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RESUMO

O objetivo do Projeto de Pesquisa € avaliar o potencial de energia solar do Sul
do Brasil, estudando sua variabilidade espacial e temporal e a influéncia de varidveis
climatolégicas sobre a incidéncia de irradiacdo solar em superficie. O Trabalho consiste
na utilizacio de Redes Neurais Artificiais (RNAs) na criagdio de modelos
computacionais que possam tornar-se operacionais na previsdo de irradiagdo solar
global para curtos periodos de tempo (até 72 horas de antecedéncia). As principais
varidveis radiométricas e meteoroldgicas medidas na estacio SONDA-SMS, no
Observatoério Espacial do Sul, foram utilizadas como preditores em modelos de RNAs
do tipo Perceptron de Multiplas Camadas (MLP), de acordo com as correlagcdes
observadas entre as mesmas e os dados de irradiacdo global. Diversos experimentos
com diferentes combinacdes de varidveis e topologias de MLPs com uma e duas
camadas ocultas foram realizados, para os tempos de previsdo Prev24h, Prev48h e
Prev72h, visando a identificacdo do melhor conjunto preditores/MLP que representasse
adequadamente as previsdes, realizada através da andlise de parametros estatisticos que
avaliam o erro entre as previsdes fornecidas pelas MLPs e os valores efetivamente

medidos.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Um bom planejamento do setor energético € determinante para o
desenvolvimento de um Pais. No entanto, o contraste entre o aumento do consumo de
energia, decorrente principalmente do crescimento econdmico dos paises em
desenvolvimento, e a esgotamento dos recursos energéticos mais utilizados atualmente,
bem como a preocupag¢do com a degradacdo ambiental gerada pela propria extracio e
aplicacdo desses recursos, tem incentivado a busca por fontes alternativas de energia,
principalmente solar e edlica.

Nas palavras de Tomalsquim et al. (2007):

Desde a Revolugdo Industrial, a competitividade econdmica dos paises e a
qualidade de vida de seus cidaddos sdo intensamente influenciadas pela
energia. Em um mercado global e em face das crescentes preocupagdes com
o meio ambiente, essa influéncia se mostra cada vez mais decisiva. Nesse
contexto, as economias que melhor se posicionam quanto ao acesso a
recursos energéticos de baixo custo e de baixo impacto ambiental obtém
importantes vantagens comparativas. Nas préximas décadas, essa questdo se
apresenta para o Brasil a um s6 tempo como um desafio e uma oportunidade.
Desafio, porque o desenvolvimento econdmico e social demandard uma
expressiva quantidade de energia e com isso um alto grau de seguranca e de
sustentabilidade energéticas. Oportunidade, porque o Brasil dispde de
condicdes muito favordveis no que diz respeito aos recursos energéticos
renovaveis e a tecnologia para transformar suas riquezas naturais em energia
e dessa forma agregar valor a sua producdo de riqueza (Tolmasquim et al.,
2007).

O Balanco Energético Nacional (BEN), desenvolvido pela Empresa de Pesquisa
Energética (EPE) € o mais tradicional documento no setor energético brasileiro, que
divulga, através de extensa pesquisa, a contabilidade referente a oferta e ao consumo de
energia no Brasil. A mais recente edicao do estudo, “Balanco Energético Nacional 2011

— Ano Base 20107, que pode ser acessada através do endereco eletronico

https://ben.epe.gov.br/, traz a Figura 1.1 como gréifico da oferta interna de energia

elétrica por fonte em 2010.
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Figura 1.1 — Oferta interna de energia elétrica em 2010. Fonte: BEN (2011).

Pode-se observar que o Brasil apresenta uma matriz de geragdo elétrica

predominantemente renovavel, com a geracdo hidraulica respondendo por um montante

de 74% da oferta de energia (BEN, 2011). No entanto, conforme destaca Guarnieri

(2006):

[...] a energia hidroelétrica possui papel central na matriz energética brasileira
no que diz respeito a geragdo de energia elétrica. Trata-se de uma forma de

N

energia limpa quanto a emissdo de poluentes para a atmosfera, embora a
construcdo dos reservatorios ocasione alagamento de grandes areas, afetando
a fauna e a vegetacdo locais, e modificando o micro-clima regional. Porém,
além desses impactos ambientais ainda ndo adequadamente avaliados, a

dependéncia dessa forma de energia ao regime de chuvas

cria

vulnerabilidades em épocas de estiagem, como ocorreu no periodo de 1999 a
2001. Visando sustentar a oferta de energia a longo prazo e aumentar a
confiabilidade do sistema, a reestruturacfio energética nacional atualmente
em curso prevé a inclusdo de recursos alternativos aos atualmente

empregados (Guarnieri, 20006, p. 28).

Diante do exposto, torna-se necessario o estudo da disponibilidade dos recursos

energéticos renovaveis para diferentes localidades e em diferentes épocas do ano, em

virtude das diferengas regionais e sazonalidade apresentada por essas fontes,

viabilizando investimentos na drea e propiciando o desenvolvimento de novas

tecnologias de aplicacg@o.
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Adicionalmente, “o conhecimento da irradiacdo solar incidente em superficie
tem intimeras aplicacdes em meteorologia, climatologia e para as atividades econdmicas
como a agropecudria, a arquitetura e a construgdo civil, principalmente no que diz
respeito ao conforto térmico e a eficiéncia energética” (Pereira et al., 2006, p. 13).

Com esse intuito, o objetivo central da pesquisa € a avaliagdo da tendéncia futura
em curto prazo da disponibilidade de energia solar em superficie a partir da base de
dados coletados na estacdo do Projeto SONDA (Sistema de Organiza¢ao Nacional de
Dados Ambientais) instalada no Observatorio Espacial do Sul — OES/CRS/CCR/INPE —
MCTI, em Sao Martinho da Serra — RS (doravante denominada estacio SONDA-SMS).

O estudo emprega o uso de modernas técnicas de Inteligéncia Artificial (IA),
conhecidas como Redes Neurais Artificiais (RNAs), para o desenvolvimento de
modelos computacionais para previsdo, em curto prazo (até 72 horas), da integral
horéria de irradiancia solar global medida em superficie.

Sdo realizadas investigacdes das topologias de RNAs do tipo Multilayer
Perceptron (MLP — Perceptron de Multiplas Camadas) para obtencdo dos resultados

que melhor se adaptem como modelos de previsao de irradiac¢do solar global.
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CAPITULO 2

A RADIACAO SOLAR E A ATMOSFERA TERRESTRE

2.1 - A Radiacao Solar

O Sol é a estrela mais proxima da Terra (Figura 2.1). Seu didmetro, de
aproximadamente 1,4 milhdes de quilometros, o torna uma estrela de tamanho médio.

Apesar disso, o Sol estd entre os 5 % dos astros mais brilhantes da Via Lactea.

2003/10/10 14:20

Figura 2.1 — Foto do Sol obtida pelo Observatério Heliosférico e Solar.

Fonte: SOHO/NASA (2003).

O Sol é um corpo de gas incandescente composto principalmente de hidrogénio.
Sua estrutura fisica é complexa, Figura 2.2, mas pode ser considerada como composta
das seguintes partes: o nucleo, a zona de conveccao, a fotosfera, a camada de reversao, a

cromosfera e a coroa. (Igbal, 1983).
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berancias

Figura 2.2 — Regides a caracteristicas do Sol.

Fonte: SOHO/NASA.

O Sol emite um espectro continuo de radiagdo eletromagnética, com uma

distribuicdo espectral similar a da radiacdo de um de corpo negro a 6000 K, seguindo

aproximadamente a lei de Plank para a emissdo de radia¢do (Coulson, 1975; Brasseur e

Solomon, 1986; Lenoble, 1993; apud Guarnieri, 2006, p. 31). De acordo com Peixoto et

al. (1992), a radiagdo solar cobre todo o espectro eletromagnético conforme apresentado

na Figura 2.3, mas a porcdo mais significativa do espectro, associada com a

transferéncia de energia radiativa no sistema climdtico de nosso planeta,

compreendida entre o ultravioleta e o infravermelho préximo.
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Figura 2.3 — Espectro eletromagnético da radia¢do emitida pelo Sol.

Fonte: (Grimm, 2003).
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“A radiacd@o solar constitui a forca motriz para os movimentos atmosféricos e
para outros processos térmicos, dinamicos e quimicos que ocorrem na atmosfera e na
superficie terrestre” (Brasseur e Solomon, 1986; apud Guarnieri, 2006, p. 33).

A transferéncia radiativa € o mecanismo pelo qual o sistema Terra-Atmosfera
realiza praticamente toda a troca de energia com o resto do Universo (Wallace e Hobbs,
1977). Quando parte da energia proveniente do Sol € interceptada pela Terra, os
diferentes comprimentos de onda da radiacdo interagem de forma diferente com os
constituintes atmosféricos, sofrendo processos de absorcao e espalhamento.

E importante ter em mente algumas defini¢des importantes para o estudo dos

processos radiativos na atmosfera:

A taxa de transferéncia de energia pela radiacdo eletromagnética é chamada
de fluxo radiante, expresso em unidades de energia por unidade de tempo:
Joules por segundo (Js™1) ou Watts (W). A densidade de fluxo radiante é o
fluxo radiante que atravessa uma unidade de drea, expressa em Watts por
metro quadrado (Wm™2), sendo também denominada emitdncia ou
irradidncia, quando representa o fluxo emergindo ou incidindo em uma &rea
(Kidder e Vonder Haar, 1995; apud Guarnieri, 2006, p. 33).

A quantidade de energia radiante que atravessa uma superficie durante certo
intervalo de tempo, por unidade de drea, € a irradiacdo (Plana-Fattori e Ceballos, 2005),
correspondendo a integracdo da irradidncia durante um intervalo de tempo. A
quantidade total média de irradiacdo que atinge a Oorbita da Terra, num plano
perpendicular aos raios solares, no topo da atmosfera, ¢ denominada Constante Solar.
Seu valor € de aproximadamente 1368 Wm™>. Apesar do nome, a constante solar, na

verdade, varia ligeiramente em funcdo da distancia Terra-Sol durante o ano e com o

ciclo solar, conforme ilustrado na Figura 2.4.
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Figura 2.4 — Variacdo da constante solar ao longo das tltimas décadas. Fonte: (Goddard

Space Flight Center — GSFC/NASA, 2003).

2.2 — A Atmosfera Terrestre

Wallace e Hobbs (1977) afirmam que atmosfera terrestre € constituida por um
grupo de gases com concentracdo praticamente constante e outro grupo com
concentracdo varidvel. A fragdo seca da atmosfera (sem vapor d’4gua) é formada por
99% de Nitrogénio (N;) e Oxigénio (O,) e de 1% de Argdnio e outros gases. Os demais
constituintes gasosos da atmosfera sao os chamados gases-traco, que apesar de sua

baixa concentragdo sdo importantes nos processos radiativos.

O didxido de carbono (CO,), embora constitua apenas 0,03% da atmosfera da
Terra, € essencial para a fotossintese, além de participar do efeito estufa,
propiciando a estabilidade da temperatura média da superficie terrestre. Isso
se deve a propriedade do diéxido de carbono absorver radiagdo no
infravermelho e reter parte da energia que seria perdida para o espaco, dentro
do sistema Terra-Atmosfera. O percentual de diéxido de carbono vem
crescente principalmente devido a acdo antropog€nica com a queima de
biomassa e combustiveis fésseis como o carvao, o petréleo e o gis natural,
intensificando o seu papel no efeito estufa, o que vem causando um
desequilibrio no sistema (IPCC, 2007).
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O vapor d’4gua é um dos constituintes mais varidveis na atmosfera. Nos trépicos
pode representar mais do que 4% do volume da baixa atmosfera, enquanto que sobre 0s
desertos e regides polares pode representar apenas 1%. O vapor d’dgua também tem
grande capacidade de absorver a radiacdo disponivel, tanto na faixa de onda longa
(acima de 4 um) quanto em algumas bandas da regido de ondas curtas (abaixo de 4 pm).

