlacionados para obtencdo de um comportamento entre a

relacdo da parcela difusa e da radiag@o global horizontal (DUFFIE E BECKMAN, 2016).

k _ Ga 3.2

em que k; representa o coeficiente difuso hordrio, G, a irradiagdo difusa horizontal, G, a

irradiancia global horizontal. O coeficiente de claridade, k;, € representado pela Eq. (3.3).

i, = a 3.3
t_Gon ()

em que G,, representa a irradiacdo extraterrestre horizontal.
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Figura 3.3— Correlacdo entre a fragdo difusa e o coeficiente de claridade horério.

A partir da correlacdo da fracdo difusa em relagdo ao coeficiente de claridade, os
dados mostrados na Fig. 3.3 s@o separados em “bins” ou intervalos de valores de ki,
conforme a Fig. 3.4. Esses valores dos intervalos separados sdo utilizados como base para a

obtencdo de equagdes para o modelo difuso (DUFFIE e BECKMAN, 2006).
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Figura 3.4 — Separacdo das faixas do coeficiente de claridade k;.

Cada um desses intervalos de k; representa um tipo de comportamento atmosférico
caracteristico. O primeiro representa um céu com maior cobertura de nuvens, resultando em
uma fracdo difusa maior; o terceiro demonstra um comportamento caracteristico de céu claro;
J4 o segundo mostra um comportamento intermedidrio. Esses diferentes comportamentos
resultam em diferentes expressdes matemadticas para um modelo difuso horirio, como
mostrado genericamente pelas Eq. (3.4) a Eq. (3.6). Esse tipo de equacdo ndo representa uma
hora particular com alta precisdo, mas sim o comportamento de um grande nimero de horas
com a maior precisdo e generalizacdo possivel, de acordo com os dados utilizados para a
correlagdo.

ky = a * bk, (3.4)
para o primeiro intervalo de k;, em que a e b sdo coeficientes obtidos a partir da primeira
faixa de valores da correlag@o apresentada na Fig. 3.4.

kq =c*+ dk, + ek? £ fk3 ... (3.5)
para o segundo intervalo de k;, em que c, d, e, e f s@o coeficientes obtidos a partir da
segunda faixa de valores da correlacdo apresentada na Fig. 3.4.

ka=g (3.6)
para o ultimo intervalo de k;, em que g é o coeficiente obtido a partir da terceira faixa de
valores da correlagdo apresentada na Fig. 3.4.

A irradiancia difusa € obtida por meio da Eq. (3.7). A partir da irradiancia difusa é
possivel obter a irradiancia direta pela Eq. (3.8).

Gd = dea (37)
Gb = Ga - Gd (38)

em que G, € a irradiacdo direta e G4 corresponde a irradiacdo difusa.
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Além do modelo apresentado por Orgill e Hollands (1977), outros também utilizaram
essa metodologia para seus modelos difusos hordrios, como Erbs et al. (1982) e Reindl et al.
(1990). Esses modelos sao detalhadamente apresentados nas proximas secdes, juntamente
com o modelo de Maxwell (1987), que analisa a fracdo de radiacdo direta, ndo havendo

necessidade de obté-la a partir da radiagdo difusa.

3.3.1 Modelo O&R de Orgill e Hollands (1977)

Os autores desse modelo basearam-se em dados medidos na cidade de Toronto, Canada.
A partir de estudos das correlacdes entre coeficiente de claridade e fracao difusa, chegaram as

Eq. (3.9) a Eq. (3.11).

ky = 1,0 — 0,249k, (3.9)
para k; < 0,35;

kqy = 1,557 — 1,84k, (3.10)
para 0,35 < k; < 0,75;

kg =0,177 (3.11)

para k; > 0,75;

3.3.2 Modelo ER de Erbs et al. (1982)

Modelo proposto a partir de dados de quatro localidades norte-americanas, situadas
entre latitudes de 31° N até 42° N. Suas relagdes polinomiais encontram-se nas Eq. (3.12) a

Eq. (3.14):

kg = 1,0 — 0,09k, (3.12)
para k; < 0,22;

k; = 09511 — 0,1604k, + 4,388k% — 16,638k> + 12,336k} (3.13)
para 0,22 < k; < 0,80;

ks = 0,165 (3.14)

para k, > 0,80;

3.3.3 Modelo RE1 e RE2 de Reindl et al. (1990)

Os autores utilizaram dados de cinco localidades, com latitudes entre 28° N e 60° N.
Com inumeras andlises, os autores chegaram a mais quatro varidveis climaticas que influem

na estimativa dos coeficientes difusos: coeficiente de claridade, seno da altitude solar,
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temperatura ambiente e umidade relativa. Dentre os diversos modelos obtidos por Reind] et al.
(1990), foram analisadas apenas as versoes reduzidas dos mesmos.
O modelo de RE1, que utiliza o seno da elevagao solar, é descrito pelas Eq. (3.15) a

Eq. (3.17).

kq = 1,020 — 0,254k, + 0,0123 sin « (3.15)
para k; < 0,30, com arestricdo de k; < 1;

kg =14-1,749k, + 0,177 sin x (3.16)
para 0,30 < k; < 0,78, com a restricio de k; < 0,97 e k; = 0,1;

kq = 0,486k, — 0,182 sin « (3.17)

para k; < 0,78, com a restricdo de k; = 0,1;

O modelo de RE2 € descrito pelas Eq.(3.18) a Eq. (3.20):

ks = 1,020 — 0,248k, (3.18)
para k; < 0,30;

kg =1,45—-1,67k, (3.19)
para 0,30 < k; < 0,78;

K; = 0,147 (3.20)

para k; > 0,78.
3.3.4 Modelo BRL1 e BRL2 de Ridley et al. (2010)

Citando estudos ainda mais recentes, apresenta-se o realizado por Ridley et al. (2010), na
qual os autores partem da pesquisa de Reindl et al. (1990) para adaptar uma func¢do logistica
com parametros fisicos para melhor representar o espalhamento de dados reais em correlagdes
de k; e kg, principalmente em cidades cujas estimativas tradicionais por meio de modelos
criados com dados americanos ndo se mostraram adequadas. Os dados utilizados para
encontrar os parametros da representatividade das varidveis fisicas na sua equacao foram de
cinco cidades: Adelaide (AU), Darwin (AU), Bracknell (UK), Lisboa (PT), Macau (MO),
Maputo (MZ) e Uccle (BE). Desta maneira, a forma final do modelo, chamado neste artigo de

BRL2, é apresentada na Eq. (3.21).
1

kq = 1 + e—538+6.63k;+0.006AST—0.007a+1.75K+1.31w (3.21)

em que AST € o tempo solar aparente, a € a altitude solar em graus, K; € a média didria do

coeficiente hordrio de claridade e ¥ € a persisténcia, mostrada na Eq. (3.22):
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(keq + kiy1)/2 sr<t<ss
Yy = kt+1 t =sr (3.22)
ke_q t =ss

em que sr é o angulo ou horario do nascer do Sol e ss € o hordrio ou angulo do por do Sol.
Foram realizados vérios testes com dados da cidade de Brasilia, onde se procurou
conseguir o mesmo comportamento do modelo apresentado nesse artigo. No entanto, o
modelo BRL2 nao atingiu os resultados esperados. Devido a falta de uma abordagem mais
clara na metodologia de obtencdo de cada parametro fisico e de suas constantes (para adaptar
o modelo aos dados brasileiros), se optou por incluir somente a primeira equacao de Ridley et
al. (2010) neste trabalho, conforme a Eq. (3.23). Essa é uma equacdo logistica simples que

utiliza somente o coeficiente de claridade horario como variavel.

1

kq = 1 + o-538+6.63Kk;

(3.23)

em que k; € o coeficiente de claridade hordrio.
3.4 MODELOS HORARIOS UTILIZANDO RNA

RNAs sdao um conjunto de unidades chamados neur6nios que conseguem realizar
processamento nao linear através de diferentes camadas por meio de uma funcdo matematica
chamada funcdo de ativacdo (HAYKIN, 1998). Cada neurdnio computacional realiza uma
simulacdo de um neurdnio bioldgico, possuindo multiplas entradas, pesos sindpticos, funcio
de soma, fun¢do de ativagdo, sinais de entrada e sinal de saida, como mostrado na Fig. 3.5.

Um maior detalhamento acerca de seu funcionamento pode ser encontrado em Haykin (1998).

b
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N ativacao

Figura 3.5 — Exemplo de funcionamento de uma RNA.
Fonte: Simas (2018).

A arquitetura das redes neurais consiste em uma camada de entrada, uma ou mais

camadas intermedidrias (também chamadas de camadas escondidas, as quais sdo responsdveis
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pelo processamento dos dados) e uma camada de saida. Sua estruturacio pode ser do tipo feed
forward, na qual cada camada é ligada a camada posterior e as entradas e saidas seguem um
fluxo direto em direcdo a camada de saida, como mostrado na Fig. 3.6; ou também do tipo

recurrent, no qual algumas camadas ligam-se as camadas anteriores, mostrada na Fig. 3.7.
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Figura 3.6 — RNA do tipo feedforward.
Fonte: Palmiere (2018).

Realimentacdo }

Figura 3.7 — RNA do tipo recurrent.
Fonte: Palmiere (2018).

