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DESENVOLVIMENTO E TREINAMENTO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA
PROCESSAMENTO DE DADOS DE RADIACAO SOLAR

Jhuan de Souza Oliveira*

RESUMO

A energia solar fotovoltaica estd sendo inserida gradualmente na matriz energética mundial como
uma fonte de energia limpa e sustentavel. Atualmente no Brasil, para que um projeto de parque ou
usina fotovoltaica seja habilitado em um leildo de energia é obrigatoria a apresentacdo do histérico
das medicdes de radiacdo solar, por um periodo continuo de doze meses. Os dados de radiacao
solar sdo fundamentais para as estimativas de geracao de energia elétrica dos empreendimentos. A
precisdo das estimativas esta diretamente correlacionada com a qualidade e confiabilidade dos
dados de radiacdo solar. Este trabalho apresenta o desenvolvimento, treinamento e validacdo de
uma rede neural artificial (RNA) para identificacdo e preenchimento de lacunas em dados de
radiacdo solar. Os dados de radiacéo solar foram obtidos através da base de dados meteoroldgicos
do INMET para a cidade de Araranguda, Santa Catarina. O desempenho da rede neural artificial
serda comparado com métodos empiricos de replicacdo usualmente utilizados para o preenchimento
de lacuna nos dados de radiacdo solar. O critério de avaliacdo do desempenho é o erro médio
quadréatico dos dois métodos testados em relacdo a populacdes de teste criadas para a validagao.
Foi possivel verificar que a rede neural artificial apresentou um erro quadratico méedio 24,6%
menor quando comparado ao método de referéncia. Portanto, do ponto de vista energético a RNA
apresenta maior precisdo no tratamento dos dados de radiagdo solar, garantindo maior
confiabilidade na estimativa de geracdo de energia elétrica.

Palavras-chave: Radiacdo solar. Rede neural artificial. Métodos preditivos.



DEVELOPMENT AND TRAINING OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS TO
PROCESSING SOLAR RADIATION DATA

Jhuan de Souza Oliveira

ABSTRACT

Solar energy is being gradually inserted into the world energy base in the last years worldwide
providing a clean and renewable source of energy. Nowadays in Brazil, for projects of solar power
plants to be qualified in an auction of energy it is mandatory to present the history of measurements
of solar radiation, in a continuous period of twelve months. The solar radiation data are essential
to estimate of the electric power generation. This work project presents the development, training
and validation of an artificial neural network (RNA) to identify and fill gaps in solar radiation data.
The solar radiation data were obtained through the INMET meteorological database for the city of
Ararangua, Santa Catarina. The performance of the artificial neural network will be compared with
empirical methods of replication usually used to fill the gap in the solar radiation data. The criterion
of performance evaluation is the mean square error (MSE) of the two methods tested in relation to
test populations created for the validation. It was possible to verify that the artificial neural network
presented a mean square error 24.6% smaller when compared to the reference method. Therefore,
from the energy point of view the RNA tool presents greater precision in the treatment of solar

radiation data, guaranteeing greater reliability in the generation of electric energy.

Keywords: Solar irradiation. Artificial neural network. Predictive Methods.



1 INTRODUGCAO

O sol é a fonte de energia primordial para a criacdo e manutencdo da vida na Terra.
Diversos processos séo afetados direta ou indiretamente pela radiacéo solar, tais como: processos
de fotossintese, agropecuaria, agricultura e processos de geracdo de energia. O recurso solar é
gratuito, abundante e inesgotavel, por isso tem-se tornado cada dia mais importante na matriz

energética nacional como fonte de energia limpa e distribuida (COLLE; PEREIRA, 1998).

A Radiacdo solar apresenta caracteristicas de ndo-linearidade e natureza estocastica, em
decorréncia disso, os dados de radiagéo solar apresentam alta variabilidade (GUARNIERI, 2006).
Se faz necesséario uma analise computacional que seja capaz de rastrear e interpretar o perfil da
variacao dos dados de radiacdo, afim de, auxiliar a tomada de deciséo das esta¢fes solarimétricas.
O tratamento dos dados de radiacdo solar encontra uma aplicacdo na area de energia visando o
planejamento e a otimizacdo do recurso para 0s sistemas fotovoltaicos, solar térmicos e hibridos.
No Brasil, a energia solar é uma das mais promissoras opc¢des energéticas, uma vez que a maior
parte do seu territdrio esta localizado na regido inter-tropical e recebe elevada irradiacdo solar
durante todo 0 ano (MARTINS, 2007).