Outro importante gis na atmosfera é o ozonio (Os3), que apresenta baixa
concentracdo quando comparado a outros gases € uma distribui¢do espacial e temporal
nao uniforme. O 0zOnio concentra-se majoritariamente entre 10 km e 50 km de altura,
sendo encontrado em concentracdes menores na baixa atmosfera. Porém, possui
concentracdo elevada no ar poluido das grandes cidades, onde, segundo Andrade
(2006), “é gerado principalmente por processos fotoquimicos envolvendo a radiagcao
solar e gases precursores como os Oxidos de nitrogénio € os compostos organicos
voléteis”. De acordo com Sayao (2008), a concentragdo de O3 apresenta valor maximo
em torno de 30 km de altitude, na regido da estratosfera, e sua distribuicao também
varia com a latitude, estacdo do ano, hordrio, padrdes de tempo e variabilidade da
atividade solar. A formacdo do ozonio na camada entre 10 km e 50 km € resultado de
uma série de processos que envolvem a absor¢do da radiacdo solar e dissociacdo do
oxigénio molecular em atdmico apds interacdo com a radiacdo solar na faixa do
ultravioleta.

A atmosfera mantém em suspensdo particulas de aerossdis emitidas por fontes
naturais e antropogénicas. O IPCC (Intergovernamental Panel on Climate Change —
2007) indica que, uma vez na atmosfera, os aerosséis participam de varios processos, de
acordo com suas caracteristicas fisicas e morfoldgicas, como a formacao de gotas de
nuvens e nas interagdes com a radiacdo solar e terrestre. Com excecdo do aerossol
inserido na estratosfera, principalmente pela erupcdo de vulcdes, os aerossdis
atmosféricos ficam confinados nas camadas mais densas da atmosfera (préximas a

superficie), principalmente na troposfera (IPCC, 2007).
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2.3 — Interacoes da Radiaciao Solar com a Atmosfera Terrestre

A radiac@o solar, no percurso pela atmosfera, sofre processos de absorcdo e
espalhamento (Liou, 1980). Somente em torno de 25% da radiagdo atinge diretamente a
superficie da Terra, sem sofrer nenhum processo fisico na atmosfera. Os 75% restante é
absorvido, refletido de volta para o espago ou espalhado atingindo a superficie terrestre
em uma direcdo diferente daquela com que incidiu no topo da atmosfera. Esses
processos sao ilustrados na Figura 2.5, e dependem do comprimento de onda da
radiacdo e do tamanho e natureza do gis ou particulado atmosférico que interage com a

radiacao solar.
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Figura 2.5 — InteracOes entre a radiacdo e a atmosfera. Fonte: (Gambi, 1998).

A absor¢do da radiacdo solar na atmosfera € realizada principalmente pelo
ozOnio atmosférico na faixa de radiacdo ultravioleta; e por vapor d’4dgua e didxido de
carbono nas bandas do infravermelho. O espalhamento é causado principalmente pela
interacdo da radiacdo com moléculas de ar, dgua e poeira.

Segundo Liou (1980), o espalhamento ocorre em todos os comprimentos de
onda do espectro eletromagnético. “O espalhamento é um processo fisico no qual uma
particula ou molécula gasosa no caminho da onda eletromagnética remove energia da
onda incidente e dispersa essa energia em qualquer outra direcdo” (Peixoto e Oort,
1992). A razdo entre o tamanho do espalhador e o comprimento de onda da radiacdo
incidente determina o regime de espalhamento. O regime de espalhamento Rayleigh

ocorre quando o espalhador € muito menor do que o comprimento de onda da radiagdo.
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Para espalhadores com tamanho compardvel ao da radiacdo incidente ou maiores, 0O
regime € referenciado como espalhamento Mie. Finalmente, se o tamanho do espalhador
particula é muito maior que o comprimento de onda, o espalhamento da radiacdo
incidente € explicado pela 6tica geométrica (Liou, 1980). O espalhamento pelo regime
Rayleigh € inversamente proporcional a quarta poténcia do comprimento de onda da
radiacdo. No regime Mie praticamente ndo hd dependéncia entre o espalhamento e o
comprimento de onda da radiagao.

“A reflexdo € um caso particular de espalhamento, que ocorre na interface entre
dois meios diferentes, quando parte da radiacdo que atinge esta interface é enviada de
volta com angulo de reflexdo igual ao angulo de incidéncia” (Fiorin, 2009).

Na absorcdo da radiacdo solar, as moléculas dos gases adquirem uma parcela da
energia incidente, que € transformada em movimento molecular interno detectado pelo
aumento da temperatura. Desta forma, aquecimento da atmosfera ocorre
preponderantemente devido a presenca de gases absorvedores. Esses gases absorvem
diferentemente os comprimentos de onda da radiacdo solar e da radiacdo terrestre de
acordo com as caracteristicas fisico-quimicas de cada géas e as diferentes interacdes
possiveis, decorrentes dos diferentes tipos de reacdes e processos fotoquimicos que as
moléculas gasosas podem sofrer.

Normalmente, empregam-se divisdes dos feixes de radiacdo solar que atingem a
superficie terrestre em duas componentes: irradiancia solar direta e irradiancia solar
difusa. A irradiancia solar direta corresponde a parcela de radiacdo que chega a
superficie na mesma dire¢do do disco solar, tendo sofrido nenhuma ou pouca interagdo
com a atmosfera. A irradiancia solar difusa engloba a radiacao vinda de todas as demais
direcdes, devido aos processos de espalhamento descritos anteriormente.

Para efeitos préticos, costuma-se medir a irradiancia solar direta em um plano
normal a incidéncia do feixe de radiacdo, que € referenciada como irradiincia solar
direta normal, ou simplesmente irradiancia normal. Apds aplicada uma correc@o nessas
medidas com a multiplicagdo pelo cosseno do angulo zenital, obtém-se a irradiancia
solar direta horizontal, que neste trabalho serd referenciada apenas como irradiancia
solar direta. A soma das medidas de irradiancia difusa e de irradiancia direta horizontal
constitui a chamada irradiancia solar global, que, integrada durante o periodo do nascer
e por do Sol fornece a quantidade total de energia solar que chegou a superficie terrestre

durante um dia.
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CAPITULO 3

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1 - Inteligéncia Artificial e Redes Neurais Artificiais: Aspectos Basicos

De acordo com Ferrari (2005, p. 5), citando resultados obtidos em uma pesquisa
online por conceitos, a Inteligéncia Artificial (IA) € uma “drea multidisciplinar que
engloba ciéncia da computagdo, neurociéncia, filosofia, psicologia, robdtica e
linguistica, dedicada a reproduzir os métodos ou resultados do raciocinio humano e da
atividade cerebral”.

No entanto, € dificil definir exatamente o termo Inteligéncia Artificial (IA).
Conforme Ludwig et al. (2007, p. 2), citando Ludwig Wittgenstein, filésofo austriaco
reconhecido como um dos maiores pensadores do século XX, a linguagem € uma
armadilha que pode nos seduzir a tentar definir o indefinivel. Talvez o fendmeno da
inteligéncia seja um destes conceitos indefiniveis. De acordo com Ludwig et al. (2007,
p. 2), ao invés de definir o termo Inteligéncia Artificial, pode-se simplesmente delimitar
quais as principais habilidades que uma maquina inteligente deve apresentar:

e (apacidade de realizar inferéncias e resolver problemas;
e (apacidade de planejamento;

e (Capacidade de acumular e manipular conhecimento;

e Compreensdo de linguagem natural;

e (Capacidade de aprender com ou sem supervisao

e (apacidade de interpretar estimulos sensoriais.

Nao serdo abordados maiores aspectos do problema, uma vez que ndao sao
imprescindiveis para o entendimento do trabalho. Para maiores informagdes, podem ser
consultadas literaturas especializadas no assunto, como Ludwig et al. (2007), Haykin
(2001) e Ferrari (2005).

O ser humano € dotado de complexos circuitos neurais cerebrais que constam de
variadas conexdes entre seus neurdnios (sinapses) interagindo entre si de modo a fazer

emergir comportamento inteligente. Sendo assim, surge a ideia de que, se conseguirmos
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modelar computacionalmente essas conexdes neurais, poderiamos fazer emergir
comportamentos também inteligentes em maquinas. Neste contexto, surgem as Redes
Neurais Artificiais (RNAs), que s@o inspiradas na prépria natureza das redes de
neurOnios e sinapses bioldgicas. Segundo Vieira et al. [19--], o estudo das Redes
Neurais Artificiais tem alta relevancia para os pesquisadores de Inteligéncia Artificial,
sendo objeto de crescentes pesquisas e servindo como valiosa ferramenta para diversas
aplicacdes. Conforme Haykin (2001, p.2), as Redes Neurais Artificiais sdo sistemas
paralelos e distribuidos, constituidos de unidades simples denominadas nodos ou
neurdnios, que computam determinadas fungdes matemadticas (especialmente nao
lineares) a partir de entradas recebidas. “Estas unidades sdo dispostas paralelamente
constituindo camadas e sdo interligadas com as unidades das camadas vizinhas por
conexoes geralmente associadas a pesos. Por analogia as interligacdes dos neurdnios no
cérebro humano, as conexdes entre unidades de uma rede neural sdo chamadas sinapses,
sendo os pesos denominados pesos sindpticos” (Guarnieri, 2006, p. 53).

De acordo com Fiorin (2009), as RNAs apresentam-se como ferramentas
capazes de armazenar conhecimento a partir de exemplos, e serem aplicadas em
problemas de ajuste de fungdes, reconhecimento de padrdes e outras aplicagdes. Além
disto, as capacidades de generalizacdo, auto-organizagdo e processamento temporal as
tornam uteis para a resoluc@o de problemas com diferentes graus de complexidade.

Guarnieri (2006, p. 53) destaca que “a solu¢do de um problema com RNAs passa
inicialmente por uma fase de aprendizagem, onde os pesos das conexdes sdo ajustados
até proporcionarem a rede a capacidade de representar o problema”. Os pesos sindpticos
sdo entdao fixados, e a rede passa ser empregada como um modelo, no sentido de

produzir respostas a partir de informagdes de entradas recebidas.

O aprendizado, o raciocinio indutivo e o tratamento de dados ruidosos sdo
tarefas dificeis para uma médquina de Von Neumann (computador eletrdnico
atual). Entretanto, sdo menos complicadas para um neurocomputador ou uma
méiquina de processamento sequencial que utilize um algoritmo que simule
uma rede neural, cujo processamento di-se em paralelo (Ludwig et al., 2007,

p- 2).
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3.2 — Historico das RNAs

O primeiro modelo artificial de um neurdnio bioldgico foi apresentado, em 1943,
por um psiquiatra e neuro-anatomista chamado Warren McCulloch e por um jovem
matemadtico chamado Walter Pitts (Fiorin, 2009, p. 24).

Neste modelo simples, ilustrado na Figura 3.1, o nodo possui n terminais de
entrada (x;, x», ..., X,), provenientes dos dados de entrada da rede ou das saidas de outros
neurdnios, que sao ponderadas por pesos fixos (w;, w», ..., w;,) das sinapses. Esse nodo
realiza o somatdrio dos produtos x;w;, €, caso o valor seja igual ou superior a um limiar
@ (threshold), o sinal de saida y do nodo serd igual a um (nodo excitado). Se o somatdrio

resultar nimero menor que o limiar, a saida serda zero (McCulloch e Pitts, 1943).

Figura 3.1 — Neurénio de McCulloch e Pitts. Fonte: Guarnieri (2006).