Os principais tipos de treinamento das RNAs sao: supervisionado, ndo-supervisionado
e com refor¢o. O primeiro consiste em utilizar as entradas e saidas esperadas durante o
processo de treinamento para ajustes de pesos; o segundo consiste no ajuste automdtico da
camada de saida para representar particularidades do conjunto de dados do treinamento; € o
terceiro € um treinamento supervisionado, com um algoritmo que visa a encontrar
particularidades no conjunto de dados para reforcar respostas adequadas ao problema em
questao.

As RNAs utilizam diferentes arquiteturas e metodologias de treinamento de acordo

com o problema em que serdo aplicados. Sua maior utilizagdo encontra-se em problemas de

previsdo e reconhecimento, inclusive das diferentes parcelas da radiacdo solar. Alguns dos
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estudos mais recentes que utilizam RNAs, abordados por este trabalho, sdo os realizados por

Mellit et al. (2010).
3.4.1 Modelo de Mellit et al. (2010)

O modelo proposto pelos autores utiliza uma modelagem de RNAs feed-forward
adaptativa, utilizada anteriormente em aplicacdes financeiras de negociacio para e-commerce
e previsdes de estoque, chamada «-model, como base para prever a radiacdo global
horizontal, difusa horizontal e direta normal para a hora posterior a hora medida. Nas
aplicagOes financeiras, o pardmetro & representa a fragdo entre o preco final, P¢, € o prego
inicial, B, por meio da Eq. (3.24):

_o
2

o (3.24)

Pelo parametro o € possivel entdo decidir pela venda ou compra de um produto.
Também € possivel calcular o prego Py a partir do prego inicial pela Eq.(3.25):

Py = P (3.25)
se € > 1, deve-se realizar a compra, pois o produto ird valorizar;

se x < 1, deve-se realizar a venda, pois o produto ird desvalorizar.

De forma andloga, o modelo « pode ser reinterpretado para predizer a irradiancia j+1,
conhecendo a radiacd@o solar, a duracdo do dia, a temperatura e a umidade do ar medidos na
hora j. Uma matriz € calculada para obtencao do parametro f, que serd utilizado para calcular
0 « e predizer a irradiancia a partir desses parametros. Os resultados encontrados foram
satisfatorios em todas as parcelas da radiacdo estudadas, demonstrando apenas um pequeno

subdimensionamento. Para maiores detalhes, consultar Mellit et al. (2010).

3.5 MODELOS DIFERENCIADOS

Além das metodologias anteriores, que ja podem ser tratadas como cldssicas e muito
bem estabelecidas nesta drea de pesquisa, hd outras que vao além e tentam estabelecer novos
conceitos de modelagem de radiacdo. Esses modelos fogem completamente dos anteriores,
pois ndo utilizam correlagoes classicas tampouco RNAs. Suas modelagens nao sdo ortodoxas
e tentam definir um terceiro caminho a ser estabelecido e seguido neste tipo de pesquisa. Um
bom exemplo é o modelo de Maxwell (1987), que obtém a parcela direta da irradiancia global

a partir de varidveis fisicas, sendo entdo chamado de modelo quase fisico. Seguindo essa
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linha, alguns modelos novos e, na falta de adjetivo melhor, inovadores, sdo os obtidos pelos

estudos de Shamshirband et al. (2016), Paulescu e Blaga (2016) e Basseto et al. (2018).
3.5.1 Modelo MAX de Maxwell (1987)

E o modelo utilizado para obtencdo da fracdo direta a partir do coeficiente de
claridade. Seus dados de entrada sdo o coeficiente de claridade e a massa de ar. E conhecido
como um modelo quase fisico por obter o indice direto maximo para uma determinada massa

de ar. E representado pela Eq. (3.26) a Eq. (3.31)(3.28).

a = 0,512 — 1,56k, + 2,286k} — 2,222k} (3.26)

b = 0,310 + 0,962k, (3.27)

c = —0,280 + 0,932k, — 2,048k? (3.28)
para k; < 0,60;

a = —5,743 + 21,77k, — 27,49k? + 11,56k} (3.29)

b = 41,40 — 118,5k, + 66,05k? + 31,90k (3.30)

c = —47,01 + 184,2k, — 222,0k? + 73,81k} (3.31)

para k; > 0,60;

A variacdo de k), € dada por:

Ak, = a + bexp(cm) (3.32)
em que m corresponde a massa de ar atmosférico (para maiores detalhes, consultar Duffie e

Beckman, 2006).

A fracdo direta se determina por:
kb = kbC - Akb (333)

em que k. € o maior valor de k; para uma determinada massa de ar m, conforme Eq. (3.34):

ky. = 0,886 — 0,122m + 0,0121m? — 0,000653m? + 0,000014m* (3.34)

3.5.2 Shamshirband et al. (2016)

Esse estudo utilizou sete anos de dados, de 2006 a 2012, medidos pela estacdo do
aeroporto da cidade de Kernan, capital da provincia de Kernan, Ird. Essa cidade € localizada
na parte mais ensolarada da provincia, entre 30° 29° N e 57° 06’ E, e esta situada a 1760 m de
altitude. Duas técnicas foram utilizadas para solucionar o problema da obten¢do da irradiancia
direta didria nesta cidade: Mdaquina de Suporte Vetorial (MSV) e Transformada Wavelet
(TW). Os primeiros cinco anos de dados foram utilizados para obtencdo do modelo enquanto

os dois altimos foram utilizados como dados de teste.
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Utilizando uma Transformada Wavelet Discreta (TWD), o modelo consegue separar
diferentes padrOes em cinco ondas, cada uma delas passa por um vetor SVM onde a
informacao ttil acerca do comportamento da base de dados € obtida. Com todas as séries de
ondas devidamente analisadas, a saida geral do modelo difuso é obtida, com a previsdo da
radiacao difusa horizontal didria.

Os resultados obtidos foram comparados com outros trés modelos aplicados com essa
mesma base de dados: MSV-FBR (Fun¢dao de Base Radial), RNA e um modelo empirico
tradicional. Os resultados para este conjunto de dados representativos de uma porcao
geografica muito pequena foram muito satisfatérios e superaram todos os outros modelos de

confronto, conforme pode ser visto na Tab. 3.1.

Tabela 3.1 — Comparagdo entre modelos obtidos pelo estudo.

Modelo MBE (MJ/m") RMSE (MJ/m”) R
SVM-WT 0,5757 0,6940 0,9631
SVM-RBF 1,0877 1,2583 0,8599

RNA 1,1267 1,3184 0,8392
Modelos Lineares 1,2171 1,4548 0,8156

3.5.3 Paulescu e Blaga (2016)

No trabalho de Paulescu e Blaga (2016) foram utilizados dados obtidos da cidade de
Timisoara, Roménia, medidos pela estacdo solar da Universidade do Oeste de Timisoara. Essa
cidade fica a 45° 46’ N, 21° 25’ E e 85 m de altitude, possui uma temperatura média elevada,
elevada umidade relativa e um verdao muito quente. Os autores utilizaram métodos regressivos
para encontrar diferentes varidveis preditoras para obter modelos com maior precisdo e maior
generaliza¢do, como realizado anteriormente por Reindl et al. (1990). Cerca de 75% da base
de dados foi utilizada para a obtencdo dos modelos, e 25% foi utilizada para verificagdo e
testes.

Diversos modelos com varidveis preditoras estabelecidas por métodos de regressao
foram obtidos. Essas varidveis eram compostas por coeficientes de claridade, média didria de
coeficientes de claridade horarios, elevacao, temperatura, brilho relativo do Sol, entre outras.
Dentre todos os modelos do estudo, o que mais se destacou foi o modelo RB7, com
coeficiente de correlacio R* = 0.930. Segundo os autores, esse foi o primeiro modelo a

utilizar o brilho relativo do Sol como varidvel preditora em um modelo regressivo.
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Esse modelo teve como base o estudo da Eq. (3.35), que demonstrou a relevancia
estatistica do nascer do sol (modelo PB6). A partir deste, a inclusdo das relacdes entre o
coeficiente de claridade culminou na Eq. (3.36), relativa ao modelo PB7.

ky =0,972 - 0,690 (3.35)

em que o representa o brilho relativo do Sol.

ky = 0,964 — 0,5840 — 1,0038(k, — 0.514)0(k, — 0.514) (3.36)

em que 6, representa o angulo de zénite.

3.5.4 Basseto et al. (2018)

Neste estudo, os autores utilizam diversos modelos para estimativa de radiacdo, entre
os quais, uma RNA tipo RFB (Rede de Funcdo de Base Radial) e uma RNA tipo SAINF
(Sistema Adaptativo de Inferéncia Neuro Fuzzy). A primeira utiliza uma rede com uma
camada intermedidria com funcdo de ativacdo de base radial, como gaussiana, ja a segunda,
utiliza 16gica fuzzy juntamente com a RNA.