O ultimo leildo de energia, com participacdo de empreendimentos fotovoltaicos, foi o 2°
leildo de energia de reserva de 2015 realizado pelo Ministério de Minas e Energia. Neste leildo,
foram 649 projetos cadastrados, sendo que 493 projetos foram habilitados para concorréncia. A
poténcia contratada foi de 1.115,9 MWse. O inicio do suprimento da energia elétrica dos projetos
contratados deve ocorrer em 1° de novembro de 2018, com prazo de suprimento garantido em pelo
menos 20 anos. Neste leildo ainda ndo era obrigatdria a apresentacdo do histérico de medicao
continuo da irradiacdo global horizontal no local do empreendimento, porém, o art. 6°-B6, inciso
I1, da Portaria MME n° 21/2008, ja estabelece que, para empreendimentos fotovoltaicos, apenas a

partir de 2016 terdo que obrigatoriamente apresentar os dados de radiacéo solar (EPE, 2016).

Redes Neurais Artificiais sdo ferramentas que computam dados de maneira semelhante
aquela realizada pelas redes de neur6nios biologicos. As redes sdo compostas por elementos de
processamento interconectados (neurdnios). Na RNA empregada, chamada Perceptron de
multiplas camadas (MLP), os neurdnios sdo dispostos em camadas e 0s sinais passam desde a
camada de entrada até a camada de saida através de conexdes, chamadas sinapses (HAYKIN,
1994).



Este trabalho apresenta o desenvolvimento, treinamento e validacdo de redes neurais
artificiais (RNASs) para tratamento e processamento de dados de radiacdo solar. Os dados de
treinamento da RNA sdo dados horérios e continuos provenientes de uma estacdo meteorolégica
localizada na cidade de Ararangud, Santa Catarina. O periodo de integralizacdo dos dados é de um
ano. O intuito é provar que a RNA é capaz de inferir valores nas lacunas com maior precisdo, se

comparada ao método de replicacéo de dados utilizados atualmente.

2 REFERENCIAL TEORICO

A seguir serdo descritos 0s conceitos basicos para o entendimento deste trabalho.

2.1 Radiagéo solar

O Brasil, por ser um pais localizado na sua maior parte na regido inter-tropical, possui
grande potencial para aproveitamento de energia solar durante todo ano (COLLE 1998; TIBA
2000). A radiacédo solar pode ser aproveitada de diversas formas como por exemplo: captura de
biomassa, aquecimento de ar e agua para fins domésticos e industriais, ciclos termodindmicos
variados e, como principal justificativa no ponto de vista energético, a producdo de energia elétrica
(PEREIRA; VRISMAN; GALVANI, 2002).

A utilizacdo da energia solar na matriz energética nacional traz beneficios ao pais
viabilizando o desenvolvimento de regifes remotas (onde o custo da eletrificacdo pela rede
convencional é demasiadamente alto com relacdo ao retorno financeiro do investimento),
regulando a oferta de energia em periodos de estiagem, diminuindo a dependéncia do mercado de
petréleo e reduzindo as emissdes de gases poluentes. Existe um grande leque de possibilidades a
médio e longo prazo para aproveitamento dessa abundante forma de energia renovavel, que vai
desde pequenos sistemas fotovoltaicos autbnomos até as grandes centrais que empregam energia
solar.

As primeiras centrais fotovoltaicas com poténcias da ordem de 1 MWp foram instaladas
recentemente no Brasil. A chamada ne 13/2011 da Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL), denominada Projeto Estratégico: Arranjos Técnicos e Comerciais para Insercdo da

Geracdo Solar Fotovoltaica na Matriz Energética Brasileira aprovou diversos projetos de pesquisa,



desenvolvimento e inovagdo de centrais fotovoltaicas entre 0,5 MW e 3 MW a serem
desenvolvidos nos proximos anos, totalizando 24,4 MW (BUHLER, RAMPINELLI, 2015).