Donald Hebb demonstrou, em um trabalho publicado em 1949 (Hebb, 1949),
que a plasticidade da aprendizagem de redes neurais seria decorrente das variacdes dos
pesos de entrada dos nodos, enquanto o aprendizado dos neurdnios biolégicos dava-se
pelo reforco das ligagdes sindpticas entre nodos excitados.

Em 1958, Rosenblatt apresentou o perceptron, composto por neurdnios de
McCulloch e Pitts dotados de sinapses ajustaveis, bem como propds um algoritmo para
treinar a rede para executar algumas func¢des determinadas, onde os pesos sindpticos sao
ajustados de acordo com a saida desejada. “Por possuir pesos ajustdveis apenas na
camada de saida, o modelo de Rosenblatt € tratado como perceptron de uma camada”
(Guarnieri, 2006, p. 54).

O modelo denominado ADALINE (ADAptive Linear NEuron) foi apresentado,
em 1960, por Widroff e Hoff, e diferenciava-se do perceptron por possuir saidas
bindrias bipolares (-1 ou 1) ao invés das saidas unipolares (0 ou 1). O ajuste dos pesos

era feito em funcdo dos erros de suas saidas analdgicas através do método do gradiente
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para minimiza¢do do erro conhecido como regra delta ou regra de Widrow-Hoff

(Widrow e Hoff, 1960).

Minsky e Papert (1969) destacaram a inépcia do uso do perceptron de uma
camada na resolucdo de certos problemas, independentemente do algoritmo
de treinamento. Também foi argumentado que para perceptrons com mais de
uma camada, os algoritmos de aprendizado ndo garantiam convergéncia
como para modelos de camada dnica. Estas observagdes levaram as RNAs a
serem relegadas a um plano secundédrio durante toda a década de 1970 e
inicio da década de 1980. Segundo Braga et al. (1998), as pesquisas na drea
foram retomadas, em parte, devido a um trabalho de Hopfield (1982)
destacando as propriedades associativas das RNAs. A descricdo do algoritmo
de treinamento backpropagation alguns anos depois (Rumelhart et al., 1986)
mostrou que a visdo de Minsky e Papert sobre o perceptron era bastante
pessimista e que € possivel treinar RNAs de multiplas camadas para resolver
problemas complexos (Guarnieri, 2006, p. 55).
Fiorin (2009) descreve em seu estudo que durante a década de 80, houve uma
nova explosdo de interesse pelas RNAs, baseada nos avancos da tecnologia,
especialmente microeletronica, e na estagna¢do nas pesquisas na linha simbolista de

Inteligéncia Artificial.

3.3 — Arquiteturas das RNAs

A escolha da arquitetura de uma RNA esta relacionada com o tipo de problemas
a ser abordado e € definida por um conjunto de quatro pardmetros principais: 0 nimero
de camadas da rede, o nimero de nodos em cada camada, o tipo de conexao entre os
nodos e a topologia da rede (Fiorin, 2009).

Em relacdo ao nimero de camadas de uma RNA, existem redes de camada
unica, com somente um nodo entre a entrada e a saida da rede, sendo restritas a solucao
de problemas linearmente separaveis, e redes de multiplas camadas, que possuem um
conjunto de neurdnios de entrada, uma camada de saida e uma ou mais camadas
intermediarias, também referenciadas como camadas ocultas ou internas neste trabalho.

As conexdes entre 0os nodos de uma rede neural podem ser do tipo feedforward
(aciclica) ou feedback (ciclica). A diferenga bésica é que, para a primeira, a saida de um
nodo s6 podera servir de entrada para um nodo de uma camada posterior, a0 contrario

da segunda, para a qual a saida de um nodo pode servir de entrada para um nodo de uma
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mesma camada ou de uma camada inferior. Quando ocorre a realimentacdo das saidas
nas camadas de entrada da rede, ele € dita recorrente.

Entre as principais classes de redes neurais existentes, podem ser destacadas as
redes Perceptron e Adaline, Perceptrons de Miltiplas Camadas (MLP), Memdrias
Matriciais, Redes Self-Organizin, Sistemas Neurais Hibridos, Redes Neurais sem Pesos,
Redes de Funcdes de Base Radiais (Radial Basis Function — RBF), Redes Construtivas
e Redes de Processamento Temporal. Para informag¢des detalhadas sobre cada uma das
classes de RNAs, pode-se consultar Haykin (2001).

Neste trabalho, somente serdo utilizadas redes do tipo Perceptron de Muiltiplas
Camadas (MLP), devido a sua conhecida capacidade de representacdo de problemas de
cardter ndo linear, conforme destacado por Cybenko (1988). Essa topologia de RNA

serd melhor discutida no tépico seguinte.

3.4 — Perceptrons de Miiltiplas Camadas (MLP)

As RNAs do tipo Perceptron de Miltiplas Camadas (Multilayer Perceptron —
MLP) consistem de um conjunto de unidades sensoriais que constituem a camada de
entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. Um exemplo de uma
MLP com trés entradas, duas camadas ocultas com quatro neurénios cada e uma

camada de saida com um tnico neurdnio € apresentado na Figura 3.2.

Entradas Saida

Camadas Intermediarias

Figura 3.2 — Esquema de uma MLP com duas camadas ocultas. Fonte: Haykin (2001).

Segundo Cybenko (1988; apud Fiorin, 2009, p. 29), as redes MLP apresentam

maior poder computacional atribuido as suas camadas internas, sendo aplicdveis a



@ Centro Regional Sul de Pesquisas Espaciais — CRS/CCR/INPE-MCTII 28

Relatorio Final de Atividades, julho de 2012

problemas que necessitam trabalhar com dados ndo linearmente separaveis. J4 as redes

com uma camada intermedidria podem representar qualquer tipo de fun¢@o continua,

enquanto que as redes com duas camadas intermedidrias podem, em principio,

implementar qualquer fungdo, linearmente separdvel ou ndo, em que a precisdao obtida

depende do nimero de neurdnios das camadas intermedidrias.

Nao hd método que predetermine a melhor combinacdo de camadas e
neurdnios em uma MLP, pois isso depende do modelo especifico, dos
processos fisicos e do conjunto de dados de treinamento que a rede simulara.
Segundo Tymvios et al. (2004), existem na bibliografia algumas relag¢des
empiricas para resolver este problema, mas o melhor método até o momento
¢ a construcdo de vdrios modelos, escolhendo aquele que atinge um
treinamento satisfatério e melhor se ajusta a aplicagdo abordada (Guarnieri,
2006, p. 56).

3.5 - O Modelo de um Neuronio Artificial

O cérebro humano € considerado o mais fascinante processador baseado em
carbono existente, sendo composto por aproximadamente 10 bilhdes de
neurdnios. [...] Os neurdnios estdo conectados uns aos outros através de
sinapses e, juntos, formam uma grande rede denominada Rede Neural. As
sinapses transmitem estimulos através de diferentes concentracdes de Na*
(Sédio) e K* (Potassio), e o resultado disto pode ser estendido por todo o
corpo humano. Esta grande rede proporciona uma fabulosa capacidade de
processamento e armazenamento de informacéo (Tatibana et al., 20--).

Segundo Ludwig et al. (2007, p. 9), cada neurdnio € capaz de criar até dez mil

sinapses com outros neurdnios e, se cada ligacdo for considerada como um bit de

informacdo bindria, tem-se cem trilhdes de bits, correspondendo a 11,37 Tb (Terabits)

de capacidade méxima de memoria. Conforme descrito por Ludwig et al. (2007, p. 10),

os principais componentes dos neurdnios bioldgicos sdo:

sdo transportados através dos axonios. Antes de o sinal entrar no proximo neurdnio,

Os dendritos, responsdveis por receber os estimulos transmitidos pelos outros

neurdnios;

O corpo do neurdnio, ou soma, responsavel pela coleta e combinagdo das

informagdes vindas de outros neurdnios;

O axodnio, constituido por uma fibra tubular que pode alcangar até alguns metros,

sendo responsdvel por transmitir os estimulos para outras células.

Ludwig et al. (2007) ainda destaca que os sinais elétricos gerados nos sensores,
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deve passar por uma sinapse, a ligacdo entre um axonio e um dendrito. Se o sinal for
superior a certo limite (threshold) segue em frente, caso contrario € bloqueado. Um
neurdnio recebe sinais através de inimeros dendritos, que sdo ponderados e enviados ao
axonio, podendo ou nao seguir em frente (threshold). Na passagem por um neuronio,
um sinal pode ser atenuado ou amplificado, dependendo do dendrito de origem, pois a
cada condutor estd associado um peso pelo qual o sinal € multiplicado. A memoria esta
associada aos pesos. Os valores dos pesos s@o estabelecidos por meio do treinamento
recebido pelo cérebro durante sua vida titil, processo conhecido como memorizacao.

Os neurdnios artificiais foram desenvolvidos de forma a manter um principio de
funcionamento similar aos neurdnios bioldgicos. Os neurdnios utilizados em MLPs
diferem do neur6nio definido por McCulloch e Pitts, em que o somatério das entradas
ponderadas € simplesmente comparado a um limiar, gerando um sinal bindrio. Segundo
Braga et al. (1998; apud Guarnieri, 2006, p. 56), a partir desse neurdnio primordial (de
McClulloch e Pitts), foram derivados outros modelos que permitem a producdo de uma
saida qualquer, ndo necessariamente zero ou um, com diferentes funcdes aplicadas ao
somatorio das entradas ponderadas.

O modelo de neurdnio apresentado na Figura 3.3 pode ser visto como um
neurdnio genérico dentro da estrutura de uma rede MLP. Os valores das entradas
ponderados pelos pesos sindpticos sdo combinados com outro valor ajustdvel,
denominado bias (b;) para formar o chamado nivel de atividade interna do neurdnio (v)),
conforme apresentado na Equacdo 3.1. A saida do neurdnio (y;) € produzida pela
aplicacdo do nivel de atividade interna em uma funcao de ativacdo (¢), representada na

Equacdo 3.2.

Uj = ?;1 le-xl- + b] (31)

y; = o(v)) (3.2)
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Figura 3.3 — Modelo de um neur6nio artificial para uma rede MLP.

Fonte: (Haykin, 2001).

As fungdes de ativacdo mais utilizadas, de acordo com Haykin (2001), sdo a

funcdo limiar (degrau), a fungdo linear e as funcdes sigmoéides logistica e tangente

hiperbolica, apresentadas, respectivamente, nas Equagdes 3.3 a 3.6, com o
comportamento dos seus sinais de saida esbo¢ados na Figura 3.4.
) Funcsio Limi _ +y se v; =0 13
i. uncao Limiar: o)) = {—y se v <0 (3.3)
ii.  Funcéo Linear: o) =a-v; (3.4)
Y e N — 1
iii.  Funcdo Sigméide Logistica: o)) = Trexp cavp (3.5)
iv.  Func¢do Sigmdide Tangente Hiperbdlica: (v;) = tgh (v—’) = e v) (3.6)
: ¢ g g p ’ Pl g 2 1+exp (-v;) '
@(v;) @(v;) p(v;) @(v;)
Vi V;
(2) (b) (c) (d)
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Figura 3.4 — Comportamento dos sinais de saida das func¢des de ativacdo: (a) funcao
limiar; (b) fun¢do linear; (c) func¢ao logistica; (d) fun¢do tangente hiperbdlica. Fonte:

Haykin (2001).

A funcdo degrau é geralmente empregada com y=1, e pode ser redefinida
para que as saidas situem-se dentro do intervalo de 0 a 1 (neurdnio de
McCuloch e Pitts). A func¢do linear definida com o =1 permite que a saida do
neurdnio seja igual ao nivel de atividade interna. As fungdes logistica e
tangente hiperbdlica s@o dois tipos de fun¢des sigmoidais, produzindo como
saidas valores entre 0 e 1, e entre -1 e 1, respectivamente. Por serem
continuas, crescentes, diferencidveis e ndo-lineares, as fung¢des sigmoidais
sd0 as mais comumente utilizadas nas camadas ocultas de RNAs tipo MLP
(Guarnieri, 2006, p. 58).