Para treinamento da rede, foram utilizados dados da cidade de Botucatu entre janeiro
de 2000 a dezembro de 2006. As varidveis de entrada foram: irradiacdo global horizontal,
irradiacdo de ondas longas atmosféricas, coeficiente de claridade, irradiacdo extraterrestre
horizontal, declinag@o solar e nebulosidade. Os dados de teste foram retirados da préopria base
de teste, através de um ano tipico e atipico obtidos com metodologia similar 2 do Ano
Meteorolégico da Organizacdo Mundial de Meteorologia. Os melhores resultados das RNAs
para o ano tipico local variaram entre 26,48 a 29,63% na rede RFB, e na rede SAINF, os
mesmos variaram entre 22,63 a 25,13%. No ano atipico, os erros variaram entre 24,69 a
26,93% (RFB) e 21,19 a 22,76% (SAINF). Levando em conta a situacio de testes, apenas na
propria localidade, a ambiguidade da informagdo da retirada dos dados da base de teste (ndo
ha definicao se realmente foram retiradas antes do treinamento), os resultados apresentaram-
se como muito melhores para o ano meteoroldogico atipico do que para o tipico. A
complexidade de cdlculo das varidveis utilizadas, a falta de informagdo sobre os piores
resultados obtidos e a variacdo do erro conforme novos treinamentos da rede sdo realizados,
demonstram que o modelo necessita de outras combinacdes e parametros, como ja fora
concluido pelos proprios autores. Também ha necessidade de mais testes de robustez e
generalizacdo de utilizacdo (principalmente pela escolha de varidveis muito especificas como

nebulosidade).
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4 MODELO GERAL COM UTILIZACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O modelo apresentado nesta dissertacao € baseado na utilizacao de varidveis fisicas, ja
definidas como muito influentes na fracdo difusa pela literatura, utilizando-as como entrada
de uma RNA cuja saida € a fracdo difusa correspondente aos dados de entrada. Assim, o
modelo em questdo € computacional, mas simples, ainda mais preciso que os paradigmas
cldssicos, porém generalizavel geograficamente.

Para o seu desenvolvimento, limpeza dos dados, treinamento das RNAs, testes,
avaliacdes de erro, etc, foi desenvolvida uma série de cddigos no software MATLAB,
compilados em um sistema sob licenca GNU/GPL, chamado ADASYS (Afmospheric Data
Analysis System). Esses sistemas auxiliares visam a facilitar o processamento e a
reprodutibilidade/expansio da utilizacdo do modelo pela facilidade de codificacdo e operagao
dos sistemas em novos estudos que visem a desenvolver ainda mais essa modelagem para
obtencdo da parcela difusa da radiacdo, em grandes extensdes territoriais.

As varidveis fisicas escolhidas para integrar o modelo, além do tradicional coeficiente
de claridade, foram: elevacgao solar, temperatura, umidade relativa e persisténcia atmosférica.
Dessa maneira, a arquitetura das RNAs do presente estudo € formada por cinco neur6nios de
entrada, representando as varidveis fisicas citadas, um neurdnio de saida, representando o
coeficiente difuso, e neur6nios na camada escondida (variados de 2 a 9, de acordo com a
necessidade de cada aplicacdo). O valor do erro €, para parada do treinamento, foi de 0,01, a
propor¢do dos valores da entrada foi fixada em 0,6, a propor¢cdo dos dados de teste foi fixada
em 0,2 e o tipo da camada escondida foi variada entre linear e sigmoide durante cada ciclo de
testes. Cada configuracdo da camada de entrada foi treinada trés vezes em cada configuracao

para verificar a robustez da convergéncia da RNA.
4.1 MODELO BASE PARA O ESTUDO

Este modelo teve seu desenvolvimento iniciado a partir da metodologia desenvolvida
nos estudos realizados por Pillot et al. (2012) e Pillot (2014), quando da estimativa da
temperatura para a cidade de Djibouti, capital da Republica do Djibouti. A temperatura foi
estimada a partir de uma RNA feed forward, cuja camada escondida era composta de 20
neurdnios do tipo sigmoide e as entradas correspondiam as varidveis de temperatura da
superficie terrestre da linha correspondente, valor do erro associado, angulo de zénite solar e

fracdo do ano. A saida da rede era correspondente a temperatura ambiente medida pela
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estacdo meteoroldgica local. Para o treinamento da rede foram utilizadas quatro estacdes na
cidade de Djibouti e do distrito de Dikhil, onde as entradas para treinamento foram dados de
trés estacdes e os testes foram realizados com dados de outra estagdo ainda ndo conhecidos

pela rede para avalia¢do da generalizacdo geogréfica do modelo.

4.2 VARIAVEIS DE ENTRADA

Um dos pontos chave deste estudo foi a escolha de varidveis fisicas para a entrada da
RNA que proporcionasse um aprendizado mais generalista da correlacdo difusa. Como neste
trabalho foram realizados os testes iniciais dessa metodologia aplicada a modelos difusos
horarios, optou-se por utilizar a literatura existente - Reindl et al. (1990) e Ridley et al. (2010)
- e suas justificativas para a selecdo final das cinco varidveis do modelo proposto.

O coeficiente de claridade é a base para todos os modelos difusos, a persisténcia
demonstra a inércia atmosférica e a variabilidade da radiacao entre duas leituras de radiagao, a
elevacao solar esta relacionada diretamente com a massa de ar (quanto mais elevada a posicao
do Sol menor € a massa de ar atmosférico para interagir com a radiagdo), a umidade interfere
no espalhamento da radiacdo e a temperatura ambiente (temperatura de bulbo seco) demonstra
variagdes relacionadas a dias sem nuvens, além de relagdes no aumento da temperatura

conforme aumenta a incidéncia de radiacao solar.

4.3 BASE DE DADOS PARA TESTE

Os dados utilizados para treinamento das RNAs sdo os providos pela rede SONDA. O
critério de selecdo para treinamento das RNAs foram os dados de todas as cidades que estdo
sinalizados como confidveis pela avaliagdo desta mesma institui¢do responsdvel. A base de
dados completa contém quatorze localidades diferentes: Sdo Martinho da Serra, Sombrio,
Chapeco6, Florianépolis, Joinville, Curitiba, Ourinhos, Campo Grande, Cachoeira Paulista,
Cuiab4, Brasilia, Rolim de Moura, Palmas, Sdo Luis, Caicé e Natal. Pode-se ver na Fig. 4.1
que as estacoes compreendem uma vasta gama de cidades brasileiras localizadas em todas as

subdivisoes geogréficas e climdticas do pais.
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Figura 4.1 — Estacdes do projeto SONDA.
Fonte: SONDA (2018).

Para este estudo, delimitou-se a utilizacao de seis cidades para a base de dados, as quais
possuiam leituras revisadas pelo algoritmo de limpeza na versdao 3.3 ou superior, sendo esse
um dos meios de validagdo mais robustos dentro do sistema de medi¢cdo do SONDA. As
cidades selecionadas para os testes, juntamente com o intervalo de tempo dos dados, foram:
Petrolina (2013-2016), Palmas (2013-2016), Brasilia (2011-2015), Cachoeira Paulista (2014-
2016), Florian6polis (2013-2016) e Sao Martinho da Serra (2013-2016). Na Fig 4.2 pode-se
ver a distribuicdo geografica dessas cidades, abrangendo uma boa parte do territério e

condigdes climdticas do pafs.

Figura 4.2 — Estacdes SONDA utilizadas para modelagem e treinamento.
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Antes de sua utilizacdo para testes, todos os dados, medidos minuto a minuto,
passaram por um algoritmo de verificacao que avaliou e corrigiu dados marcados com grande
possibilidade de erro, de acordo com os arquivos DQC* fornecidos para cada localidade. Os
dados foram preenchidos com a média dos valores validos do minuto anterior e posterior a sua
contagem consecutiva e, passando de 4 horas de medi¢do com incerteza consecutiva, as
mesmas eram marcadas como dados faltantes. Os dados utilizados estavam em condigdes
razoavelmente boas, alguns gaps, exclusdes por falta de qualidade minima e uma pequena
quantidade ndo passou no algoritmo de qualidade mais leve (o que ndo os qualifica como
ruins). Em seguida, as médias horarias foram obtidas para serem utilizadas nas estimativas
somando 46.643 linhas de dados validos. A qualidade de dados validos pode ser vista no
APENDICE A, mostrando as correlacdes entre os coeficientes de claridade e difusos das
cidades utilizadas para testes. Os dados limpos de Petrolina possuem coeficientes de claridade
até 1,1 e os de Floriandpolis, até 1,01.

Para conversdo dos dados de medi¢cbes minuto a minuto para hora a hora,
implementou-se um software escrito em MATLAB que também realiza a limpeza de dados
suspeitos e comprova a qualidade a partir das cidades ja convertidas para o padrdo horario.
Durante esse procedimento, descobriu-se uma "defasagem de tempo"5 nas medi¢cdes do
SONDA para cada cidade em relacdo ao fuso hordrio informado (algo facilmente observavel
pelo pico de radiacdo solar em um dia claro). Para corrigir isso, foi desenvolvida uma
metodologia de avaliacdo da defasagem de tempo nas medidas dos dados de irradiancia solar
para cdlculo correto da irradidncia extraterrestre horizontal hordria. Os dados hordrios
selecionados, a partir desse critério, foram primeiramente normalizados e apds organizados de
maneira aleatoria para o treinamento das diferentes arquiteturas de RNA a serem testadas
durante a pesquisa. Assim evita-se a influéncia da continuidade temporal no aprendizado das
redes para que as mesmas apenas interpretem a influéncia das diferentes varidveis fisicas

escolhidas para o presente modelo, no coeficiente difuso medido para uma mesma hora.
4.4 TESTES DE PRECISAO LOCAL E GENERALIZACAO GEOGRAFICA

Neste estudo foram realizados dois testes independentes, um para precisdo local e

outro para generalizacdo geografica. No primeiro, 80% dos dados de uma localidade eram

* Data Qualification Code, arquivo que mostra a qualidade dos dados de acordo com testes realizados pelo
projeto SONDA.

