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RESUMO: E proposto no trabalho dois modelos de estimativas para fracdo transmitida da irradiacio
difusa (K4) em funcdo da transmissividade da irradiacdo global (K;) na particdo horaria: estatistico e a
técnica de Redes Neurais Artificias do tipo Regressdo Generalizada (GRNN). O primeiro, usando
somente K; como referéncia e o segundo, uma combinacdo de seis variaveis astrondmicas e
meteoroldgicas. A base dos dados, medida no periodo de 2000 a 2006, foi utilizada para a obtencéo da
equacao estatistica e no treinamento da rede GRNN nas combinages propostas. Na validacdo dos
modelos, foram utilizadas duas bases de dados da irradiacdo solar difusa, denominadas de anos tipico
(AT) e atipico (AAT), ambas obtidas a partir da base de dados total de anos. A equagdo de estimativa
foi obtida por regressdo polinomial de 4° ordem com coeficiente de correlacdo r = 0,90. Na
comparagdo entre a estimativa e a medida do modelo estatistico, obteve-se os indicativos estatisticos
das duas condicGes de validagdo: rar=0.90 e raat=0.89 ; rRMSEr = 30.55% e rRMSEpat = 27.97%,
respectivamente. O desempenho da rede GRNN foi melhor nas combinacdes 2 a 6 em funcéo da
entrada de cada variavel astrondmica e meteoroldgica, obtendo-se os indicativos estatisticos rar=0.92 e
raat=0.91; rRMSE 7 = 28.04% e rRMSEaar = 26.00% para combinagdo 2, até os valores de rar=0.99
e raat=0.99; rRMSEAr = 7.85% e rRMSEaat = 8.21% para combinacdo 6, nas duas condicdes de
validacdo, respectivamente. A comparacao dos indicativos estatisticos mostram que a rede GRNN a
partir da combinacdo 2 que tem K, e a irradiacdo de topo (Hp,) como entrada, possui melhor
desempenho que o modelo estatistico em estimar K.

Palavras - chave: Radiacéo solar; Radiacdo difusa; Rede neural de regresséo generalizada.

INTRODUCAO

A radiacdo difusa é componente da radiacdo solar global, proveniente da interacdo da radiacdo solar
com constituintes atmosféricos (vapor d"agua, moléculas de gases e aerossdis). O seu conhecimento
tem contribuicdo significativa em diversas areas, tais como na climatologia e meteorologia,
relacionada aos estudos adversos do clima, na agronomia, voltada ao desenvolvimento e produtividade
de culturas e na engenharia, associada aos processos de conversdo de energia. Para isto, informagoes
das medidas da radiacdo difusa por meio de séries temporais e/ou modelos de estimativa, é importante
pois possibilita a verificacdo de sua disponibilidade em funcdo do tempo em uma determinada
localidade (Escobedo et al. 2013b; Muneer, 2004; Ruiz-Avrias et al. 2010; Teke et al. 2015).

A obtenc¢do da radiacdo difusa pode ser da forma indireta ou direta. Indiretamente a radiagdo difusa é
obtida pela diferenca entre a radiacdo global e a radiacdo direta na horizontal. Diretamente, pode-se
utilizar um sistema de rastreamento solar, onde um disco é posicionado acima de um sensor
(piranémetro), sendo que, em uma das montagens, o disco translada, e na outra, o disco rotaciona no
eixo da declinacdo solar, que tem a funcéo de barrar toda radiagéo direta incidente (Drummond (1956)
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e Robinson e Stoch (1964)). Ou entdo, considerado o mais viavel financeiramente, o anel de
sombreamento, onde um sensor (piranémetro) é posicionado a sombra de um anel fixo, que translada
paralelamente ao plano de horizonte local em uma base mével (Melo e Escobedo, 1994; Dal Pai et al,
2016).