3.6 — Aprendizado das RNAs

Na etapa de aprendizado (ou treinamento), a rede neural ajusta seus pesos
sindpticos de forma iterativa, a partir de um conjunto de exemplos, até que extraia as
caracteristicas necessdrias para representar o problema considerado. Os pesos sdo entao
fixados e utilizados para gerar novas respostas para o problema, a partir de
interpolagcdes e extrapolacdes de novas entradas, atuando como um modelo (Fiorin,
2009).

Os treinamentos podem ser classificados em supervisionados e nao
supervisionados. No treinamento ndo supervisionado, sdo fornecidos a rede somente
valores de entrada que, apds o ajuste dos pesos sindpticos, sdo organizados em
diferentes classes, de acordo com suas caracteristicas. Segundo Ludwig et al. (2007),
este tipo de treinamento tem por finalidade a classificacio dos dados pelo
reconhecimento de padrdes, ou seja, a deteccdo de caracteristicas em comum entre
conjuntos de dados. Por esse motivo, o emprego de RNAs com treinamento ndo
supervisionado nao serd empregado no trabalho.

No treinamento supervisionado, a cada iteragdo sdo apresentados a rede valores
de entrada e os valores de saida desejados (vetor alvo). A rede calcula as saidas
resultantes das entradas, comparando-as com os alvos. Essa etapa pode ser realizada a
cada iteracdo (treinamento sequencial) ou ao final da apresentacdo de todos os exemplos

do conjunto de dados de treinamento a rede (treinamento por lote). Os pesos sao
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ajustados de maneira que os valores de saida aproximem-se dos alvos, definindo-se um
sinal de erro e;(f) como a diferencga entre o valor alvo dj(f) e o resultado y;(¢) da rede no

neurdnio de saida j na iteragao ¢, de acordo com a Equacao 3.7.
e;(t) = d;(t) — y;(®) (3.7

A cada etapa de treinamento, sdo feitas pequenas alteracdes nos pesos, 0 que
provoca uma minimizagdo incremental dos erros. A forma genérica de alteracdo dos
pesos € apresentada na Equacgdo 3.8, onde n € a taxa de aprendizado, que determina a
taxa com que os pesos sdo ajustados na dire¢do de produzirem o menor erro, € x;(t) é o

valor de entrada para o nodo j na iteragao .
Wji(t + 1) = W](t) + r)ej(t)xl- (t) (38)

O ajuste € obtido pela minimizacdo da funcdo de custo, apresentada da Equacao
3.9. O parametro utilizado para avaliar o desempenho da rede ¢ a soma dos erros

quadraticos de todas as saidas.
E(t) = sef(t) (3.9)

A fung¢do de custo pode ser visualizada como uma superficie de erro, com os
pardmetros livres do sistema (pesos e bias) como coordenadas. Ela pode
apresentar um unico ponto de minimo, quando possui somente funcdes de
ativagdo lineares, ou pode apresentar varios minimos locais, além do minimo
global, se houverem nodos ndo-lineares (Braga et al., 1998; apud Fiorin,
2009, p. 34).

O objetivo do método de aprendizado € que o erro parta de um ponto arbitrdrio
da superficie de erro e se desloque até o minimo global. No entanto, quando se tem
saidas ndo lineares, a rede pode estabilizar-se em uma regido de minimo local, com erro
maior do que o seu minimo global. Para garantir que a rede ird encontrar o seu minimo
global, existem algumas técnicas especiais de treinamento, como o algoritmo
backpropagation, que € o principal algoritmo empregado no treinamento

supervisionado de redes MLP (Rumelhart et al., 1986; Fiorin, 2009).
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Na primeira etapa do algoritmo de backpropagation (retropropagacio), o sinal
funcional (feedforward) propaga-se e, com os pesos sindpticos fixos, gera-se um valor
de saida a partir das entradas. Em seguida, ocorre a comparagao entre as saidas da rede e
os alvos (valores desejados), gerando um sinal de erro que se propaga da saida para as
entradas, ajustando-se os pesos de forma a minimizar os erros (retropropagacao dos
erros).

O algoritmo backpropagation é baseado no método do gradiente para
minimizacao do erro para ajuste dos pesos, em que a correcao aplicada a cada peso dos
neuronios € dada pela derivada parcial da func@o de custo em relagdo ao peso em
questdo, multiplicada pela taxa de aprendizado adotada. Os ajustes dos pesos tornam-se

dependentes do valor do gradiente local §;(t), conforme as Equagdes 3.10 € 3.11, sendo

gb(v(t)) a derivada da funcdo de ativacdo aplicada ao nivel de atividade interna do

neurdnio.

Awji(8) = 18, (Dx,(0) (3.10)

5;(t) = ;D@ (v(D) (3.11)

“O treinamento backpropagation sequencial € geralmente mais rapido e requer
menos memoria, porém € mais instdvel, enquanto que o treinamento por lote € mais
estdvel, ao custo de maior tempo computacional e memoria” (Braga et al., 1998; apud
Fiorin, 2009, p. 35). Em virtude da instabilidade do método sequencial, optou-se por
desenvolver todas as RNAs deste trabalho pelo treinamento por lote.

Conforme explica Haykin (2001), no treinamento por lote, a apresentacdo de
todos os exemplos (lotes) de treinamento a RNA constitui o que se chama de época.
Durante cada época, os pesos sdo mantidos constantes e se define uma nova fungdo de
custo como a média das fungdes de custo para cada exemplo. Ao final da época, os
pesos sdo ajustados, de acordo com a média de todos os ajustes calculados com cada
exemplo.

Adicionalmente, conforme melhor descrito por Fiorin (2009), existem alguns
algoritmos baseados em técnicas padrdes de otimiza¢do numérica que ndo sao variantes

do algoritmo backpropagation, como o algoritmo de Levenberg-Marquardt, utilizado
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no treinamento das RNAs neste trabalho, por motivos que serdo explanados nos
proximos capitulos.

De acordo com Soares et al. (1999), o algoritmo de Levenberg-Marquardt utiliza
uma aproximagao pelo método de Newton, que é obtida a partir da modificagdo do
método de Gauss-Newton introduzindo-se um pardmetro u, que funciona como um fator
de estabilizacdo do treinamento, ajustando a aproximacdo de forma a utilizar a rdpida
convergéncia do método de Newton, e evitando passos muito grandes que possam levar
a um erro de convergéncia. Para maiores informagdes sobre o algoritmo, recomenda-se
a consulta de referéncias como Hagan et al. (1994) e Demuth et al. (2008).

Outro importante fator a ser considerado no emprego de redes neurais € a
capacidade de generalizagdo. “A generalizacdo indica a capacidade da rede de aprender
através de um pequeno numero de exemplos e, posteriormente, simular valores
coerentes para um grupo desconhecido de dados” (Braga et al., 1998; apud Fiorin, 2009,
p. 37).

Apesar de a rede atingir um erro minimo em um treinamento, para algumas
situagdes € possivel que a rede ndo tenha adquirido a capacidade de generalizacdo, que
ocorre geralmente quando é empregado um grande nimero de neurdnios nas camadas
ocultas. Nestes casos, a utilizacdo de novos valores de entrada podera resultar em um
erro elevado nas estimativas da rede, e entdo se diz que houve overfitting (excesso de
ajuste), em que a rede memoriza os dados, ao invés de extrair os seus padroes.

Para evitar problemas com overfitting, empregam-se métodos especiais, como a
regularizacdo e o treinamento com parada antecipada. No caso da regularizacdo, a
funcdo de custo € modificada de forma a ndo minimizar somente ela, mas também os
pesos sindpticos durante o treinamento. No treinamento com parada antecipada, os
dados sdo separados em um conjunto de treinamento € um conjunto de teste. Os pesos
sdo ajustados somente com os valores do conjunto de treinamento, sendo o conjunto de
teste utilizado para avaliar a generalizacdo da rede ao longo do treinamento, que é

interrompido quando o erro do grupo de teste comega a aumentar.
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CAPITULO 4

INFRAESTRUTURA UTILIZADA

4.1 - O Projeto SONDA

A Rede SONDA (Sistema de Organizacao Nacional de Dados Ambientais), cujo
logotipo € apresentado na Figura 4.1, € coordenado e executado pelo Centro de Ciéncia
do Sistema Terrestre (CCST/INPE), em parceria com o Centro de Previsdao do Tempo e
Estudos Climaticos (CPTEC/INPE) do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais —
INPE/MCTI, com financiamento da Petrobras — Petrdleo Brasileiro S/A. A implantacao
do projeto aconteceu em 2002 com apoio financeiro da FINEP/MCTI (Financiadora de

Estudos e Projetos) através do Fundo Setorial de Energia (CT-ENERG).

R

Figura 4.1 — Logotipo da Rede SONDA.

O objetivo do Projeto SONDA ¢ a implantacdo de uma rede de infraestrutura
fisica e de recursos humanos destinada a coleta, qualificacio e andlise de dados
meteorolégicos, eodlicos e solarimétricos de alta qualidade, voltados para o
desenvolvimento de pesquisas e conhecimento cientifico da disponibilidade e
modelagem dos recursos energéticos renovaveis, em especial solares e edlicos.

O Projeto SONDA mantém diversas estacdes de coleta de dados de superficie
espalhadas pelo Territério Brasileiro, conforme apresentado na Figura 4.2. Essas
estacoes sdo  classificadas em  Estacdes  Solares, = Anemométricas e
Solares/Anemométricas, de acordo com os equipamentos instalados e o tipo de dados

coletados.
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As Estacdes Solares/Anemométricas sdao dotadas de um conjunto completo de
equipamentos para monitoramento da radiacdo solar e dos ventos. Os sensores
instalados nessas estagdes coletam dados das seguintes varidveis:

(a) Medidas solarimétricas: irradiancia solar global, irradiancia solar difusa,
irradiancia solar direta normal ao plano de incidéncia, iluminancia e radiacao
fotossinteticamente ativa;

(b) Medidas edlicas: velocidade e dire¢ao dos ventos e temperatura nas alturas de 10
m, 25 m e 50 m a partir da superficie.

(c) Medidas Meteoroldgicas: temperatura e umidade relativa do ar, pressao

atmosférica e precipitacdo em superficie.
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Figura 4.2 — Estacdes de coleta de dados do Projeto SONDA no Territério Brasileiro,
planejadas e em funcionamento. Fonte: (SONDA, 2010).
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As estagdes Solares contam com sensores para medidas solares e
meteoroldgicas, e as estagcdes Anemométricas apenas com sensores edlicos instalados
em torres para aquisicdo de dados em trés altitudes em relacdo ao solo. Maiores
informacdes sobre o Projeto SONDA, inclusive acesso a base de dados, podem ser

obtidas através do endereco eletronico http://www.sonda.cptec.inpe.br/.

2.2 - Estacao do Projeto SONDA instalada no Observatério Espacial do Sul -
OES/CRS/CCR/INPE - MCTI, em Sao Matinho da Serra — RS

A estacdo SONDA — SMS estd instalada no Observatério Espacial do Sul
(Latitude: 29°26'34" S, Longitude: 53°49'23" O), subunidade do Centro Regional Sul de
Pesquisas Espaciais — OES/CRS/CCR/INPE — MCTI, em Sao Martinho da Serra — RS.
O Centro Regional Sul de Pesquisas Espaciais estd localizado no Campus da
Universidade Federal de Santa Maria (UFSM), Bairro Camobi, Santa Maria — RS.

Trata-se de uma estacdo Solar/Anemométrica cujos principais equipamentos
instalados na Estacio SONDA — SMS estao listados abaixo:

- Pirandbmetro CM 21 (Kipp & Zonen) — efetua medidas de radiacdo solar global
horizontal na faixa espectral de 0,3 um a 2,8 pm.