> Algumas cidades ficam com seus dados deslocados em relacdo a hora UTC informada. Algo observado ao
verificar o horario de meio dia solar em dados de dias de céu claro.



51

utilizados para treinar uma rede que possuia de 2 a 5 neurdnios na camada escondida
(variando seu nimero a cada ciclo de testes) e os dados restantes da mesma localidade eram
utilizados para obter o coeficiente difuso com a rede treinada. No segundo, uma localidade
teste era escolhida, entdo os dados das outras cinco localidades restantes eram utilizados para
treinar uma rede que possuia de 3 a 9 neurdnios na camada escondida (variando seu nimero a
cada ciclo de testes). Apds este treinamento, os coeficientes difusos eram obtidos a partir dos
dados da cidade teste (ndo utilizada no treinamento da rede).

Esses dois tipos de testes foram realizados para garantir que a metodologia de
treinamento das RNAs realmente se mostrasse efetiva para a utilizacdo em outras regides
proximas a localidade cujos dados foram utilizados para teste. Estas metodologias também
garantem que, ao treinar uma RNA com dados de mais de uma localidade, as regides entre
elas, distante delas e até localidades de outros paises com comportamento climatico
semelhante, sdo capazes de utilizar essa mesma RNA e ainda assim estimarem resultados com
alta confianga. Os modelos utilizados para comparagdo dos resultados foram os obtidos por
Orgill e Hollands (1977), Erbs et al. (1982), Reindl et al. (1990) e Ridley et al. (2010). Tanto
a base de testes de generalizacdo geografica quanto a de precisdo local foram utilizadas em
cada um desses modelos para uma melhor eficiéncia comparativa em relagdo as metodologias

que utilizam RNAs com varidveis fisicas em seus neurdnios de entrada.
4.5 TESTES EXTREMOS DE ROBUSTEZ

Para testar ao maximo a robustez deste modelo, realizou-se um teste de extremos para
averiguar o funcionamento e poder de generalizacio da RNA. A rede possuia 7 neur6nios na
camada escondida, funcdo de ativacdo sigmoide e todos os parametros restantes idénticos ao
que ja foi descrito anteriormente. Ela foi treinada a partir de toda a base de dados horéria das
seis estacdes SONDA utilizadas neste estudo, e as cidades teste foram quatro localidades dos
Estados Unidos cujos dados meteoroldgicos estavam disponiveis em formato TMY3 no site
da NREL. Sao elas: Anchorage (Alaska), Tucson (Arizona), San Francisco (California), e
New York City (New York, Aeroporto JFK).

Todas as cidades teste representam um tipo de clima que extrapola as caracteristicas
das cidades brasileiras, seja com climas temperados e estacdes bem definidas, climas
desérticos (Tucson possui altos indices de radiagdo solar no verdo e baixa pluviosidade anual)
ou climas com minimas negativas altas (Anchorage possui temperaturas minimas médias em

torno de -11°C). Todas as cidades tiveram dados menores que 30 W/m” excluidos, com
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excecao de Anchorage, que possui muitos dias do ano com relativamente pouca luminosidade
causada pela sua localiza¢do geografica.

Os arquivos TMY3 ja possuiam leituras de base hordria e somente a temperatura foi
convertida para temperatura absoluta (Kelvin). O angulo horario foi calculado de acordo com
cada zona de tempo da hora local (unidade de tempo utilizada pelas estacoes TMY3). O
modelo de confronto escolhido foi o de Erbs et al. (1982) que utiliza as cidades de Fort Hood
(Texas), Maynard (Massachussets), Raleigh (North Caroline) e Livermore (California).
Todas essas cidades sdo norte-americanas e localizadas entre latitudes de 31° N até 42° N.
Pode-se observar na Fig. 4.3 a relacdo entre as cidades utilizadas para treinar a RNA (circulos
em vermelho), as cidades utilizadas pelo modelo de Erbs et al. (1982) (circulos em roxo) e as

cidades cujos TMY foram utilizados para testear os modelos (circulos em verde).

Figura 4.3 — Diferentes cidades utilizadas nos testes extremos de robustez.

4.6 QUANTIFICACAO DO DESVIO

Para quantificar o desvio entre valores calculados e medidos, foram utilizados o desvio
médio relativo (MBET), que demonstra se a estimativa estd positiva ou negativa, e o desvio

quadratico médio relativo (RMSEr), que demonstra a dispersdo dos pontos em relacdo a
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variavel de referéncia medida. Esses métodos de cdlculo de desvio sdo definidos pelas Eq.

4.1)e (4.2).

i

1 — ,
MBEr = = Ycalc gmed,l 100 (4.1)
n — gmed,i
=1
1% 2
RMSEr = _z (gcalc gmed,l) 100 (4.2)
n =1 gmed,i

em que n € o nimero de dados considerados na andlise, g.q.,; € a valor calculado a partir de

alguma estimativa e g,,.q; € a varidvel de referéncia medida.
4.7 COEFICIENTE DE CORRELACAO LINEAR

Coeficientes de correlacdo sdo indicadores que demonstram a intensidade entre a
correlacdo de duas varidveis (CORREA, 2003). Ha vérios indicadores desta correlagdo, porém
neste estudo € utilizado o coeficiente de correlagdo linear de Pearson, que mede o grau de

ajustamento em relac@o a uma reta e é definido pela Eq. (4.3).

nYxy; — Ex) (i)
S - Ex)Pln sy - Sy

em que n é o numero de observagdes, x; € a varidvel independente e y; é a varidvel

r =

(4.3)

dependente.

O valor do coeficiente r é limitado ao intervalo [+1, -1] e corresponde a uma
correlagdo positiva ou negativa, respectivamente. Quanto mais proximo dos extremos, mais
forte € a correlacdo, e quanto mais préximo de 0, mais fraca ela €, indicando que o valor
pouco influencia linearmente, tanto de maneira crescente quanto decrescente, a varidvel
escolhida. Resultados proximos a zero podem também indicar que a varidvel independente
influencia a varidvel dependente de alguma outra maneira que nao seja linear (CORREA,

2003).
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S RESULTADOS

Os resultados obtidos para cada localidade de testes s@o apresentados nas figuras a seguir.
A Fig. 5.1 mostra o erro RMSEr dos modelos empiricos. As Fig. 5.2, 5.6, 5.10 ¢ 5.11 mostram
a comparagao dos erros RMSEr obtidos pelas diferentes configuragdes das RNAs em relacdo
aos erros obtidos por meio dos modelos empiricos. As Fig. 5.3, 5.7, 5.11 e 5.15 mostram a
comparacdo da correlacdo entre coeficientes de claridade e coeficientes difusos obtidos por
meio de algumas RNAs em relacdo a mesma correlagdo obtida por meio de dados medidos
pelas estagcdes SONDA. As Fig. 5.4,5.5,5.8,5.9,5.12, 5.13, 5.16 e 5.17 mostram a dispersao
dos erros da estimativa dos coeficientes difusos obtidos por meio das RNAs em comparacao
com os coeficientes difusos obtidos por meio do modelo de Erbs et al. (1982). As Tab. 5.11 e
5.13 mostram o coeficiente de correlacdo ‘r’ para a melhor configuracdo média de neuronios
em testes de generalizacdo geografica e as Tab. 5.12 e 5.14 mostram o coeficiente de
correlagdo ‘r’ para a melhor configuracdo média de neurOnios em testes de precisdo
geografica. A Fig. 5.18 mostra os resultados dos testes extremos de robustez. Os resultados

detalhados de erros RMSEr e MBEr podem ser vistos no APENDICE B, C, D, E,Fe G.

Generalizacdao Geografica Precisao Local
__50 __50
X 40 X 40
% 30 m O&H % 30 mO&H
S 20 S 20
< 10 ® ERBS % 10 ® ERBS
m O W RE2 a0 W RE2
& RE3 RE3
¢ Q%
BRL1 BRL1

Cidade

Figura 5.1 — Erro RMSEr (%) para as diferentes cidades e diferentes tipos de modelos/testes.

Tanto o modelo com o menor desvio, quanto o0 modelo com o maior desvio em relacdo as
tendéncias de erro, tanto MBEr como RMSEr, variaram pouco entre as cidades. O modelo de
Erbs et al. (1982) obteve os melhores resultados de MBEr e RMSEr de acordo com a
tendéncia de desvio dos outros modelos testados e diferiu pouco desta tendéncia em apenas
uma cidade, sendo entdo o modelo mais generalizdvel dentre todos, corroborando assim a
afirmacdo de Ricieri et al. (1995), na qual o autor verificou que curvas polinomiais de quarto
grau diferem muito pouco umas das outras independente da localidade utilizada para obtencao

da curva de aproximacao.
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Figura 5.2 — Comparacgdo dos erros RMSEr obtidos pelas RNAs com fungdo de ativacio
sigmoide nos testes de generalizacdo geogréfica em relacdo aos erros obtidos por meio dos
modelos empiricos.