Apesar de sua importancia, a radiacdo difusa é pouco medida quando comparada com outras variaveis
meteoroldgicas. O custo de aquisicdo dos sensores, medidas diarias e manutencBes periddicas sdo
fatores determinantes e limitantes para a pouca disponibilidade de medidas (Bakirci, 2015;
Khorasanizadeh et al. 2016; Jamil e Siddiqui, 2017). Com a escassez de medidas confiaveis de
radiacdo difusa e ao elevado custo de aquisicdo, muitos pesquisadores tem avaliado e proposto
modelos matematicos capazes de estimar esta radiacdo, utilizando-se de medidas de radiacdo
conhecidas, como a radiagdo global, que estdo mais facilmente disponiveis nas estacdes
metereoldgicas.

Séo encontrados na literatura diversos modelos estatisticos de estimativa da radiagdo difusa, sendo de
Liu e Jordan (1960) um dos primeiros trabalhos que relacionou a radiacdo difusa com a radiagéo
global. O modelo correlaciona a fracdo da radiacdo difusa (Ky) em funcéo da fracdo da radiacdo
global transmitida (Ky) ou indice de claridade. Outros trabalhos relacionaram essas fragdes, através de
modelos lineares e polinomiais, em particGes horaria, diaria e mensal, utilizando uma variavel como
referéncia (Orgill e Hollands, 1977; Collares-Pereira e Rabl, 1979; Reindl et al. 1990; Oliveira et al.
2002; Jacovides et al. 2006; Souza et al. 2011), como também outros com mais de uma variavel em
seus modelos (Furlan et. al. 2102; Kuo et al. 2014a; Boland et al. 2001; Li et al. 2011).

Embora os modelos de estimativa, através da fracdo da radiagdo, possam normalizar as medidas e
minimizar os efeitos astrondmicos e da posi¢do geografica da origem dos modelos, recentemente
outras técnicas de estimativa da radiagdo difusa estdo sendo utilizadas, como as Redes Neurais
Artificiais (RNA), Maquinas de Vetores de Suporte (SVM), Ldgica Fuzzy e NeuroFuzzy (ANFIS).
Essas técnicas permitem solucionar problemas complexos e de forma dindmica estimar a radiacdo
difusa, a partir de um conjunto de entrada com varidveis astrondmicas, geograficas e meteoroldgicas,
apresentando resultados satisfatérios comparados aos modelos tradicionais (Escobedo et al., 2006;
Elminir et al. 2007; Jiang, 2008; Lazarevska e Trpovski, 2011; Yildiz et al. 2013; Khatib, 2015;
Kumar et al. 2015; Wang et al. 2016; Azimi et al. 2016; Soares et al., 2004; Santos et al., 2016).

Diante das consideracfes e da importancia na estimativa da fracdo da radia¢do difusa transimitida no
plano horizontal, o objetivo deste trabalho é comparar dois modelos, 0 estatistico e a técnica de Rede
Neural Artificial de Regressdo Generalizada (GRNN) com base em dados astronémicos, geogréaficos e
meteoroldgicos da cidade de Botucatu/SP.

MATERIAL E METODO

Local, instrumentagdo e medidas

Os dados foram obtidos entre Janeiro/2000 a Dezembro/2006 na Estacdo Meteoroldgica do Lageado,
do Departamento de Engenharia Rural da Faculdade de Ciéncias Agrondémicas da UNESP, campus
Botucatu, Sao Paulo (latitude 22°50°48,14” S, longitude 48°25°53,52” W e altitude de 786 m). Pela
classificagdo de Koppen, o clima é do tipo Cwa, temperado imido, com inverno frio e seco (junho-
agosto) e verdo quente e Umido (dezembro-fevereiro) e elevada precipitacdo (Escobedo et al. 2011;
Teramoto e Escobedo, 2012). Os dados utilizados compreendem medidas de radiacdo global, difusa e
de ondas longas, além de valores calculados em funcdo das medidas e de outros parametros
geograficos e meteoroldgicos. As medigdes para radiagdo global foram realizadas por um piranémetro
Eppley — PSP e da radiacdo difusa por um piranémetro Eppley-PSP com anel de sombreamento,
método proposto por Melo e Escobedo (1994). As medidas de radiagdo de ondas longas foram
realizadas através de um pirgedmetro, modelo CG1 da Kipp & Zonen e a afericdo dos equipamentos
foi realizada periodicamente pelo método comparativo. Ap6s a medicéo dos dados, foi realizada uma
analise de consisténcia e de valores discrepantes, adotando-se procedimentos similares aos praticados
na literatura, como a limitagcdo do angulo zenital e da fragdo transmitida da radiacéo global e difusa
(De Miguel et al. 2001; Lopez et al. 2004; Younes et al. 2005; Ruiz-Arias et al. 2010; Ihia et al. 2015;
Pashiardis e Kalogirou et al. 2016).