- Piranometro CM 22 (Kipp & Zonen) — efetua medidas de radia¢do solar difusa
horizontal na faixa espectral de 0,2 um a 3,6 pm.

- Pirelidmetro NIP (Eppley Laboratory, Inc) — efetua medidas de radiacdo solar direta
num plano normal a incidéncia da radiag@o.

- Pirgedmetro PIR (Eppley Laboratory, Inc) — efetua medidas de radiacdo de onda
longa, ou radiagdo terrestre, na faixa espectral de 3,5 um a 50 pm.

- LUX Lite (Kipp & Zonen) — efetua medidas de luz visivel, expressando o resultado
em iluminéncia.

- PAR Lite (Kipp & Zonen) — efetua medidas de radiacdo fotossinteticamente ativa
(PAR) sob ocorréncia natural da luz do dia, na faixa de 400 nm a 700 nm.

- Two Axis Positioner — 2AP (Kipp & Zonen) — € um rastreador, ou tracker,

responsavel pelo posicionamento dos ocultadores do disco solar e dos equipamentos.



)
Centro Regional Sul de Pesquisas Espaciais — CRS/CCR/INPE-MCTII 38
Relatorio Final de Atividades, julho de 2012

- Total Sky Imager TSI — 440 (YES, Inc) — é um imageador que capta imagens do céu
através de uma camera CCD apontada para o centro de um espelho convexo, que reflete
a imagem do céu diretamente para as lentes da cAmera.

- Sensor Temperatura e Umidade do Ar Model 41372 (R. M. Young Company) — efetua
medidas de temperatura e umidade relativa do ar.

- Sensor Temperatura do Ar Model 41342 (R. M. Young Company) — efetua medidas de
temperatura do ar através de um sensor de latina.

- Sensor de Pressdao Barométrica Vaisala PTB101 — efetua medidas de pressdo na faixa
de 600 mb a 1060 mb, utilizando um sensor capacitivo.

- Anemometro Modelo 05106 (R. M. Young Company) — mede a velocidade horizontal
e a direcdo do vento de 0 até 60 m/s.

Esses equipamentos, juntamente com os equipamentos do Programa de
Monitoramento do Ozo6nio Atmosférico (PMOA), estdo instalados em uma plataforma
de 3 m de altura ao lado do Prédio Um do Observatério Espacial do Sul (Figura 4.3) e
numa torre edlica (Figura 4.4), onde estdo instalados trés anemometros a 10, 25 e 50

metros e medidores da temperatura do ar a 1 e 50 metros de altura.

Figura 4.3 — Plataforma com os equipamentos da Estacio SONDA — SMS junto ao
Prédio 1 do Observatério Espacial do Sul OES/CRS/CCR/ INPE — MCTI.

Os dados coletados pelos equipamentos sdo armazenados, com uma resolucao

temporal de 1 minuto para os dados solarimétricos e meteorolégicos e 10 minutos para
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as observacOes aplicadas a energia edlica. As observacdes sdao armazenadas em um
Datalogger CR23X Micrologger (Campbell Sci.), situado no interior do Prédio 1 do
OES.

Figura 4.4 — Torre anemométrica instalada no Observatério Espacial do Sul
OES/CRS/CCR/INPE — MCTI, com destaque para os anemdmetros instalados a 10, 25

e 50 metros de altura.

4.3 — O Laboratorio de Recursos de Energia Renovaveis do Centro Regional Sul de

Pesquisas Espaciais - LRER/CRS/CCR/INPE - MCTI

O Laboratério de Recursos de Energia Renovdveis (LRER), pertencente ao
Centro Regional Sul de Pesquisas Espaciais — CRS/CCR/INPE — MCT], foi criado no
ano de 2003, pelo Dr. Nelson Jorge Schuch, e estd localizado no Campus da
Universidade Federal de Santa Maria (UFSM), em Santa Maria — RS.

O LRER, por iniciativa do Dr. Nelson Jorge Schuch, possui uma parceria com o
Projeto SONDA, desenvolvendo pesquisas na drea de energias renovdveis com o

objetivo de obter o perfil da Regido Central do Rio Grande do Sul quanto ao potencial
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solar e edlico. Os alunos selecionados para a realizacdo de atividades de Iniciagcdo
Cientifica e Tecnoldgica, 1.C.&T., s@o responsdveis pela manutengdo rotineira dos
equipamentos da estacdo SONDA-SMS a fim de garantir a qualidade dos dados
coletados. Os resultados das pesquisas desenvolvidas no Laboratério tém sido
apresentados em eventos cientificos com amplitude nacional e internacional e

publicados em revistas cientificas nacionais.
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CAPITULO 5

ATIVIDADES OPERACIONAIS DESENVOLVIDAS

Durante o periodo de vigéncia do Projeto de Iniciagdo Cientifica, o Bolsista

realizou as atividades descritas nos topicos seguintes.

5.1 — Revisao Bibliografica

Durante o Projeto fora feita a leitura de diferentes referéncias bibliograficas com
o objetivo de introduzir o Bolsista no tema de seu Projeto de Inicia¢do Cientifica, dentre
as quais se destacando a temadtica de energias renovaveis, principalmente no tocante a

energia solar e redes neurais artificiais.

5.2 — Manutencao dos Equipamentos da Estacio SONDA - SMS

Semanalmente, sdo realizadas visitas a Estacdo SONDA — SMS instalada no
Observatoério Espacial do Sul - OES/CRS/CCR/INPE — MCTI, com o intuito de fazer as
manutencdes necessdrias a conservacdo fisica dos equipamentos e manter a
confiabilidade dos dados coletados.

As principais atividades desenvolvidas sdo a verificagdo do nivel do tracker
2AP, a limpeza dos domos dos radidmetros e da cdmera do Imageador, o polimento do
espelho convexo do Imageador e a troca da silica gel dos equipamentos.

A verificac@o do nivel do fracker € realizada observando-se a localizagdo de um
feixe de radiagdo solar incidente em uma marca no equipamento. Isso € necessario uma
vez que o tracker é responsavel pelo posicionamento do Pirelidmetro na dire¢ao do Sol
e pelo posicionamento dos ocultadores do disco solar sobre os domos do Pirandmetro
CM22 e do Pirgedmetro utilizados para as medidas de irradiacao difusa e de onda longa,
respectivamente.

A limpeza dos domos dos radidometros e da lente da camera do Imageador é

realizada com um papel, visto que os mesmos sdo feitos de cristal. A presenga de sujeira
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sobre os medidores pode ocasionar medi¢des inferiores as reais, ja que a sujeira absorve
e espalha parte da radiacdo incidente.

O espelho convexo do Imageador necessita de um tratamento adicional, limpa-se
o espelho com liquido especifico para limpeza de vidros, e cera automotiva para
polimento, uma vez que sujeiras podem ser confundidas com nuvens.

Os medidores de radiagdo sdo sensiveis a umidade, o que faz com que seja
necessaria a conservagao da baixa umidade no seu interior utilizando um dissecador

com silica gel. E necessario a troca da silica gel com periodicidade quinzenal.

5.3 — Coleta, Qualificacao e Analise dos Dados da Estacio SONDA — SMS

Os dados coletados pelos equipamentos sdo armazenados em um Datalogger
CR23X Micrologger (Campbell Sci.), instalado no interior do Prédio Um do
Observatorio Espacial do Sul - OES/CRS/CCR/INPE — MCTIIL. Os dados ambientais
sdo coletados a cada segundo, sendo a saida dos dados armazenada por valores médios,
maximos, minimos e desvio padrao do minuto. Os dados edlicos sdo armazenados com
uma resolucado temporal de 10 minutos.

Os dados armazenados no Datalogger sdo acessados via internet e baixados para
o computador do Laboratério de Recursos de Energias Renovaveis (LRER), localizado
no Prédio Sede do Centro Regional Sul de Pesquisas Espaciais — CRS/CCR/INPE —
MCTII, no campus da UFSM. As imagens captadas pelo Imageador sdo armazenadas
no computador existente no interior do Prédio Um do Observatdrio Espacial do Sul, e
devem ser copiadas para dispositivos USB de memoria Flash ou CDs para sua

transferéncia para o banco de dados do LRER.

5.4 — Participacao de eventos com apresentacao de Trabalhos

Durante o periodo de vigéncia da bolsa o académico participou de um trabalho
cientifico publicado, sendo ele:

Luiz Felipe Kremer, Fernando Ramos Matrins, Nelson Jorge Schuch
AVALIACAO DO POTENCIAL SOLAR DO SUL DO BRASIL. Em: Simpésio de
Iniciacdo Cientifica do Centro Regional Sul de Pesquisas Espaciais, 2012, Santa Maria,

RS. 2012
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CAPITULO 6

METODOLOGIA

6.1 — Selecao das Entradas e Saidas das RNAs

A estacdo SONDA-SMS dispde de um conjunto completo de equipamentos para
monitoramento da radiagcdo solar, dos ventos e de varidveis meteorolégicas basicas. A
totalidade desses dados representa, em principio, os possiveis preditores e preditandos a
serem utilizados nas RNAs. Diante do que se prop0s para esta pesquisa, delimita-se o
preditando, que corresponde as saidas esperadas das RNAs, como sendo a integral
horéria de irradiancia solar global em superficie, denominada irradiacdo solar global
hordria. Adotou-se como critério para escolha dos preditores dentre as varidveis
observadas na estacdo, aquelas que, de acordo modelos usuais apresentados na
literatura, tenham uma relagcdo direta com a irradiacdo solar global na superficie. Ao
todo, foram selecionadas oito varidveis diferentes: irradiacdo solar difusa, irradia¢do
solar direta normal, irradiacdo de onda longa (irradiagdo terrestre), temperaturas média,
minima e mixima do ar, umidade relativa do ar e pressao atmosférica.

Embora a estacdo SONDA-SMS disponha de outras varidveis influentes na
modelagem da irradiacdo solar, como informagdes sobre as fracdes fina e opaca de
nebulosidade do céu e velocidade dos ventos, optou-se por manté-las fora das andlises
devido a complexidade na aquisi¢do desses dados e da falta de uma metodologia
definida para controle de qualidade desses dados.

No escopo da previsdao de valores futuros de irradiacdo solar com base nos
valores passados das varidveis selecionadas, torna-se necessdria a adocdo de uma
notacdo para referenciar esses diferentes instantes de tempo. Isso foi feito adotando a
seguinte representacao para as varidveis: “var_t’, em que o termo ‘“var’ deve ser
substituido pela notacdo referente a cada varidvel, conforme a Tabela 5.1. O indice t
correspondente ao tempo e pode assumir os valores 0, -1, -2 ou -3, de tal forma que 0
significa o instante futuro para o qual se quer conhecer o total didrio da irradiacdo
global, -1 refere-se ao valor da varidvel para um dia anterior, -2 para dois dias anteriores

e -3 para trés dias anteriores.
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Tabela 6.1 — Notacado para descricdo das varidveis empregadas nas RNAs.

Notacio Variavel Correspondente Unidade de Medida

glob Irradiacdo solar global Joules por Metro Quadrado [J/m?]
dif Irradiacdo solar difusa Joules por Metro Quadrado [J/m?]
dir Irradiagdo solar direta horizontal Joules por Metro Quadrado [J/m?]
long Irradiacdo de onda longa (terrestre) | Joules por Metro Quadrado [J/m?]

tmed Temperatura média do ar Graus Celsius [°C]

tmin Temperatura minima do ar Graus Celsius [°C]

tmax Temperatura maxima do ar Graus Celsius [°C]

umid | Umidade relativa do ar (média diaria) Percentagem [%]

pres Pressao atmosférica (média didria) Milibar [mbar]

6.2 — Qualificacao dos Dados para Emprego com RNAs

Os critérios de qualificacdo adotados para os dados empregados nas RNAs
seguiram as normas da BSRN (Baseline Surface Radiation Network) para medidas
radiométricas e da WebMet para medidas meteoroldgicas, os mesmos padrdes utilizados
pela Rede SONDA.