56

Petrolina Palmas

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
kt kt

Brasilia Cachoeira Paulista

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
kt kt

Florianépolis Sao Martinho da Serra

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
kt kt

Figura 5.3 — Correlagdo entre dados medidos [azul] em relac@o aos dados estimados com
menor erro [vermelho] pela RNA de sete neur6nios com func¢do de ativagc@o sigmoide nos
testes de generalizacdo geogréfica.
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Petrolina - ERBS

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
kd medido
Palmas - ERBS

kd medido

Brasilia - ERBS

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

kd medido

Figura 5.4 — Comparacdo entre estimativas realizadas pela RNA de sete neurdnios em testes
de generalizacdo geogréfica com fun¢do de ativacdo sigmoide e estimativas realizadas pelo
modelo de Erbs et al. (1982) em relagdo aos coeficientes difusos medidos pelas estacodes

SONDA.
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Figura 5.5 — Comparacdo entre estimativas realizadas pela RNA de sete neurdnios em testes
de generalizacdo geogréfica com fun¢do de ativacdo sigmoide e estimativas realizadas pelo
modelo de Erbs et al. (1982) em relagdo aos coeficientes difusos medidos pelas estacdes
SONDA.



Petrolina

Erro RMSE (%)
RN
o

[
v O

o

Numero de Neurdnios

Brasilia

w
(§,]

w
o

mmmm RNA-T1

N
wu

s RNA-T2

=N
v O

—O&H

Erro RMSE (%)

——— ERBS

[En
o

——RE1

v

———RE2

o

2 3 4 s BRLL

Numero de Neurdnios

Floriandpolis

Erro RMSE (%)

Numero de Neurdnios

Palmas

50

40

30

20 +ARE—RRE—REE—RRT-

Erro RMSE (%)

10 +RE—HEE—RRE REE-

Numero de Neurdnios

Cachoeira Paulista

N
wv
1
1
I

I

=N
(SN
L L

1 1
[ |
[ |

[ |

I I

Erro RMSE (%)

[En
o
1
[

I
I
I

1

(6]
1
1
I
I
I
I

o
]
m
w

Numero de Neurdnios

Sao Martinho da Serra

w w
o un

N
wu

Erro RMSE (%)
=N
v o

[EnY
v O

o

Numero de Neurdnios

Figura 5.6 — Comparacdo dos erros RMSEr obtidos pelas RNAs com func¢do de ativagao
sigmoide nos testes de precisdo local em relag@o aos erros obtidos por meio dos modelos
empiricos.
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Petrolina Palmas
1 ——=z 1
0,9 0,9
0,8 0,8
0,7 0,7
0,6 0,6
T 05 205
0,4 0,4
0,3 0,3
0,2 0,2
0,1 0,1
0 0

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
kt kt
Brasilia Cachoeira Paulista

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
kt kt

Floriandpolis Sao Martinho da Serra

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

kd

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
kt kt

Figura 5.7 — Correlagdo entre dados medidos [azul] em relacdo aos dados estimados com
menor erro [vermelho] pela RNA de quatro neurdnios com func¢do de ativagao sigmoide nos
testes de precisao local.
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Figura 5.8 — Comparacdo entre estimativas realizadas pela RNA de quatro neurdnios em
testes de precisdo local com fun¢do de ativagdo sigmoide e estimativas realizadas pelo modelo
de Erbs et al. (1982) em relacdo aos coeficientes difusos medidos pelas estacdes SONDA.
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Figura 5.9 — Comparacdo entre estimativas realizadas pela RNA de quatro neurdnios em
testes de precisdo local com fun¢do de ativagdo sigmoide e estimativas realizadas pelo modelo
de Erbs et al. (1982) em relacdo aos coeficientes difusos medidos pelas estacdes SONDA.
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Tabela 5.1 — Coeficientes de correlagdo ‘r’ para as diferentes varidveis na configuragdo de
generalizacdo geografica com 7 neurdnios na camada escondida e funcdo de ativagdo
sigmoide.

CIDADES C Tamb

Tabela 5.2 — Coeficientes de correlagdo ‘r’ para as diferentes varidveis na configuracio de
precisdo local com 4 neur6nios na camada escondida e funcao de ativacio sigmoide.

CIDADES C ) Tumh
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Figura 5.10 — Comparacdo dos erros RMSEr obtidos pelas RNAs com funcdo de ativacao
linear nos testes de generalizacdo geogréfica em relacdo aos erros obtidos por meio dos

modelos empiricos.
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Petrolina Palmas

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
kt kt

Brasilia Cachoeira Paulista

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
kt kt

Floriandpolis Sao Martinho da Serra

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
kt kt

Figura 5.11 — Correlacao entre dados medidos [azul] em relacdo aos dados estimados com
menor erro [vermelho] pela RNA de cinco neur6nios com funcao de ativacdo linear nos testes
de generalizacdo geogréfica.
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Figura 5.12 — Comparacao entre estimativas realizadas pela RNA de cinco neurdnios em
testes de generalizacdo geogréafica com fun¢do de ativacdo linear e estimativas realizadas pelo
modelo de Erbs et al. (1982) em relagdo aos coeficientes difusos medidos pelas estacdes
SONDA.
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Figura 5.13 — Comparagdo entre estimativas realizadas pela RNA de cinco neurdnios em
testes de generalizagdo geografica com funcdo de ativacdo linear e estimativas realizadas pelo
modelo de Erbs et al. (1982) em relagcdo aos coeficientes difusos medidos pelas estacdes

SONDA.



Erro RMSE (%)
PR N
1 O un o

o

Erro RMSE (%)
B R, NN W W
i O L1 O L1 O U»

o

25

20

15

10

Erro RMSE (%)

Petrolina
+BE-__BE-_BEL_EEH. < ——OgH
4 |- L1 |- L ~— ERBS
1 L 1 L L —— RE1

- RE2
2 3 4 5 BRL1
Numero de Neurdnios
Brasilia
s RNA-T1
s RNA-T2
— O&H
- ERBS
— RE1
e RE2
2 3 4 5 BRL1
Numero de Neurdnios
Floriandpolis
i s RNA-T1
Pl

i : RNA-T3

| ——08&H
———ERBS

T ——RE1

] ———RE2

2 3 4 5 BRL1

Numero de Neurdnios

50

Erro RMSE (%)

Erro RMSE (%)
2 RN
1 o 1 o u

o

Erro RMSE (%)
B R NN W W
i O L1 O L1 O O»

o

Palmas

Numero de Neurdnios

Cachoeira Paulista

Numero de Neurdnios

Sao Martinho da Serra

Numero de Neurdnios

Figura 5.14 — Comparacdo dos erros RMSEr obtidos pelas RNAs com fung¢do de ativagao
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empiricos.
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Figura 5.15 — Correlacdo entre dados medidos [azul] em relacdo aos dados estimados com
menor erro [vermelho] pela RNA de dois neurdnios com fun¢do de ativagdo linear nos testes
de precisao local.
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Figura 5.16 — Comparagdo entre estimativas realizadas pela RNA de dois neurdnios em testes
de precisdo local com fun¢do de ativagdo linear e estimativas realizadas pelo modelo de Erbs
et al. (1982) em relacdo aos coeficientes difusos medidos pelas estacdes SONDA.
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Figura 5.17 — Comparagdo entre estimativas realizadas pela RNA de dois neurdnios em testes
de precisdo local com fun¢do de ativagdo linear e estimativas realizadas pelo modelo de Erbs
et al. (1982) em relacdo aos coeficientes difusos medidos pelas estacdes SONDA.
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.Tabela 5.3 — Coeficientes de correlagdo ‘r’ para as diferentes varidveis na configuracdo de
generalizacdo geografica com 5 neurdnios na camada escondida e funcdo de ativacdo linear.

CIDADES < 1 s

Tabela 5.4 — Coeficientes de correlagdo ‘r’ para as diferentes varidveis na configuragcao de
precisao local com 2 neurdnios na camada escondida e funcao de ativacao linear.

CIDADES C Tumb
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Figura 5.18 — Testes extremos de robustez: Comparagdo de erros RMSEr da RNA em
relacdo a erros do modelo de Erbs et al. (1982), base de dados brasileiros utilizada para
treinamento das RNAs e correlagdes de coeficientes de claridade e coeficientes difusos

estimados [vermelho] em comparacdo com dados TMY3 medidos [azuis].
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Os resultados MBEr e RMSEr para os testes do modelo neural demonstraram pouca
variacdo em relacdo a quantidade de treinos realizados. Além disso, seu comportamento de
generalizacdo geogréafica, mesmo em casos onde as caracteristicas climéticas eram muito
diferentes da cidade teste, foram equivalentes ou melhores do que os modelos empiricos. Na
precisdo local, todas as cidades com mais de cinco mil dados medidos obtiveram melhores
resultados em pelo menos um dos testes. Em relagdo as varidveis utilizadas, o coeficiente de
correlagdo linear demonstrou que a elevacdo solar em graus, tida como uma varidvel
importante pelo estudo de Ridley et al. (2010), possui pouca ou quase nenhuma correlacao
com os valores do coeficiente difuso obtidos pelas RNAs treinadas em todos os testes e
configuragdes de camada escondida. A temperatura ambiente (temperatura de bulbo seco)
também demonstrou uma correlacdo variada em relagdo ao coeficiente difuso, pois em
algumas cidades houve correlacio moderada e em outras, houve correlacdo muito fraca. Os
resultados dos testes extremos de robustez demonstraram que o presente modelo possui alta
generalizacdo e grande precisdo/confiabilidade, mesmo quando comparado com o modelo de

Erbs et al. (1982).
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6 ANALISE DOS RESULTADOS

O modelo de Erbs et al. (1982) demonstrou ser o mais generalizdvel dentre todos os
modelos empiricos, corroborando assim a afirmacdo de Ricieri et al. (1995). No entanto,
houve uma considerdvel variacdo de cidade para cidade em relacdo as tendéncias de erro
(MBEr e RMSET) tanto para o modelo com o melhor desvio, quanto para os modelos com o
pior e maior desvio.