Procedimento metodoldgico

A metodologia esta dividida em duas partes, sendo a primeira estimar K4 utilizando modelo estatistico
baseado na proposta de Liu e Jordan (1960) tendo como referéncia K; e a segunda parte, em estimar
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Kgy, através da Rede Neural Artificial do tipo Regressdo Generalizada utilizando como entrada,
variaveis astrondmicas e meteoroldgicas em seis combinacdes.

Modelo estatistico (ME)

O modelo estatistico proposto (ME) utiliza a relagéo entre K4 e K;, sendo Ky = Hy/Hg, a fracéo da
irradiacéo difusa transmitida, onde Hq € a irradiagéo difusa e Hy € a irradiagdo global e K; = Hy/Ho, a
fracdo da irradiacdo global transmitida, conhecida com indice de claridade ou transmissividade
atmosférica, onde H, é a irradiacdo de topo da atmosfera. Para estimativa de Ky, varios modelos foram
desenvolvidos, sendo alguns de terceira e quarta ordem, com apenas uma varidvel (Oliveira et al. 2002
e Jacovides et al. 2006). Neste trabalho, na obtengdo do modelo estatistico (ME) a equacdo de
estimativa é ajustada por regressdo polinomial na particdo horaria utilizando toda a base de dados.

Rede Neural do Tipo Regressédo Generalizada (GRNN)

A rede neural do tipo Regressdo Generalisada (GRNN) possui grande capacidade de generalizacdo,
assim como outras redes, com aplicacdo em diversos processos, como no ajuste de curvas ou
aproximacOes de funcGes (Specht, 1991). A arquitetura da rede, similar a de um neurénio humano
(Haykin, 2001), é composta de duas camadas, a primeira chamada de padrdo e a segunda de somadora.
O namero de neurdnios da camada padréo é igual ao nimero de amostras da entrada da rede, com uma
funcéo de ativacdo de base radial (Specht, 1991), conforme Figura 1. As entradas da rede (x) fornecem
a camada padrdo as variaveis (vetor) de entrada da rede, que posicionam-se em um determinado centro
(cluster), que, quando um novo vetor entra nesta rede, tem sua posicao subtraindo-se do vetor que foi
armazenado ao centro da fungéo gaussiana (Equacéo 1).
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Figura 1: Arquitetura da GRNN. Adaptado de Specht, 1991.
Apos o incremento dos vetores de entrada, os valores absolutos dessa diferenga sdo somados e
alimentados na funcéo de ativacdo ndo linear (exponencial) na camada padrdo (Equacgéo 2).
-0,8326%*a(i)
aZ .
( IZ) 1=1, ... ,n. (2)
b(i) = exe

Na sequéncia a saida desta camada é encaminhada para a camada somatdria, que realizam o somatdrio
do produto entre o vetor peso (d) e o vetor obtido na saida da unidade padrdo (b) e o somatério dos
pesos (d). Equacdo 3 e 4.

c(i) =21, yji * bi i=1,...,n.ej=1,..ns. (3)
d(i) = X, bi i=1,....0 @)

Por fim, as saidas dividem cada resultado da camada da soma pelo somatdrio total de todas as
unidades da soma (Equagéo 5).