No entanto, adotaram-se somente os dois primeiros algoritmos de qualificacdo
dos dados de irradiacdo solar adotados pela Rede SONDA, que consistem,
respectivamente, na sinalizacio dos valores quando fisicamente impossiveis e
extremamente raros. O terceiro algoritmo foi substituido pela andlise conhecida como
“Global 1 versus Global 2”, adotada por Fiorin (2009), que consiste na comparagdo do
valor da integral de irradiancia global, correspondente aos valores efetivamente medidos
e chamados “Global 17, com os valores da “Global 2”, que consistem na soma das
integrais das irradiancias difusa e direta horizontal, corrigida com o angulo zenital solar.

Apo6s andlises da consisténcia das medidas através do procedimento “Global 1
versus Global 2”, constatou-se que o descarte dos dados que apresentassem uma
diferenca entre os valores de “Global 1” e de “Global 2” superior a 20% do valor da

irradiac@o global medida seria uma escolha razodvel. Embora Fiorin (2009) recomende
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o limite de 10% para melhor garantia de qualidade das medidas, esse limite mostrou-se

invidvel em fun¢do da diminuicdo considerdvel da quantidade de dados disponiveis.
Foram utilizados dados observados durante o periodo de Janeiro de 2005 a

Dezembro de 2010 e considerados validos no controle de qualidade empregado. Foram

considerados aptos para utilizagdo 1283 dias de dados.

6.3 — Treinamento das RNAs para Previsao de Irradiacao Solar Global

Todas as RNAs apresentadas no trabalho foram treinadas adotando a mesma
metodologia. Segundo Ludwig et al. (2007), a coleta criteriosa dos dados relativos ao
problema é fundamental para o desempenho de uma rede neural. Além disso, os dados
devem cobrir amplamente o problema, incluindo as exce¢des e as condicdes limites.

A base de dados passou, primariamente, por um processo de normalizacao
simples, segundo a Equacdo 5.1, com o intuito de manter os valores maximos e
minimos das medidas dentro do intervalo de saida das funcdes de ativacdo. Assim, tanto

as varidveis de entrada quanto as de saida passam a assumir valores de 0 a 1.

. valor—minimo
valor normalizado = —— 6.1)

méaximo—minimo
Ainda segundo Ludwig et al. (2007), o procedimento de divisdo e reordenacao
aleatdria dos dados é recomendével para prevencao de tendéncias associadas a ordem de
apresentacdo dos dados a rede. Os dados normalizados s@o divididos aleatoriamente em
trés conjuntos de dados: treinamento, teste e validacao, da seguinte forma:
50% para o grupo de treinamento — dados utilizados no treinamento das RNAs, para
ajuste dos pesos sindpticos entre as conexdes;
25% para o grupo de teste — dados utilizados no processo de aprendizado das RNAs
com o intuito de determinar o fim do treinamento;
25% para o grupo de valida¢do — dados ndo utilizados no treinamento das RNAs,
mas somente na validacao dos modelos através do célculo de desvios estatisticos.
A divisdo dos dados nos trés conjuntos citados acima foi adotada para garantir a
generalizacdo das RNAs, através do treinamento com parada antecipada conforme

descrito no Capitulo 3.
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Apds a etapa de qualificacdo dos dados e sua divisdo nos conjuntos de
treinamento, teste e validacao, cada grupo de dados é adequado ao formato de entrada
do software utilizado para treinamento das RNAs.

Escolheu-se como software de trabalho o Matlab®, que dispde de ferramentas
para aplicacOes de redes neurais artificiais, conhecida como Neural Network Toolbox
(NNTool).

Durante a utilizacdo do NNTool, seleciona-se o tipo de RNA, o nimero de
camadas e o nimero de neurdnios de cada camada, o algoritmo de treinamento e as
funcoes de ativacdo de cada camada. As tnicas opcoes fixadas durante as andlises foram
o tipo de RNA utilizada (feedforward — MLP) e o algoritmo de treinamento, que foi
fixado como sendo o algoritmo de Levenberg-Marquardt. O motivo da escolha refere-se
a conclusdes obtidas por Fiorin (2009) em estudos similares de estimativa de irradiacao
solar global, que, em comparacdo com outros algoritmos, percebeu que o de Levenberg-
Marquardt leva aos menores erros durante o treinamento.

Selecionadas as opcdes iniciais referentes a topologia e ao treinamento adotado,
foram treinadas redes utilizando somente os dados do grupo de treinamento, variando o
numero de camadas ocultas da MLP (uma ou duas camadas ocultas), o nimero de
neurdnios nas camadas ocultas e as fungdes de ativacdo de cada camada.

Durante o treinamento, os erros de ambos os grupos (treinamento e teste) de
dados estdo sendo minimizados, mas somente o grupo de treinamento € fornecido a
RNA como exemplo para o aprendizado. O grupo de testes tem seus erros calculados
sequencialmente, época a época, e, primariamente, estardo sendo minimizados, pois a
rede estard otimizando seus pesos sindpticos no sentido de melhor representar o grupo
de treinamento, que, a principio, possui os mesmos padrdes do grupo de teste.

De acordo com Fiorin (2009, p. 67), “o treinamento vai chegar a um ponto em
que a rede vai se aprofundar no aprendizado dos padrdes do grupo de treinamento de tal
forma que ird deixar de minimizar os erros no grupo de teste. Assim, a funcdo de erro
do grupo de teste ird ter uma inflexdo positiva, passando a aumentar”. Nesse momento,
o treinamento € interrompido, antes que o erro no grupo de teste aumente.

A inflex@o € um indicio de que a RNA estd encaminhando-se para uma situagdo
de overfitting discutida no Capitulo 3. Segundo Ludwig et al. (2007, p. 24), a

capacidade de generalizacdo da rede comeca a degenerar, ou seja, a rede memoriza os
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dados do conjunto de treinamento e ndo mais consegue definir uma saida correta para
outros dados que estejam fora do padrdo de entrada.

Em relacdo ao conjunto de valores iniciais atribuidos aos pesos e bias, etapa
conhecida como inicializacdo da rede, € possivel que uma RNA ndo atinja o melhor
resultado e o menor tempo de treinamento para uma primeira tentativa, ou seja, o
treinamento comecard numa regido diferente da superficie de erro da rede, podendo
encaminhar-se a diferentes minimos locais, ou ao proprio minimo global. Para reduzir
esse problema, cada topologia foi treinada cinco vezes, reinicializando-se os valores dos
pesos e bias para cada treinamento. Somente foi considerada a RNA que apresentou
menor erro no grupo de teste nessa fase.

A inicializacdo dos pesos e bias foi realizada com valores aleatorios
uniformemente distribuidos, devido a sua praticidade, apesar de haverem métodos de
melhor escolha de seus valores iniciais, como a fung¢do encontrada por Nguyen e
Widrow (1990).

A metodologia de previsdo da série temporal de irradiacdo global baseia-se no
conhecimento de valores passados de varidveis meteoroldgicas e radiométricas,
incluindo medidas da prépria irradiagdao global, para avaliar a tendéncia futura de seus
valores.

Diferentemente da metodologia empregada por Paoli (2009), além de valores
passados da varidvel que se quer prever, neste estudo foram utilizadas outras varidveis
meteoroldgicas e radiométricas como preditores nas RNAs, j4 mencionadas na Tabela

6.1.

5.4 — Notacao para Descricao das RNAs

Para simplificar a apresentacdo e facilitar a compreensdo dos resultados obtidos
com o emprego das redes neurais artificiais, foi adotada uma notacdo para sua
representacao.

As RNAs do tipo MLP com uma camada interna sio representadas como ‘“n-X-
17, em que “n” € o nimero de nodos da camada de entrada, que corresponde ao nimero
de variaveis de entrada da MLP, e “X” é o ndmero de neurdnios da camada oculta da
rede. O nimero de nodos da camada de saida € fixo como 1, pois hd somente uma

variavel de saida.
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As redes com duas camadas ocultas sdo representadas com uma notacao
semelhante, no formato “n-X-Y-17, onde “n” tem o mesmo significado das redes com
uma camada oculta, e “X” e “Y” representam o nimero de neurdnios da primeira e da
segunda camadas ocultas, respectivamente.

Quando estiverem em discussdo as fungdes de ativacdo das camadas das redes,
adota-se, ap6s o nome correspondente as RNAs, a inclusdo das seguintes abreviaturas:
Funcao Linear (LIN), Funcdo Sigméide Logistica (LOG) e Funcdo Sigméide Tangente
Hiperbdlica (TAN).

Para redes com uma camada interna, a primeira sigla representara a funcdo de
ativacdo da camada oculta, e a segunda sigla a funcio de ativagdo da camada de saida.
Para redes com duas camadas internas, a primeira sigla representard as fungdes de
ativacdo das camadas ocultas, e a segunda a funcdo de ativacdo da camada de saida.
Embora pudessem ser empregadas fungdes de ativagdo diferentes em cada camada
interna de uma rede com duas camadas internas, optou-se por nao fazé-lo para reduzir a
quantidade de andlises.

Por exemplo, uma rede descrita como “3-10-5-1 TAN LOG” terd trés nodos na
camada de entrada, dez nodos na primeira camada oculta, cinco nodos na segunda
camada oculta e um nodo na camada de saida, com func¢des de ativacdo do tipo
sigmdide tangente hiperbdlica nas camadas ocultas e sigmdide logistica na camada de
saida.

Adicionalmente, cada conjunto diferente de dados para emprego nas RNAs serd
denominado de experimento. Cada experimento estd enquadrado dentro de um de trés
possiveis tempos de previsdo: Prev24h, Prev48h ou Prev72h. Nessa notacdo, Prev24h
representa o conjunto de experimentos que utilizam dados de tempos passados para
realizar a previsdo de irradiacdo solar global 24 horas a frente, ou seja, previsao um
passo a frente, Prev48h representa o conjunto de experimentos para previsdo 48 horas a
frente (dois passos) e Prev72h o conjunto de experimentos para previsao 72 horas a

frente (trés passos).
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6.5 — Parametros Estatisticos Empregados na Validacao das Previsoes fornecidas
pelas RNAs

Coeficiente de Correlacao (R): Medida da associagdo linear entre observagdes

e previsoes, definido por:

E?: 1(}’:‘ —¥) (xz' — )

y’fZ?:l(}’f —¥)? y“fzrzl(xi —x)?

(6.2)

Onde, y; sdo os valores previstos e x; sdo os valores medidos.

O ndmero, R, é adimensional, podendo variar de -1 a 1, onde 1 indica uma
previsdo perfeita. Por ser independente da escala e por ndo levar em conta o viés da
previsdo, é possivel encontrar uma correlacio elevada para uma previsao com desvios

elevados (viés).

Coeficiente de Determinacao (R*): Medida da fracdo de variancia das

observacoes explicada pelas previsdes e € definido por:

Ez'n=1 (}’f — ) :

R = —
?zl(xi _Ij‘

6.3)

O parametro pode ser calculado elevando o coeficiente de correlagdo (R) ao
quadrado. Trata-se de um adimensional que varia de 0 a 1, indicando que as previsdes

explicam, respectivamente, 0 a 100% da variancia total das observacoes.

Viés ou Erro Sistematico Médio (MBE — Mean Bias Error): Medida da média
dos erros, dada pela Equagdo 5.4, que permite verificar se a previsdo € sistematicamente
subestimada ou superestimada. Varia de infinito negativo a infinito positivo e seu valor
para previsao perfeita € 0, mas pode atingir esse valor mesmo para uma previsao ruim,
caso hajam erros compensatérios — superestimativas contrabalangcam subestimativas.