Uma caracteristica muito interessante dos resultados obtidos com modelos empiricos € o
comportamento dos modelos de Reindl et al. (1990). Esta caracteristica de erros mais altos do
que modelos simplificados, como o de Erbs e Orgill & Hollands, ja foi demonstrado em
estudos como o de Ridley et al. (2010). Neste artigo, os erros RMSEr chegavam a diferir em
quase 10% a mais do que outros modelos em localidades como Maputo e Darwin, e em quase
5% na cidade de Lisboa. Macagnan (1993) também demonstrou em seus resultados que os
erros do modelo de Reindl et al. (1990), para a cidade de Madri, foram quase 7% mais altos
do que os obtidos pelo modelo de Erbs et al. (1982). Levando em conta as caracteristicas
climéticas e latitudes dessas localidades, a relacdo de erro do modelo RE2 para estimativas
realizadas no Brasil e Austrélia é bastante relevante, e o alto erro para a cidade de Lisboa €
também corroborado pela proximidade com Madrid por meio dos resultados de Macagnan
(1993). Ao que esses estudos indicam, o referido modelo ndo possui um bom grau de
generalizacdo e, em conjunto com o fato de ndo ter o segundo “bin” representado por um
polindmio de quarto grau, a dispersdo dos dados estimados - que aparentemente acabaria por
beneficiar este modelo em relagdo a outros totalmente lineares/polinomiais - acaba por
aumentar seu erro dependendo da localidade em que € utilizado. Um comportamento bastante
curioso, que pode ser observado na Fig. 6.1.

Ridley et al. (2010) utilizou o angulo de elevagdo solar em graus, enquanto Reindl et al.
(1990) utilizou o seno do angulo de elevacdo solar. Assim, ao analisar o coeficiente de
correlagdo linear do angulo de elevacdo solar em graus, pode-se admitir que 0 mesmo nao
possui correlacdo e hd a necessidade de realizacio de mais testes, como coeficientes de
correlagdo nao linear.

A temperatura ambiente possuiu correlacdes irregulares com o coeficiente difuso. Nos
testes de generalizacio geogréfica, essa varidvel possuiu uma correlagdo fraca com as cidades
de Brasilia, Cachoeira Paulista e Floriandpolis além de correlagdo moderada com a cidade de
Petrolina. Nos testes de precisdo local, a correlagdo fraca ocorreu nas cidades de Petrolina e

Brasilia, e a correlagdo moderada, nas cidades de Cachoeira Paulista, Florianopolis e Sdo
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Martinho da Serra. Esta varidvel foi convertida em Kelvin para a RNA possuir a maior
robustez possivel e ndo divergir com temperaturas extremas. Isso pode reduzir a sensibilidade
da rede nos testes de precisdo local e minimizar seu coeficiente de correlacdo em cidades com
menor variacdo de temperatura ao longo do ano. Ja em testes de generalizacdo geogréfica,
pode-se levantar a hipotese de que hd mais dados de cidades com temperaturas relativamente
constantes ao longo do ano e isso pode influenciar o comportamento da RNA quando dados
de regides subtropicais Umidas sdo inseridos em suas entradas. Mesmo assim, ainda hd a
necessidade de um estudo mais aprofundado em relacdo a essa varidvel de entrada.

Com os dados brasileiros, o modelo BRL2 de Ridley et al. (2010) demonstrou um
comportamento nao ideal e totalmente fora do padrao de sua representacao, conforme o artigo
publicado por seus autores. Em tentativas de alteracdo desse comportamento, até mesmo a
variacdo manual ou até a exclusdao de seus parametros, ndo foram suficientes para que o
modelo se comportasse como demonstrado a partir de dados australianos. Com isso, €
possivel concluir que o modelo RE2 se comportou adequadamente, mas o modelo BRL2 foi
bastante erratico. Ao que tudo indica, o aumento da complexidade e dependéncia de varidveis
fisicas locais em modelos empiricos especializa demais os mesmos e/ou 0s torna pouco
generalizdveis geograficamente. Esse comportamento pode ser observado na Fig. 6.1, onde ha

quatro sobreposicoes de resultados obtidos em simulagdes com dados da cidade de Brasilia.

Brasilia

0ar
- Dados Medidos

BN BRLI
B BRI2
BN RrE2

0ar

07r

06 F

kd

0.4r

03r

02r

RN

0 0.1 0 03 04 05 0B 07 08 09 1
kt

Figura 6.1 - Sobreposi¢cao de dados estimados pelos modelos BRLL1, BRL2 e RE2, para a

cidade de Brasilia.

Pela andlise dos modelos difusos hordrios citados, percebe-se que ha duas correntes

dominantes, as quais podem ser definidas como paradigmas: modelos empiricos € modelos
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com aprendizagem de méquina. Esses dois paradigmas de modelagem utilizam como base
defini¢Oes bastante rigidas e podem ser ainda subdivididos em trés: modelos empiricos
utilizando somente a correlagdo de Orgill e Hollands (1977) ou Erbs et al. (1982); modelos
utilizando variacdes do estudo de Reindl et al. (1990); e modelos que usam RNAs para
previsao e/ou classificacio — a definicao classica de utilizacdo de RNAs.

Modelagens analiticas derivadas da andlise empirica da influéncia de parametros
fisicos, no entanto, estdo cada vez mais complexas para melhorar sua precisdo ou
generaliza¢do, como no caso do estudo de Starkveit et al. (1998). Com isso, modelos lineares
de correlacdo simples, como o de Erbs et al. (1982), foram considerados por muito tempo
como os melhores e mais confidveis para utilizacdo, visto que eles representam o
comportamento médio da irradiancia difusa, possuem uma generalizacdo geografica muito
boa em detrimento da precisdo local e ainda contam com uma metodologia de adaptacdo de
parametros e utilizag@o bastante simples. Os melhores resultados obtidos nos testes realizados
com cada modelo/paradigma podem ser vistos na Tab. 6.1. As siglas entre parénteses
representam o nome dos modelos empiricos, enquanto os nimeros entre parénteses
representam o numero de neurdnios das redes com funcdo de ativacdo sigmoide (redes que

apresentaram menores erros absolutos dentre todos os testes realizados).

Tabela 6.1 — Menores erros RMSE(%) obtidos por meio dos modelos cldssicos, modelos
neurais generalistas e modelos neurais locais.

CIDADE Modelos RNAs - Gen. Modelos empiricos  RNAs - Prec.
empiricos Gen. Geografica Prec. Local Local
Geogréfica

Petrolina 24,63 (ERBS) 24,58 (7) 23,85 (ERBS) 20,08 (3)
Palmas 36,98 (ERBS) 29,57 (7) 34,17 (ERBS) 23,31 (3)
Brasilia 24,72 (RE2) 20,10 (7) 24,73 (RE2) 21,67 (5)
C. Paulista 27,07 (ERBS) 22,01 (7) 27,72 (ERBS) 24,28 (5)
Florianépolis 16,66 (ERBS) 22,78 (7) 15,94 (ERBS) 16,00 (5)
S.M.daSerra 22,82 (ERBS) 21,25 (6) 21,80 (ERBS) 21,39 (5)

Trés cidades apresentaram resultados de precisdo local maiores que os de
generalizacdo geogréfica, mas duas delas possuiam menos dados para treinamento/teste
(menos de 5000 dados vélidos para treinamento) do que as outras. Uma RNA com varidveis
fisicas em suas entradas nio apenas possui a mesma simplicidade e robustez para obten¢ao de
resultados gerais como também € muito simples para adaptacio a localidades especificas com

possibilidade de utilizagdo confidvel em localidades proximas, sem adaptacdo de parametros
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em equagdes ou varidveis fisicas. A dispersdo dos dados apresentados pelas RNAs também
demonstra um comportamento da irradidncia muito mais natural em relacdo ao
comportamento dos resultados obtidos com modelos empiricos.

Nos resultados dos testes de robustez extrema, mesmo quando confrontado com
resultados de um modelo geral (ERBS et al., 1982) que possuia cidades proximas das cidades
teste, as RNAs com varidveis fisicas em suas entradas demonstraram um aumento na precisao
em pelo menos um dos trés testes e pouca diferenca de precisdo quando ndo superou o modelo
de confronto (com excecdo do terceiro teste realizado na cidade de Tucson e os testes
realizados na cidade de Anchorage). Levando em conta que a fun¢do de ativacao sigmoide €
mais complexa e passivel de uma maior liberdade na obtenc¢do dos pesos sindpticos da rede
neural, as RNAs com varidveis fisicas em suas entradas demonstraram um excelente

desempenho ao ser utilizado em cidades com extrema diferenca de latitude e longitude.
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7 CONCLUSAO

Com a velocidade de computacdo cada vez mais alta, mais ndcleos nos processadores
de ultima geragdo, o fator de aumento de tempo em um projeto € o humano. Portanto, nos
tempos atuais, afirmacdes sobre o aumento da complexidade de modelos para pouco ganho
em relagdo a resultados (LORENZO, 2006) somente sdo relevantes pelo ponto de vista do
tempo humano para desenvolvimento, implementacdo e reprodutibilidade de modelos, sejam
eles de qualquer natureza em se tratando de radiagdo solar (na qual os modelos difusos
horarios encontram-se inclusos).