y (i) =5di j=1,....ms. (5)
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| Mais detalhes da arquitetura e do funcionamento da rede podem ser obitdos na literatura em Specht
(1991) e Hansen e Mersevy (1996).
Para rede neural do tipo Regressdo Generalizada (GRNN) foi desenvolvido um algoritmo para
treinamento e outro para validagdo da estimativa, e processado através do software MATLAB®.
Para treinamento da rede utilizou-se a fun¢do newrgrnn do mesmo software de processamento, em que
os parametros aplicados a rede sdo dependentes somente dos dados de entrada, de saida e do
ajustamento ou spread (a). Este parametro foi definido comparando-se as curvas de dispersao gerada
pelos valores estimados da saida da rede GRNN, da curva gerada pelos valores estimados do modelo
estatistico (ME), utilizando as mesmas variaveis de entrada (K; e Kg), e que apresentavam 0 menor
erro quadratico médio, que neste caso foi de 0.1. Definido estes parametros, sdo propostas as
combinacdes das variaveis de entrada conforme Tabela 1.

Variaveis: |Astrondmica Meteorolégica
de entrada: de saida
Kt Ho | Hg | Hwa | decsol| nebul| Kd

1 Kt Kd
2 Kt Ho Kd
3 Kt Ho | Hg Kd
4 Kt Ho | Hg | Hwa Kd
5 Kt Ho | Hg | Hwa | decsol Kd
6 Kt Ho | Hg | Hwa | decsol| nebul| Kd

Tabela 1: Variaveis de entrada e combinagfes na parti¢io horaria

K. fragdo transmitida da irradiacéo global; Ho: irradiacdo no topo da atmosfera; H: irradiagéo global; H,,: irradiagéo de
ondas longas atmosférica; decsol: declinagdo solar; nebul: nebulosidade; e Kg: fragdo transmitida da irradiacéo difusa.

Os dados de Ky e K;, foram obtidos atraves de medidas realizadas das irradiagdes global (Hg) e difusa
(Hq). A irradiacdo no topo da atmosfera (Ho) foi calculada de acordo com equagdes descritas em Igbal
(1983), e utilizadas por varios pesquisadores (Souza et al, 2005; Duffie e Beckman, 2013; e Santos,
2016), assim como a declinagdo solar ( decsolar). Para calcular a nebulosidade (nebul) utiliza-se a
equacao (6), que expressa a fracdo do numero de horas que o sol fica encoberto por nuvens no dia,
onde n/N é a razdo de insolacdo, n é o brilho solar e N é o fotoperiodo, intervalo entre o nascer e o por
do sol:

Nesse trabalho, para calcular a nebulosidade horéria, foi necessario integrar as medidas da irradiancia
direta (lp) por hora, a partir de medidas feitas a cada cinco minutos, no periodo analisado.

A partir destas medidas, tiradas da média das medidas realizadas a cada 5 segundos pelo pireliometro,
foi possivel calcular a proporcionalidade das medidas horaria, da integracdo da irradiancia dos valores
abaixo de 120 W/m?. Conforme a WMO (2008), em seu guia de instrumentos meteorolégicos e
métodos de observacdo, este valor foi adotado com limiar para o brilho do sol, ou seja, para valores
inferiores a esse, considera-se sem insolac@o ou “nebuloso”.

Base de dados organizadas para validacdo do modelo estatistico e da rede neural

Para validagdo do modelo estatistico e da rede neural foram organizadas duas base de dados
denominadas por Ano tipico (AT) e Ano atipico (AAT). Na formacdo destas bases foram realizadas
uma analise estatistica, da média do valor e do intervalo de variacdo do desvio padrdo da irradiacao
difusa de cada més de toda a série (Escobedo et al. 2013a). Na sequéncia, foi selecionado para cada
més de toda a série os valores mais proximos da média tanto para cima com para baixo, como Ano
tipico (AT) e os mais afastados tanto para cima com para baixo, como Ano atipico (AAT). Conforme
descrito, esta selecdo dos meses que constituem um Ano Tipico (AT) é similar ao processo de selecdo
de um Ano Meteorologico Tipico (WMO, 1981). Na Tabela 2 sdo apresentados 0s meses que
constituem um Ano tipico (AT) e um Ano atipico (AAT) de toda a série.
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Meses

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

Tipico 12003 2000 2001 2001 2000 2001 | 2005 2001 2006 2006 2005 2001
Atipico 2002 2003 2000 2004 2004 2002 2004 2000 2005 2005 2001 2005