Este parametro possui a mesma unidade das previsdes e observagdes. O MBE também ¢é
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expresso em MBE%, que equivale ao valor do MBE dividido pela média das

observacgdes multiplicado por 100.

N
1
MBE = EZ (v, — x,) 6.4
i=1
onde, N € o nimero de dados, y; sdo os valores previstos e x; sao os valores observados.

Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE — Root Mean Squared Error):
Medida da magnitude média dos desvios quadraticos entre previsdo e observagdo. Varia
de O a infinito, sendo 0 o valor para uma previsdo perfeita. Como é uma média
quadratica, erros maiores possuem maior influéncia sobre o valor final do que os erros
menores. Possui a mesma unidade das previsdes ou observagdes. O RMSE € expresso
em RMSE%, que equivale ao valor do RMSE dividido pela média das observacoes
multiplicado por 100.

N
1
RMSE = ||E (v, —x,)* (6.5)
NS

Erro Quadratico Médio (MSE — Mean Square Error): Trata-se do valor do
RMSE elevado ao quadrado. Ou seja, a média do somatério dos erros elevados ao
quadrado. Esta € a varidvel erro que as RNAs buscam minimizar durante o seu
treinamento, e serd utilizada para comparar o desempenho de duas RNAs de topologia
semelhantes. O melhor treinamento serd aquele que conseguir minimizar a0 maximo o

valor do MSE do grupo de testes no treinamento.
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CAPITULO 7

RESULTADOS

No Projeto de Pesquisa foram avaliadas vérias topologias de redes, com uma e
duas camadas ocultas, utilizando fungdo de ativacao linear para as camadas internas e as
camadas de saida, com o emprego do algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardst.

Dentre os experimentos realizados para previsdo de 24h, 48h e 72h serdo
apresentadas quinze RNAs, para cada intervalo de tempo, que obtiveram os menores
desvios MSE entre suas previsdes e as medidas de irradiacdo solar global do grupo de

teste.

7.1 — RNAs com Tempo de Previsao Prev24h

O conjunto de varidveis empregadas como preditores e preditando para Prev24h
neste experimento € apresentado na Tabela 7.1, conforme a notacdo de abreviaturas

descrita no Capitulo 6. Os resultados obtidos nos sdo apresentados na Tabela 7.2.

Tabela 7.1 — Varidveis empregadas no experimento para Prev24h.
Preditando Preditores

dif -1, dir_-1, long_-1, tmin_-1, tmed_-1,

Experimento glob_0
tmax_-1,umid_-1, press_-1
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Tabela 7.2 — Resultados do treinamento de MLPs com uma camada interna, com
destaque para o menor desvio MSE no grupo de teste.

TREINO TESTE VALIDACAO
TOPOLOGIAS

R | MSE| R | MSE | R | MSE | MBE% | RMSE%
8-1-1 0,602 | 0,0451 | 0,544 | 0,0492 | 0,579 | 0,0462 | 2,032 | 37,71
8-5-1 0,603 | 0,0450 | 0,545 | 0,0493 | 0,588 | 0,0450 | 2,11 37,24
8-7-1 0,608 | 0,0447 | 0,536 | 0,0500 | 0,581 | 0,0460 | 3,84 | 37,64
8-10-1 0,606 | 0,0448 | 0,541 | 0,0497 | 0,582 | 0,0461 | 2,14 | 37,69
8-13-1 0,605 | 0,0449 | 0,545 | 0,0491 | 0,588 | 0,0453 | 2,82 | 37,36
8-14-1 0,605 | 0,0448 | 0,544 | 0,0489 | 0,588 | 0,0452 | 2,63 37,30
8-15-1 0,604 | 0,0449 | 0,546 | 0,0494 | 0,594 | 0,0449 | 2,41 37,18

8-1-1-1 0,601 | 0,0455 | 0,549 | 0,0489 | 0,585 | 0,0455 | -0,85 37,45

8-1-3-1 0,604 | 0,0451 | 0,545 | 0,0496 | 0,584 | 0,0458 | 2,35 37,54

8-1-5-1 0,604 | 0,0449 | 0,541 | 0,0499 | 0,592 | 0,0446 | 2,17 37,07

8-2-2-1 0,603 | 0,0450 | 0,542 | 0,0496 | 0,581 | 0,0458 | 2,82 37,56

8-2-3-1 0,603 | 0,0451 | 0,547 | 0,0495 | 0,590 | 0,0456 | 3,32 37,46

8-2-4-1 0,604 | 0,0453 | 0,549 | 0,0497 | 0,592 | 0,0452 | 0,33 37,32

8-3-1-1 0,604 | 0,0451 | 0,548 | 0,0492 | 0,589 | 0,0454 | 1,67 37,39

8-3-2-1 0,600 | 0,0453 | 0,543 | 0,0490 | 0,591 | 0,0450 | 3,95 37,24

A partir das andlises, duas topologias tiveram o mesmo valor para o desvio MSE
para o grupo de teste (“8-14-1 LIN LIN” e “8-1-1-1 LIN LIN”), foi selecionada como
melhor topologia a MLP “8-1-1-1 LIN LIN” por apresentar uma correlacdo R maior,
para que fossem alteradas as funcdes de ativacdo de suas camadas. Os resultados

obtidos sdo apresentados na Tabela 7.3.
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Tabela 7.3 — Desempenho da topologia 8-1-1-1 com a alteragao das funcdes de ativagao

de suas camadas ocultas e de saida.

TREINO TESTE VALIDACAO
TOPOLOGIAS

R | MSE| R | MSE | R | MSE | MBE% | RMSE%
8-1-1-1 LINLIN | 0,601 | 0,0455 | 0,549 | 0,0489 | 0,585 | 0,0455 | -0.85 | 37,45
8-1-1-1 LIN LOG | 0,571 | 0,0495 | 0,497 | 0,0526 | 0,536 | 0,0509 | 7,89 39,58
8-1-1-1 LIN TAN | 0,600 | 0,0456 | 0,533 | 0,0496 | 0,576 | 0,0462 | 3,61 37,73
8-1-1-1 TAN LIN | 0,606 | 0,0452 | 0,557 | 0,0492 | 0,587 | 0,0460 | 0,56 | 37,65
8-1-1-1 TAN LOG | 0,518 | 0,0524 | 0,396 | 0,0603 | 0,431 | 0,0574 | 3,77 | 42,06
8-1-1-1 TAN TAN | 0,598 | 0,0454 | 0,554 | 0,0478 | 0,591 | 0,0446 | 1,67 | 37,07
8-1-1-1 LOG LIN | 0,606 | 0,0448 | 0,553 | 0,0483 | 0,591 | 0,0446 | 1,58 37,07
8-1-1-1 LOG LOG | 0,573 | 0,0492 | 0,488 | 0,0531 | 0,532 | 0,0512 | 7,47 39,71
8-1-1-1 LOG TAN | 0,599 | 0,0454 | 0,563 | 0,0472 | 0,585 | 0,0456 | 0,82 | 37,48

Manteve-se como

melhor resultado para Prev24h a topologia “8-1-1-1 TAN

TAN”, para o grupo de testes, que apresentou desvio RMSE de 37,07% quando

aplicado para previsdao das medidas de irradiacdo solar global do grupo de validacao. Os

valores de irradiacao global normalizados previstos pela RNA, em funcdo dos valores

de irradiacdo global normalizados medidos, sdo apresentados na Figura 7.3.

Irradiacao normalizada estimada

m §1-1-1TAN TAN
ajuste linear

T T T T T T
0,1 0,2 0,3

Irradiagao normalizada medida

T
0.4 045

T
0.6 o7

T T T T
0.8 0,9

1.0

Figura 7.1 — Desempenho da melhor topologia obtida na previsdo de irradiagio global.
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7.2 — RNAs com Tempo de Previsao Prev48h

O conjunto de varidveis empregadas como preditores e preditando para Prev48h
neste experimento € apresentado na Tabela 7.4, conforme a notacdo de abreviaturas

descrita no Capitulo 6. Os resultados obtidos nos sdo apresentados na Tabela 7.5.

Tabela 7.4 — Varidveis empregadas no experimento para Prev48h.

Preditando Preditores

dif _-2, dir_-2, long_-2, tmin_-2, tmed_-2,
Experimento | glob_0

tmax_-2,umid_-2, press_-2

Tabela 7.5 — Resultados do treinamento de MLPs para Prev48h, com destaque para o
menor desvio MSE no grupo de teste.

TREINO TESTE VALIDACAO
TOPOLOGIAS
R MSE R MSE R MSE | MBE% | RMSE%
8-2-1 0,434 | 0,0575 | 0,320 | 0,0635 | 0,254 | 0,1037 | 5,83 56,49
8-4-1 0,424 | 0,0582 | 0,347 | 0,0631 | 0,443 | 0,0584 | 2,75 42,40
8-6-1 0,425 | 0,0580 | 0,340 | 0,0629 | 0,297 | 0,0881 | 5,23 52,08
8-8-1 0,422 | 0,0585 | 0,345 | 0,0632 | 0,337 | 0,0780 | 5,39 48,99
8-11-1 0,424 | 0,0582 | 0,335 | 0,0631 | 0,325 | 0,0798 | 6,20 49,56
8-13-1 0,430 | 0,0578 | 0,335 | 0,0631 | 0,291 | 0,0938 | 5,41 53,47
8-14-1 0,431 | 0,0579 | 0,338 | 0,0635 | 0,280 | 0,1028 | 5,95 56,27

8-1-1-1 0,427 | 0,0579 | 0,335 | 0,0632 | 0,250 | 0,1076 | 5,87 57,54

8-1-2-1 0,422 | 0,0582 | 0,345 | 0,0622 | 0,327 | 0,0773 | 4,19 48,77

8-1-4-1 0,429 | 0,0579 | 0,338 | 0,0629 | 0,283 | 0,0962 | 6,19 54,43

8-1-5-1 0,432 | 0,0575 | 0,334 | 0,0631 | 0,286 | 0,0896 | 3,94 52,51

8-2-1-1 0,420 | 0,0584 | 0,343 | 0,0629 | 0,289 | 0,0964 | 4,86 54,48

8-2-3-1 0,431 | 0,0577 | 0,338 | 0,0629 | 0,340 | 0,0741 | 4,73 47,75
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8-2-5-1 0,386 | 0,0606 | 0,354 | 0,0625 | 0,409 | 0,0586 | -1,21 42.47
8-3-3-1 0,429 | 0,0577 | 0,339 | 0,0625 | 0,325 | 0,0759 | 5,04 48,34

Partindo dos resultados iniciais, selecionou-se a melhor topologia (menor desvio

MSE para o grupo de teste), “8-1-2-1 LIN LIN”, para qual foram alteradas as funcdes

de ativagdo. Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 7.6.

Tabela 7.6 — Desempenho da topologia 8-1-2-1 com a alteragao das funcdes de ativagao

de suas camadas ocultas e de saida.