O presente estudo conseguiu demonstrar, portanto, por meio de seus resultados, que
modelos difusos hordrios com RNAs possuem uma metodologia de implementacdo bastante
simplificada, apesar de sua robustez. Modelos empiricos como os de Erbs et al. (1982) e
Reindl et al. (1990) necessitam de ferramentas computacionais para obter seus polindmios a
partir do método de minimos quadrados. J4 os modelos com RNAs necessitam de um
software auxiliar para treinamento das redes.

Além da fécil implementagdo, os modelos que utilizam RNAs também possuem uma
grande robustez em relacdo a qualidade dos dados utilizados. Com um procedimento de
limpeza muito simplificado, a RNA comportou-se de maneira adequada, com grande precisao
e uma alta capacidade de generalizacao em dados contendo regides de pontos que poderiam
ser classificados como outliers. As RNAs também demonstram que ndo ha necessidade de
ferramentas de limpeza que causariam ainda mais custo de tempo humano e necessidade de
especialistas em dreas como matematica, algo recorrente em estudos como os de Ridley et al.
(2010) e Boland e Ridley (2008).

Em relacdo aos resultados apresentados, as caracteristicas geograficas do Brasil e aos
testes especificos de robustez da RNA, essa metodologia também pode ser classificada como
um paradigma para modelos difusos gerais e locais. A abordagem deste estudo difere tanto
dos modelos matematicos empiricos com ou sem a utilizagdo de varidveis fisicas quanto dos
modelos de previsdo por meio de aprendizado de mdquina, abrindo entdo uma nova
possibilidade para futuros estudos a partir da adaptacdo deste mesmo modelo a outras regioes,
da inclusdo de diferentes varidveis fisicas ou da alteracdo de parametros/arquitetura da RNA.
Modelos difusos contendo RNAs também podem ser utilizados para obten¢@o das parcelas da
radiacdo do Sol necessdrias para projetos de viabilidade de instalacdo solar com grande
confianca no comportamento do “espalhamento” do coeficiente difuso, seja para geracdao de

energia ou para outras aplicacdes que utilizem esta varidvel.
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E importante ressaltar que os modelos que utilizam mutuamente uma RNA com
entradas representadas por varidveis fisicas demonstraram uma melhora mutua entre precisao
e generalizagdo geografica, algo nao atingido em estudos anteriores. O aumento da precisao
local em modelos empiricos aumenta sua incapacidade de generalizagdo geogréfica e vice-
versa. Portanto, pode se afirmar, que a partir do ponto de vista da engenharia, da estatistica e
da computagdo, esta abordagem de utilizacio de RNA - mesmo em estdgio embrionario -
demonstra potencial para melhorias no estudo da modelagem da radiacdo difusa. Esta
abordagem pode ser ainda mais efetiva, melhorar os resultados obtidos e aumentar a
confianca em relacdo as estimativas da irradiancia difusa horizontal se aplicada, difundida e

ampliada em estudos de outras regides do globo terrestre.
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ANEXO A - RADIACAO SOLAR GLOBAL HORIZONTAL NO BRASIL
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Figura A.1 — Imagem da distribuicdo da irradia¢do global horizontal no territério brasileiro.
Fonte: Pereira et. al (2017).
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ANEXO B - RADIACAO SOLAR DIFUSA HORIZONTAL NO BRASIL
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Figura B.1 — Distribui¢do da irradiacdo difusa horizontal no territério brasileiro.
Fonte: Pereira et. al (2017).
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ANEXO C - AMOSTRAS DE QUALIDADE DE DADOS (SONDA)

H 1l Dado aprovado
Brasilia (BRB 10) o
2015 1l Suspeito na 2* etapa
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Figura C.1 — Demonstracdo da qualidade das medicdes do projeto SONDA.
Fonte: Adaptado de SONDA (2018).



89

APENDICE A - DEMONSTRAC&O DA QUALIDADE DOS DADOS MEDIDOS
PELAS ESTACOES DO PROJETO SONDA

Petrolina Palmas

0,9
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kd

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
kt kt

Brasilia Cachoeira Paulista

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
kt kt

Florianépolis Sao Martinho da Serra

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
kt kt

Figura A.1 — Demonstracdo da qualidade dos dados utilizados neste estudo.
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APENDICE B - ERROS RMSE E MBE OBTIDOS A PARTIR DOS MODELOS
EMPIRICOS

Tabela B.1 — Erro RMSETr (%) dos modelos difusos empiricos obtidos a partir da base de
testes de generalizacdo geogréfica.

CIDADE O&H ERBS RE1° RE2 BRLI
Petrolina 26,71 24,63 32,25 27,92 27,12
Palmas 37,86 36,98 48,38 37,82 39,00
Brasilia 25,01 25,06 28,73 24,72 2594
Cachoeira Paulista 27,58 27,07 31,64 27,79 28,94
Florian6polis 19.41 18,66 20,31 19,61 19,35

Sao Martinho da Serra 22,91 22,82 25,85 23,28 24,30

Tabela B.2 — Erro MBET (%) dos modelos difusos empiricos obtidos a partir da base de testes
de generalizacdo geogréfica.

CIDADE O&H ERBS RE1" RE2 BRLI
Petrolina 13,68 10,63 22,13 13,97 14,79
Palmas 30,45 28,50 42,92 30,10 3091
Brasilia 3,79 2,50 13,03 242 3,08
Cachoeira Paulista -1,82 -3,09 929 -384 -4,68
Florian6polis -1,39 205 492 -2,12 -1,57

Sao Martinho da Serra  -8,53 -941 2,69 -10,06 -10,82

Tabela B.3 — Erro RMSEr (%) dos modelos difusos empiricos obtidos a partir da base de
testes de precisao local.

CIDADE O&H ERBS RE1° RE2 BRLI
Petrolina 25,13 23,85 32,25 27,09 25,97
Palmas 34,60 34,17 48,38 34,86 36,07
Brasilia 25,17 25,49 28,73 24,773 26,17
Cachoeira Paulista 27,95 27,72 31,64 28,13 28,87
Florian6polis 16,74 15,94 20,31 16,63 16,33

Sao Martinho da Serra 22,10 21,80 25,85 22,22 23,58

Tabela B.4 — Erro MBEr (%) dos modelos difusos empiricos obtidos a partir da base de testes
de precisdo local.

CIDADE O&H ERBS RE1® RE2 BRLI
Petrolina 11,28 8,58 22,13 12,93 12,64
Palmas 26,69 25,11 42,92 26,76 28,03
Brasilia 344 196 13,03 1,99 2,57
Cachoeira Paulista 3,72 477 9,29 -530 -5,44
Florian6polis -3,10 -3,10 4,92 -3,85 -3,18

Sao Martinho da Serra -3,84 -5,40 2,69 -5,73 -7,66

* Os testes do modelo RE1 foram realizados com todos os dados disponiveis para cada cidade. Assim, os
resultados se repetem tanto para generalizag@o geografica quanto para precisio local.
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APENDICE C - ERROS RMSE E MBE OBTIDOS A PARTIR DA RNA EM TESTES
DE GENERALIZACAO GEOGRAFICA I

Tabela C.1 — Erro RMSEr (%) das RNAs por nimero de neurdnios da camada escondida para
testes de generalizacdo geogréfica com fun¢do de ativacdo sigmoide.

CIDADE 3 4 5 6 7 8 9
Petrolina 28,26 28,07 28,43 2591 2932 2692 27,66
29,27 27,05 28,60 28,00 24,51 27,61 2727
27,39 27,15 26,81 28,15 24,87 27,60 27,33
Palmas 32,59 30,16 29,88 29,84 30,58 31,21 3285
29,95 31,16 32,05 29,77 31,54 36,13 32,60
31,02 30,35 30,31 32,75 29,57 32,85 29,60
Brasilia 22,28 20,35 21,75 22,16 20,92 21,39 19,90
2222 2297 2049 21,58 20,10 20,86 20,33
22,51 2194 22,12 2092 2044 21,24 21,57
C. Paulista 23,63 2475 25,58 24,21 22,42 24775 24,44
23,84 23,84 25,77 2439 2483 24,61 24,78
2421 2595 25,68 24,38 22,01 26,82 23,96
Florianépolis 29,11 23,14 2348 2436 2445 2347 23,29
23,81 23,12 23,30 24,11 23,02 24,08 22,78
23,84 24,84 2325 23,06 22,78 22,86 23,70
S. M. Serra 22,67 2234 2201 23,15 22,54 22,19 22,28
23,67 21,07 22,65 21,25 21,95 22,85 22,11
22,53 23,51 23,79 22,02 2348 23,39 2344

Tabela C.2 — Erro MBEr (%) das RNAs por nimero de neur6nios da camada escondida para
testes de generalizagcdo geografica com funcao de ativacao sigmoide.