Ano

Tabela 2: Base que constitue o Ano tipico (AT) e Ano atipico (AAT) de jan. 2000 a dez. de 2006

Observa-se na Tabela 2 em destaque, que para 0 més de Janeiro, o AT foi 2003, enquanto que Julho
foi 2005. Nestes dois meses 0s valores das irradiacdes médias entre 0s anos praticamente coincidiram
com os valores das irradiacbes médias do ano, diferentemente do AAT, onde os valores das
irradiac6es médias do ano estdo mais distantes da média.

Indicativos Estatisticos

Para analisar os resultados encontrados com o modelo estatistico (ME) e a rede neural (GRNN) foram
utilizados os indicadores rRMSE, raiz quadrada do erro quadratico médio (Root mean square error) e
r, coeficiente de correlagcdo (Willmott, 1981; Stone, 1993; Escobedo et al. 2011; Santos et al. 2014).
Na avaliacdo do indicador rRMSE, uma escala classificatoria foi proposta com diferentes intervalos
como apresentado na Tabela 3 (Jameson et al., 1991; Heinemann et al., 2012).

Excelente se:

Bom se:

Aceitavel se:

Pobre se:

rRMSE < 10%

10% < rRMSE < 20%

20% < rRMSE < 30%

rRMSE > 30%

Tabela 3: Escala classificatéria do indicador estatistico

RESULTADOS E DISCUSSAO

Modelo estatistico.

Por meio da dispersdo dos pontos obtidos do modelo, € mostrada na Figura 2.a) uma correlacdo
significativa entre a fracdo da irradiacdo difusa transmitida (Ky) com a fracdo da irradiacdo global
transmitida (K;) na particdo horéria. A correlagdo das fragdes transmitidas na parti¢cdo horéria, ndo é
linear, sendo que a curva gerada apresenta uma similaridade em grande parte dos trabalhos (Erbs et al.
1982; Chandrasekaran e Kumar, 1994; Soares et al. 2004) . O modelo (ME) obtido, apresenta
coeficiente de correlagdo de r = 0.90. A equacdo de estimativa (7) foi ajustada por regressdo
polinomial de 4° ordem entre as correlacBes de Ky e Ky, tendo em vista o ajuste dos pontos do grafico
apresentarem os melhores indicadores.

Ka = 0.92546 + 1.1164K, — 4.90289K3 + 1.46791K3 + 1.67489K*, @

\ a -
8% IRMSE =27.97% sty
"0.00.10.2030.4050.60.70.809
Kt

+1r=10,90
0 L]

0.0010.20.30.4050.60.70809
Kt

00— v=
0.00.10.20.304050.60.70.80.9
Kt

Validacdo @ Estimado

® Dados medidos ——Curva de regressdo ® Modelo ® Modelo Validacdo @ Estimado

Figura 2: a) Curva de disperséo de Kt em relagéo a Kd com todos os dados; curva de disperséo de Kd com dados de
validacdo e valor estimado para: b) Ano tipico (AT); c) Ano atipico.

A validagcdo com o Ano tipico (AT) ndo mostrou-se satisfatdria, como pode ser observado pelo seu
indicador estatistico e apresentado na Tabela 4, onde o valor rRMSE yeat = 30.55%, ser maior que 0
aceitavel (rRMSE > 30%), mesmo com um coeficiente de correla¢do elevado com um valor de rygar =
0.89.
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Modelo Variavel de entrada Variavel | Topologia elou Periodo de validagdo - jan/ 2000 a dez/2006

de saida |ajustamento

Particio: HORARIA

Ano Atipico - AAT

rRMSE r
Modelo empirico
Modelo classico - ME Kt | Kd  [Regressao linear 27.97 0.89
Redes Neurais
GRNN - Regressdo Generalizada rRMSE r
GRNN 1 Kt Kd 0.1 29.38 0.88
GRNN 2 Kt Ho Kd 01 26.00 0.91
GRNN 3 Kt Ho Hg Kd 01 23.10 0.93
GRNN 4 Kt Ho Hg Hwa Kd 01 22.38 0.93
GRNN 5 Kt Ho Hg Hwa decsol Kd 0.1 14.32 0.97
GRNN 6 Kt Ho Hg Hwa decsol nebul Kd 01 8.21 0.99

Tabela 4: Indicativos estatisticos do modelo classico e da rede na particdo horaria

Isto mostra uma grande variabilidade da fracdo transmitida da radiacdo difusa (Kg), para um mesmo
valor da fracdo transmitida da radiacdo global (K;), como pode ser visto na Figura 2.b).