TREINO TESTE VALIDACAO
TOPOLOGIAS
R MSE R MSE R MSE | MBE% | RMSE%

8-1-2-1 LIN LIN | 0,422 | 0,0582 | 0,345 | 0,0622 | 0,327 | 0,0773 | 4,19 48,77
8-1-2-1 LIN LOG | 0,402 | 0,0601 | 0,307 | 0,0638 | 0,378 | 0,0607 | 5,01 43,23
8-1-2-1 LIN TAN | 0,417 | 0,0591 | 0,346 | 0,0622 | 0,460 | 0,0564 | -0,42 41,67
8-1-2-1 LOG LIN | 0,435 | 0,0575 | 0,325 | 0,0632 | 0,445 | 0,0576 | 4,69 42,10
8-1-2-1 LOG LOG | 0,320 | 0,0648 | 0,283 | 0,0648 | 0,348 | 0,0622 | 3,27 43,77
8-1-2-1 LOG TAN | 0,260 | 0,0661 | 0,229 | 0,0680 | 0,226 | 0,0664 | -0,23 45,20
8-1-2-1 TAN LIN | 0,434 | 0,0597 | 0,311 | 0,0632 | 0,479 | 0,0587 | 9,63 42,52
8-1-2-1 TAN LOG | 0,405 | 0,0604 | 0,306 | 0,0628 | 0,433 | 0,0594 | 7,46 42,78
8-1-2-1 TAN TAN | 0,455 | 0,0562 | 0,313 | 0,0655 | 0,458 | 0,0566 | 2,26 41,76

A topologia que obteve o menor desvio MSE no grupo de teste (“8-1-2-1 LIN

TAN?”) foi selecionada como sendo a melhor rede neural para Prev48h, cujo grafico de

valores medidos e previstos € apresentado na Figura 7.2.
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Figura 7.2 — Valores medidos e previstos pela melhor RNA para Prev48h.
7.3 — RNAs com Tempo de Previsao Prev72h

O conjunto de varidveis empregadas como preditores e preditando para Prev72h
neste experimento € apresentado na Tabela 7.7, conforme a notacdo de abreviaturas

descrita no Capitulo 6. Os resultados obtidos nos sdo apresentados na Tabela 7.8.

Tabela 7.7 — Varidveis empregadas no experimento para Prev72h.

Preditando Preditores

dif -3, dir_-3, long_-3, tmin_-3, tmed_-3,
Experimento | glob_0
tmax_-3,umid_-3, press_-3

Tabela 7.8 — Resultados do treinamento de MLPs, com destaque para o menor desvio

MSE no grupo de teste.
TREINO TESTE VALIDACAO
TOPOLOGIAS
R | MSE | R | MSE | R | MSE |MBE% | RMSE%
8-1-1 0,375 | 0,0614 | 0,331 | 0,0659 | 0,420 | 0,0572 | 1,63 41,96
8-4-1 0,392 | 0,0601 | 0,322 | 0,0661 | 0,317 | 0,0677 | -1,32 | 45,67
8-6-1 0,398 | 0,0598 | 0,322 | 0,0665 | 0,263 | 0,0906 | 3,16 52,81
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8-7-1 0,395 | 0,0598 | 0,322 | 0,0660 | 0,244 | 0,0954 | 2,20 54,20

8-8-1 0,388 | 0,0601 | 0,317 | 0,0655 | 0,277 | 0,0751 | 2,17 48,08
8-10-1 0,392 | 0,0602 | 0,326 | 0,0660 | 0,390 | 0,0607 | 1,53 43,22
8-11-1 0,379 | 0,0608 | 0,311 | 0,0657 | 0,271 | 0,0774 | 3,59 48,81
8-13-1 0,392 | 0,0601 | 0,305 | 0,0669 | 0,221 | 0,1068 | 3,31 57,34
8-14-1 0,397 | 0,0599 | 0,325 | 0,0665 | 0,295 | 0,0789 | -0,20 49,27
8-1-2-1 0,394 | 0,0600 | 0,321 | 0,0665 | 0,285 | 0,0813 | 1,45 50,03
8-1-3-1 0,385 | 0,0603 | 0,329 | 0,0648 | 0,381 | 0,0591 | -0,91 42,65
8-2-2-1 0,394 | 0,0604 | 0,325 | 0,0662 | 0,370 | 0,0650 | 4,94 44,73
8-3-1-1 0,385 | 0,0604 | 0,333 | 0,0649 | 0,381 | 0,0611 | 1,49 43,36
8-3-2-1 0,388 | 0,0604 | 0,306 | 0,0657 | 0,238 | 0,0801 | 2,09 49,67
8-3-3-1 0,370 | 0,0622 | 0,324 | 0,0658 | 0,403 | 0,0585 | 5,98 42,45

Foi selecionada a melhor topologia de

MLPs para Prev72h, para

alteracdo das funcdes de ativacdo de suas camadas. Os resultados obtidos sao

apresentados na Tabela 7.9.

Tabela 7.9 — Desempenho da topologia 8-1-3-1 com a alteragao das funcdes de ativagao

de suas camadas ocultas e de saida.

TREINO TESTE VALIDACAO
TOPOLOGIAS
R MSE R MSE R MSE | MBE% | RMSE%
8-1-3-1 LIN LIN | 0,385 | 0,0603 | 0,329 | 0,0648 | 0,381 | 0,0591 | -0,91 42,65
8-1-3-1 LIN LOG | 0,335 | 0,0634 | 0,254 | 0,0671 | 0,358 | 0,0603 | 2,40 43,08
8-1-3-1 LIN TAN | 0,382 | 0,0605 | 0,332 | 0,0651 | 0,424 | 0,0568 | 1,43 41,83
8-1-3-1 LOG LIN | 0,392 | 0,0602 | 0,312 | 0,0660 | 0,420 | 0,0572 | 2,66 41,95
8-1-3-1 LOG LOG | 0,334 | 0,0632 | 0,231 | 0,0679 | 0,339 | 0,0601 | 3,17 43,02
8-1-3-1 LOG TAN | 0,383 | 0,0609 | 0,305 | 0,0672 | 0,389 | 0,0588 | -1,42 42,57
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8-1-3-1 TAN LIN | 0,375 | 0,0619 | 0,283 | 0,0695 | 0,364 | 0,0605 | 3,22 43,17
8-1-3-1 TAN LOG | 0,360 | 0,0628 | 0,221 | 0,0688 | 0,362 | 0,0601 | 5,60 43,00
8-1-3-1 TAN TAN | 0,372 | 0,0609 | 0,299 | 0,0658 | 0,380 | 0,0586 | 1,66 42,47

Ao final da andlise, obteve-se como melhor resultado (menor MSE no grupo de

teste), a topologia “8-1-3-1 LIN LIN” para o tempo de previsao Prev72h. O

comportamento grafico das previsdes da RNA em questdo € apresentado no grafico da

Figura 7.3.
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Figura 7.3 — Valores medidos e previstos pela melhor RNA para Prev72h.

L
0,2 0.3

L
0,4 0,4

0,6 o7

T 1 T 1
0.8 0,4 1,0

Iradiacac normmalizada medida

7.4 — Comparacoes com Alguns Resultados da Literatura Cientifica

Segundo Oliveira et al. (2004), as redes neurais artificiais tem sido utilizadas

amplamente no reconhecimento de padrdes e na previsao de séries temporais. Inimeros

artigos t€m sido publicados em revistas especializadas abordando diferentes aspectos da

previsdo de irradiagdo solar com o uso de RNAs, seguindo a tendéncia observada em

vérios setores de pesquisa da utilizagdo de métodos alternativos que apresentem boa

destreza (Guarnieri, 20006,

p. 64).

Guarnieri (2006, p. 65) afirma que a maioria dos estudos envolvendo radiacao

solar e RNAs tem por meta a estimativa de irradiagdo solar a partir de varidveis
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meteoroldgicas para os mesmos instantes das medidas, e que estudos de previsdo de
séries temporais de irradiacdo solar sio bem menos frequentes.

Paoli et al. (2009) desenvolveram uma metodologia para a previsao de valores
didrios de irradiacdo solar global com 24h de antecedéncia, a partir da utilizacdo de um
pré-processamento da série temporal e aplicagdo em redes neurais do tipo MLP, para tal
estudo os autores utilizaram uma base de dados didrios de irradiacdo solar global,
compreendendo dezoito anos. As previsdes obtidas indicaram valores de RMSE de
cerca de 21% (RMSE < 998 Wh/m?), o que torna suas previsdes similares ou melhores
do que as obtidas via métodos convencionais, como modelos ARIMA e inferéncia
Bayesiana, conforme destacam os autores.

Diferentemente do que é empregado por Paoli et. al., o presente estudo utiliza
outras varidveis meteorologicas e radiométricas como preditores das RNAs,
mencionadas na Tabela 6.1, e uma série de dados de cinco anos. Os resultados graficos

obtidos por Paoli et al. (2009) sdo apresentados nas Figuras 7.4 e 7.5.
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Figura 7.4 — Comparacdo entre os valores reais (linha continua) e as previsoes (pontos
vermelhos) de irradiacdo global obtidos por Paoli et al. (2009), juntamente com os erros

de previsao (linha tracejada). Fonte: Paoli et al. (2009).
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Figura 7.5 — Correlacao entre os valores reais (abscissas) e as estimativas (ordenadas)

de irradiacdo global obtida por Paoli (2009). Fonte: Paoli et al. (2009).

Guarnieri (2006) realizou um estudo de refinamento das previsdes de irradiacao
solar obtidas pelo modelo de previsdo do tempo ETA/CPTEC operacional no
CPTEC/INPE — MCTI, a partir da utilizacdo de redes neurais artificiais do tipo MLP,
com algoritmo de treinamento Rprop. O autor selecionou 8 entre 36 varidveis de saida
do modelo ETA/CPTEC como preditoras para as RNAs, conseguindo ganho
significativo para dois sitios brasileiros (Sao Martinho da Serra/RS e Florian6polis/SC).

A resposta obtida pelo modelo ETA/CPTEC por Guarnieri (2006) para previsoes
da integral didria de irradiancia solar é apresentada na Figura 7.6, cujos valores de
RMSE sao de 42%, um comportamento similar ao obtido para as RNAs do presente

trabalho.
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Figura 7.6 — Diagrama de dispersao das previsdes da integral didria de irradiancia solar

para Sao Martinho da Serra/RS obtida por Guarnieri (2006). Fonte: Guarnieri (2006).

Ap6s o refinamento das previsdes do modelo ETA/CPTEC com o uso de RNAs,
Guarnieri (2006) obteve valores de RMSE préximos a 26% para as integrais didrias de
irradiancia solar. O comportamento grafico das previsdes obtidas por Guarnieri (2006)

para o caso € apresentado na Figura 7.7.
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Figura 7.7 — Refinamento das previsdes da integral didria de irradiancia solar obtidas

por Guarnieri (2006) para com o uso de RNAs. Fonte: Guarnieri (2006).
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CONCLUSOES

Durante o periodo correspondente ao Projeto de Iniciacdo Cientifica, o
académico teve a oportunidade de realizar revisdo bibliografica de diversas literaturas
acerca da temdtica proposta para o Projeto de Avaliacdo do Potencial Solar do Sul do
Brasil, em especial sobre assuntos referentes a parametrizacdo dos processos de
transferéncia radiativa que ocorrem entre a radiacdo solar e os constituintes

atmosféricos e sobre redes neurais artificiais.

Os objetivos propostos para o Projeto de Pesquisa foram alcancados, tendo-se
desenvolvido modelos que, quando aplicados as condi¢des de sua validade, tornam-se
operacionais na avalia¢do da tendéncia futura da energia solar observada na superficie
terrestre, para a estacio SONDA-SMS, em intervalos de previsdo de curta antecedéncia.

Dos resultados obtidos para cada tempo de previsdo estudado, foram
selecionadas as melhores RNAs de acordo com os menores valores nos erros MSE do
grupo de teste, por fim indicadas como as topologias a serem empregadas como
modelos, que sdo, para Prev24h, Prev48h e Prev72h, respectivamente, as MLPs “8-1-1-
1 TAN TAN”, “8-1-2-1 LIN TAN” e “8-1-3-1 LIN LIN”.

As MLPs para o tempo de previsdo Prev24h apresentaram os melhores
desempenhos, com desvios estatisticos préximos a RMSE% 37%, para Prev48h e
Prev72h obtiveram-se valores mais elevados de RMSE préximos a 42% e correlacdes
muito baixas. Conclui-se que, com a metodologia proposta, a realiza¢do de previsoes de

dois e trés passos a frente nao € vidvel.
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