CIDADE 3 4 5 6 7 8 9

Petrolina 13,775 13,19 13,57 9,34 15,12 12,15 12,58
14,14 12,94 12,90 13,54 5,73 12,50 12,64
11,93 12,89 12,16 13,61 6,16 12,76 11,87
Palmas 14,27 9,15 10,40 9,03 14,43 9,34 10,16
11,72 10,25 6,75 7,84 11,13 26,59 7,87
11,24 7,96 8,40 15,14 15,50 21,07 12,30

Brasilia 7,53 5,39 7,11 8,09 5,36 7,68 3,79
8,59 8,51 5,16 7,37 4,24 5,94 4,59

7,67 7,23 8,01 6,56 5,15 6,03 7,53

C. Paulista 3,63 4,72 5,65 4,47 -3,33 3,56 4,43
4,05 3,48 5,46 5,38 5,45 4,63 5,23

4,28 547 2,66 5,01 -1,32 9,20 4,11

Florian6polis 15,93 8,97 9,61 9,40 11,78 8,21 9,43
9,77 9,98 9,37 10,12 9,37 10,73 8,16

10,12 12,39 9,22 9,34 9,04 9,04 8,93

S. M. Serra 10,43 8,18 7,60 11,01 9,23 8,41 9,85
6,76 5,90 6,16 4,66 8,79 10,25 8,11

9,61 9,94 11,90 7,96 11,01 9,21 11,08
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APENDICE D - ERROS RMSE E MBE OBTIDOS A PARTIR DA RNA EM TESTES
DE PRECISAO LOCALI

Tabela D.1 — Erro RMSEr (%) das RNAs por nimero de neurdnios da camada escondida para
testes de precisdo local com fun¢do de ativacdo sigmoide.

CIDADES 2 3 4 5
Petrolina 21,21 22,97 24,32 24,05
2324 21,20 21,03 20,82
21,05 20,08 20,75 23,36
Palmas 25,77 26,96 25,32 24,89
25,08 23,31 25,37 24,67
23,70 25,78 23,46 23,86
Brasilia 22,23 2283 22,21 22,57
22,82 22,11 22,66 23,71
22,99 21,37 22,34 21,67
C. Paulista 26,86 26,05 24,44 23,60
25,96 28,06 24,89 24,28
26,79 26,97 25,07 25,62
Florian6polis 16,55 16,96 17,43 16,64
16,57 16,61 17,76 16,00
23,96 15,46 16,17 16,67
S. M. Serra 32,44 2287 24,20 24,24
27,09 23,84 25,02 24,13
26,22 27,67 23,41 21,39

Tabela D.2 — Erro MBEr (%) das RNAs por nimero de neurdnios da camada escondida para
testes de precisdo local com fun¢do de ativacdo sigmoide.

CIDADES 2 3 4 5

Petrolina 7,70 8,56 13,25 12,06
10,80 7,63 5,99 7,25

6,49 5,68 5,90 11,91

Palmas 12,53 12,99 11,41 12,15
10,30 8,97 11,10 10,98

10,10 12,88 9,07 10,03

Brasilia 9,21 10,47 11,09 10,45
9,89 8,81 10,85 12,64

11,13 9,34 10,63 9,65

C. Paulista 16,75 15,63 15,31 11,23
15,22 17,52 15,46 14,70

16,73 17,90 16,29 17,31

Florianépolis 3,86 4,44 5.59 4,16
4,23 3,97 6,82 3,68

12,26 3,58 3,54 3,80
S. M. Serra 27,57 12,78 11,09 14,80
16,70 13,20 14,49 13,45

17,00 17,92 13,16 5,99
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APENDICE E - ERROS RMSE E MBE OBTIDOS A PARTIR DA RNA EM TESTES
DE GENERALIZACAO GEOGRAFICA 11

Tabela E.1 — Erro RMSEr (%) das RNAs, por nimero de neuronios da camada escondida,
para testes de generalizacio geografica com func¢do de ativagdo linear.

CIDADE 3 4 5 6 7 8 9
Petrolina 33,66 33,42 33,36 33,48 33,77 33,58 33,64
33,49 3347 33,57 33,55 33,55 3340 33,40
33,72 33,51 33,58 33,57 33,33 33,37 33,57
Palmas 32,54 32,29 32,33 32,22 32,22 32,26 32,24
32,12 3244 3227 32,05 32,25 3221 32,07
31,98 32,12 32,31 32,20 32,31 32,03 32,29
Brasilia 2445 2450 24,29 2433 24,52 24,55 24,39
24,42 2437 24,27 24,65 2445 2430 2442
24,54 2439 24,33 2425 2445 2434 2428
C. Paulista 28,30 28,20 28,25 28,17 28,08 28,20 28,27
28,19 28,26 28,11 28,20 28,00 28,15 28,24
28,06 2825 @ 28,19 28,02 28,20 28,12 28,19
Florian6polis 27,80 28,08 27091 27,70 27,82 28,02 27,69
27,80 28,05 28,02 2798 27,84 27,87 27,90
27,73 27,69 27,53 2798 27,64 27,76 27,95
S. M. Serra 25,89 2591 25,79 25,779 2598 26,06 25,73
25,69 25,88 25,79 25,85 25,88 25,77 25,84
25,84 25,88 25,92 25,69 25,83 25,86 25,82

Tabela E.2 — Erro MBEr (%) das RNAs por numero de neurdnios da camada escondida para
testes de generalizacdo geogréafica com fun¢do de ativacdo linear.

CIDADE 3 4 5 6 7 8 9

Petrolina 18,43 18,15 18,01 18,18 18,63 18,30 18,44
18,21 18,21 18,37 18,36 18,26 18,04 18,07
18,60 18,25 18,28 18,23 17,87 18,03 18,22

Palmas 8,26 8,97 8,52 8,98 9,12 9,16 9,60
9,32 8,31 9,08 9,21 9,14 8,78 9,26

9,78 9,18 8,00 9,05 8,79 9,76 8,69

Brasilia 9,09 9,29 8,85 8,98 9,41 9,34 8,99
9,15 8,87 8,74 9,55 9,19 8,75 9,13

9,30 9,06 8,93 8,77 9,18 8,92 8,91

C. Paulista 5,86 5,38 5,61 5,49 5,25 5,41 5,51
5,56 5,65 5,30 5,38 5,02 5,44 5,64

5,28 5,47 5,43 5,18 5,61 5,23 5,39
Florian6polis 13,06 13,40 13,20 12,73 12,85 13,33 12,74
13,08 13,56 13,35 13,21 13,07 13,05 13,13
12,80 12,97 12,45 13,19 12,65 1291 13,17

S. M. Serra 8,82 8,72 8,61 8,55 8,82 9,29 8,03
7,91 8,83 8,45 8,64 8,65 8,52 8,57

8,45 8,60 8,85 8,00 8,62 8,72 8,57
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APENDICE F - ERROS RMSE E MBE OBTIDOS A PARTIR DA RNA EM TESTES
DE PRECISAO LOCAL II

Tabela F.1 — Erro RMSEr (%) das RNAs por nimero de neurdnios da camada escondida para

testes de precisdo local com fun¢do de ativagdo linear.
CIDADES 2 3 4 5

Petrolina 21,82 21,72 20,66 21,58

21,89 22,18 21,38 22,13

21,85 21,51 21,45 22,42

Palmas 25,78 26,08 26,05 25,90

25,43 25,80 25,79 @ 26,27

25,63 26,11 25,69 26,72

Brasilia 2230 22,85 22,39 22,15

22,08 22,54 22,08 22,40

22,20 22,56 22,59 22732

C. Paulista 30,23 30,95 30,74 31,99

30,87 29,37 31,49 31,57

31,09 31,57 30,80 30,52

Florian6polis 21,91 21,67 21,67 21,83

21,40 21,58 21,82 21,70

21,73 21,76 21,81 21,86

S. M. Serra 31,00 31,10 31,47 31,19

32,13 31,74 3240 31,15

31,33 3228 31,85 28,16

Tabela F.2 — Erro MBETr (%) das RNAs por nimero de neurdnios da camada escondida para
testes de precisdo local com fun¢do de ativagdo linear.

CIDADES 2 3 4 5

Petrolina 5,47 5,84 3,63 5,11
5,82 5,91 491 7,06

5,45 5,53 5,11 7,17

Palmas 11,61 13,19 12,14 12,08
10,87 11,77 11,49 13,07

11,58 12,49 11,52 13,77

Brasilia 8,14 8,98 8,14 7,70
7,56 8,51 8,27 8,05

7,95 8,23 8,34 7,97
C. Paulista 17,18 18,54 18,20 20,46
18,12 15,99 19,72 19,78
18,35 19,36 18,35 18,04

Florian6polis 7,24 6,73 6,69 7,05
6,30 6,44 6,62 6,81

6,62 6,71 6,86 7,17

S. M. Serra 19,26 19,39 19,79 19,57
20,90 20,34 21,22 19,47

19,95 21,07 20,49 7,38




APENDICE G - ERROS RMSE E MBE OBTIDOS A PARTIR DE TESTES
EXTREMOS DE ROBUSTEZ

Tabela G.1 — Erros RMSE (%) dos testes extremos de robustez do modelo desenvolvido.
MODELO Anchorage AK  Tucson AZ San Francisco CA  New York City NY

RNA - T1 21,49 46,57 25,61 18,91
RNA -T2 19,59 55,25 18,26 18,03
RNA - T3 20,65 74,80 24,86 18,11

ERBS 16,72 49,60 24,31 19,03