Com esta mesma tendéncia, na validacdo com o Ano atipico (AAT), o resultado do rRMSE yeaat =
27.97%, mostra-se aceitavel ( 20% < rRMSE< 30%), e com coeficiente de correlacdo no valor de
rveaat = 0.89, também com grande variabilidade da fragdo transmitida da radiacdo difusa (Kd) para
uma mesma fracdo transmitida da radiacéo global (K;) como pode ser observado na Figura 2.c).

Na Figura 3 séo apresentadas as curvas de correlacdo da fracdo transmitida da irradiacdo difusa (Kg)
medido e estimado, utilizadas para validagdo do modelo, com seus indicadores de correlacdo de Ano
tipico (AT) e Ano atipico (AAT).

1.0 S 1.0 e
. 0 St . T T »
a) oo Ano tipico R b) 0.9{ Ano atipico o .'}-:'::'-_.
08 foas BN 08 e 2 A
S o7 & S 3 07 PR P
. L Ty ' . Ny b ot
§0-6- ; Q-..-ﬁ-.'.‘ ! ‘-}5.-_-‘:.' T 0.6 3 ‘.,g'g‘::‘."‘ ot
= 0.5] th F i'-f. l.i\"" g 0.5 : f v, ‘::,-,..
®o04] P rey . % 04l = NG
o 0 BoEh e O BT
< 02 AEE < 02 At
S GNP 29 . Aot i
8.37- e r =0.8986 8-8* & r =0.8907
70.00.10.20.30.40.50.6 0.7 0.80.9 1.0 0.00.10.20.30.4050.60.70.80.91.0
Kd medido Kd medido

Figura 3: Curva de correlagdo da fracao transmitida da irradiacio difusa medida e estimada: a) Ano
tipico (AT); b) Ano atipico.

Observa-se na Figura 3 a) e b) as distribuicdes de valores estimados pela equacdo 7 do modelo ME e
as medidas para duas condic¢des de validacdo AT e AAT, além da proximidade da curva linear gerada
(verde) com a reta ideal (negra em 45 °) com r = 1 no ajuste da curva. Estas retas de regressao
mostram que a equacao 7 com os coeficientes de correlagdo de rar = 0.89 e raar = 0.89 podem estimar
a Kd.

Os valores encontrados para coeficiente de correlagdo na validagdo do modelo, tanto para Ano tipico
(AT) quanto para 0 Ano atipico (AAT), sdo proximos aos encontrados na literatura, seguindo a mesma
tendéncia, considerando as peculiaridades da localizacdo de origem dos modelos (Tabela 5).

Autores Localidade r rRMSE %
Chandrasekaran and Kumar, (1994) Madras/india - 29.200
Oliveira et al. (2002) Séo Paulo/Séao Paulo 0.9250 27.985
Jacovides et al. (2006) Cyprus/ Grécia 0.9620 28.400
Furlan et al. (2012) Séo Paulo/Séao Paulo 0.9640 -

Kuo et al. (2014b) Tawian/China - 8.4a17.34
Paulescu e Blaga ( 2016) Timissora/Romenia 0.9279 -

ME AT — Proposto 2017 Botucatu/S&o Paulo 0.8986 30.549
ME AAT - Proposto 2017 Botucatu/S&o Paulo 0.8907 27.966

Tabela 5: Indicativos estatisticos e suas localidades na particao horaria. - N&o informado pelos autores
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Rede Neural de Regressdo Generalisada (GRNN)

Na primeira combinacdo da rede GRNN (Tabela 1), os resultados mostram valores maiores do erro
guadratico médio aos encontrados no modelo classico (Tabela 4), com um rRMSE graniat = 31.86% €
rRMSEgraniaat = 29.38% e conforme classificacdo dos indicadores estatisticos, um comportamento
pobre para Ano tipico e aceitavel para Ano atipico. Os resultados deste comportamento podem ser
visualizados nas Figuras 4.a) e 4.g), mostrando o comportamento da dispersdo das duas bases de
validacdo. A partir da segunda combinacdo, de GRNN2 a GRNNS5, tanto para Ano tipico quanto para
Ano atipico, os valores de rRMSE diminuem aproximadamente 100% em comparacdo a GRNNL.
Porém, com a insercdo da varidvel meteoroldgica, essa reducdo é maior na GRNNG6, chegando a um
valor de rRMSEgrnnsat = 7.85% para Ano tipico e de rRMSEgrnnsaat = 8.21% para Ano atipico, e
conforme classificacdo dos indicadores, um comportamento excelente para validacdo. Os resultados
deste comportamento pode ser visualizado nas Figuras 4.b) a 4.f) para Ano tipico e 4.h) a 4.1) para
Ano atipico, através do comportamento da dispersao das duas bases de validacéo.

Além das combinagdes avaliadas, outras foram realizadas, com a mesma quantidade de variaveis,
alterando somente a ordem de entrada. Os resultados obtidos acompanharam a tendéncia de reducéo
da correlacéo apresentadas na Tabela 4.
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Figura 4: Curva de dispersdo da estimativa de K4 calculada pela rede neural do tipo GRNN dos anos
tipico e atipico em funcdo de K.

Apesar dessa tendéncia, 0 ajustamento (a) deve ser reavaliado e testado para se obter o menor valor
de rRMSE entre os valores medidos e estimados com as novas combinagdes e assim verificar se a
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redugdo permanece. Isto é importante pois este valor define a abertura da fungéo de ativagdo fazendo
com que os valores estimados fiquem proximos ou distantes dos valores medidos.

Fatores como o ajustamento, a quantidade de dados e a operacionalidade, merecem atencéo quanto ao
uso da GRNN. O ajustamento é importante pois define o desempenho da rede, a quantidade de dados,
para verificar a adequacdo do nimero de dados, pois um nldmero inadequado compromete a
comparagdo realizada com os valores de saida, podendo resultar em valores ndo confiaveis e a
operacionalidade, pois quanto maior o nimero de variaveis a ser utilizada, maior sera o custo com
equipamentos e implementacdo computacional.

Na Tabela 6 € apresentada a comparacao do resultado encontrado do coeficiente de correlacdo (r) e do
valor de rRMSE da literatura com o melhor resultado da rede GRNN para particdo horaria.

Autores Localidade Variaveis de entrada r rRMSE

Khatib et al. Kuala . ; N Global média — 26.5%

(2012) Lampur/Malasia Lat, Long, Temp, Brilho solar, Umidade, Més, Dia e Hora. - Difusa média — 5.8%
Radiacéo de topo, global e de ondas longas, declinagdo solar,

GRNN 6 AT Botucatu/SP nebulosidade, umidade, temp. do ar, e fracéo da radiagéo 0.9936 7.8507%
global
Radiacéo de topo, global e de ondas longas, declinagéo solar,

GRNN 6 AAT Botucatu/SP nebulosidade, umidade, temp.do ar, e fracdo da radiacéo 0.9911 8.2079%
global

Tabela 6: indicativos estatisticos de autores e suas localidades e o melhor valor da rede proposta.

Os indicadores estatisticos, tanto o coeficiente de correlagdo (r) como o valor do rRMSE da validagéo,
indicam que, com a inclusdo da varidvel meteoroldgica juntamente com as variaveis astronémicas, o
desempenho da rede foi melhor na estimativa de Kg.

Deve-se atentar que os valores encontrados neste trabalho sdo resultados das medidas e combinacGes
sugeridas e validadas com a base (AT e AAT) criada para esta analise, sendo necessario realizar outros
testes e combinacdes diferentes para treinamento e validacdo da rede GRNN. A rede GRNN apesar de
sua dinamica de treinamento, com apenas um parametro a ser definido (a) e rapidez de seu tempo de
treinamento e simplicidade, requer uma analise mais detalhada, tendo em vista as varidveis e
equipamentos disponiveis.

CONCLUSAO

Dos resultados encontrados com o modelo classico

O modelo estatistico obtido neste trabalho por regressdo polinomial para cidade de Botucatu/SP tem
coeficiente de determinagdo da mesma ordem de grandeza dos trabalhos publicados na literatura,
como também seus coeficientes de correlacdo obtidos em sua validagdo, que mostram que o modelo
desenvolvido pode estimar a fracdo transmitida da radiacao difusa.

Mesmo com valores de rRMSE estando préximos aos 30%, estes valores indicam que o modelo, pode
ser utilizado, apesar da grande variabilidade dos valores em torno de apenas um valor de K.

Essa situacdo, da caracteristica do proprio modelo, pode ser ainda mais elavada, dependendo da
particdo utilizada, que neste trabalho (particdo horéria), tende a aumentar em fungdo da grande
guantidade de dados e das mudancas que ocorrem na atmosfera. Outro fator que pode afetar o
desempenho do modelo (ME) é o fato de que o indice de claridade (K;) pode ndo ser suficiente para
estimar com eficiéncia a fracdo transmitida da radiagdo difusa.

Dos resultados encontrados com a rede neural de Regressdo Generalizada

A rede neural do tipo GRNN pode ser utilizada, neste caso especifico, para estimar a fracdo da
irradiacdo difusa transmitida, pois o valores da correlagdo foram superiores ao modelo estatistico,
mesmo que a rede ndo seja utilizada com frequéncia na estimativa de Ky, tendo em vista poucos
trabalhos na literatura, tanto na particao diaria como na horaria. Comparando-se os valores de rRMSE
e da correlacdo (r) na validacdo de ambos 0os modelos, estatistico e GRNN, conclui-se que a técnica da
rede neural utilizada tem melhores resultados na estimativa da fracdo transmitida da irradiacéo difusa

(Kq).
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ESTIMATION OF THE TRANSMITTED FRACTION OF HOURLY
DIFFUSE IRRADIATION BY MEANS OF STATISTICAL MODEL AND
GENERALIZED REGRESSION NEURAL NETWORK (GRNN).

ABSTRACT: Two models of estimates for diffused radiation fraction (Ky) as a function of the
transmissivity of global radiation (K;) in the hourly partition: statistical and the technique of Artificial
Neural Networks of the Generalized Regression type (GRNN) are proposed. The first, using only K, as
a reference and the second, a combination of six astronomical and meteorological variables. The data
base, measured between 2000 and 2006, was used to obtain the statistical equation and GRNN training
in the proposed combinations. In the validation of the models, two diffuse solar irradiation databases,
called typical (AT) and atypical (AAT) years, were used, both obtained from the total database of
years. The estimation equation was obtained by a 4 th order polynomial regression with a correlation if
coefficient r = 0.89. In the comparison between the estimation and the measurement of the statistical
model, we obtained the statistical indicatives of the two validation conditions: rar = 0.90 and raat =
0.89; rRMSEAr = 30.55% and rRMSEaar = 27.97%, respectively. The performance of the GRNN
network was better in combinations 2 to 6 as a function of the input of each astronomical and
meteorological variable, obtaining the statistical indicatives rar = 0.92 and raat = 0.91; rRMSEAt =
28.04% and rRMSE aat = 26.00% for combination 2, up to the values of rar = 0.99 and raat = 0.99;
rRMSEt = 7.85% and rRMSEaat = 8.21% for combination 6, under the two validation conditions,
respectively. The comparison of the statistical indicatives shows that the GRNN network from the
combination 2 that has K, and the top (Ho) irradiation as input, performs better than the statistical
model in estimating Kg.

Keywords: Solar radiation; Diffuse radiation; Generalized regression neural network.
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