Também se destacam, neste cendrio promissor para 0 aproveitamento da energia solar
fotovoltaica, iniciativas como a resolucdo normativa 482/2012 da ANEEL, na qual estabelece as
condicdes gerais para 0 acesso de mini e microgeracao distribuida de energia. Essa normativa foi
atualizada pela resolucdo normativa 687/2015 da ANEEL, onde foi inserido novos modelos de
geracdo distribuida como autoconsumo remoto, geragdo compartilhada e empreendimentos com
multiplas unidades consumidoras. Além disso, a 687/2015 alterou os limites de microgeragdo e
minigeracdo distribuida aumentando os limites de geracdo, de 1MW para 5SMW de poténcia
instalada (EPE, 2016).

A radiacdo solar que incide na superficie terrestre € composta por trés componentes: Direta,
Difusa e o Albedo. A radiacdo direta € aquela que provém diretamente da direcéo do sol e produz
sombras nitidas. A radiacdo difusa é aquela que sofre espalhamento pela atmosfera terrestre. E o
albedo é a componente da radiacdo que € refletida pelo ambiente do entorno (solo, vegetacdo,
obstéculos, terrenos rochosos, etc.). Mesmo em um dia totalmente sem nuvens, pelo menos 20%
da radiacdo que atinge uma superficie é difusa e durante os dias nublados 100% da radiacédo sera
difusa (CEPEL, 2014).

A Figura 1 apresenta o mapa solarimétrico brasileiro onde é possivel observar o valor de
irradiacdo solar média diaria estimado para cada regi&o do pais. E possivel observar que o sul do
Brasil possui uma Irradiacdo (quantidade de energia solar incidente por m?) menor do que
comparada a outras regides como Norte e Nordeste. 1sso ocorre pelo distanciamento dos tropicos,
onde fica mais concentrada a irradiacdo solar. Porém, isso ndo chega a ser um problema para
instalacdo de sistemas fotovoltaicos no Sul do pais. Paises como Alemanha, por exemplo, possuem
indices menores de irradiacdo solar incidentes e mesmo assim possuem uma fracdo significativa

da sua geracdo de energia elétrica suprida pela geracdo solar (INPE, 2006).



Figura 1 - Mapa Brasileiro de Irradiagdo Solar Média diaria anual. Fonte (INPE, 2006)
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A radiacdo solar também possui caracteristicas de sazonalidade associadas com o
movimento de translacdo terrestre, variando sua intensidade com a aproximacao solar nos periodos
de inverno e verdo. Essa variabilidade pode ser observada na Figura 2 (INPE, 2006). A
variabilidade diaria da radiacdo solar implica em variabilidade de geracéo de energia elétrica de
um sistema ou usina fotovoltaica. Neste contexto, modelos confidveis de previsibilidade de curto
prazo da radiagdo solar podem auxiliar no planejamento e operacdo de uma usina fotovoltaica.



Figura 2- Médias diaria de irradiacdo solar sazonal. (Fonte: INPE, 2006)
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Analisando a regido onde este trabalho é focado, pode-se observar que a regido sul do
Brasil apresenta uma forte variacdo sazonal na irradiacdo solar média. Na Figura 3 € possivel
observar que a irradiacdo solar média diaria por metro quadrado de area € maior durante 0s meses

de dezembro a marc¢o, no verdo e menor durante 0s meses de junho a agosto, no inverno.



Figura 3-Irradiagdo média diaria anual do plano horizontal para cada més na regido sul de Santa Catarina. (RADIASOL2,2016)
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2.2 EstacOes da rede SONDA e rede INMET

O Sistema de Organizacdo Nacional de Dados Ambientais (SONDA) para o setor de
energia € um projeto desenvolvido e coordenado pelo Centro de Previsdo do Tempo e Estudos
Climéticos do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (CPTEC/INPE) para implementacdo de
uma rede de coleta de dados destinada levantar e melhorar a base de dados sobre os recursos de
energia solar e edlica no Brasil (GUARNIERI 2006). A base de dados gerada pelo projeto SONDA
tem como objetivo principal dar suporte técnico-cientifico ao setor energético através do
atendimento a demanda de informacdes confiaveis sobre os recursos renovaveis de energia, € a
capacitacdo de recursos humanos. O projeto SONDA possibilita a aquisi¢do e aprimoramento do
conhecimento cientifico sobre o potencial disponivel dos recursos solar e e6lico, bem como sobre
a variabilidade dos recursos em funcéo de causas naturais e antropogénicos. A rede SONDA possui

um total de 25 estacOes, sendo que algumas ainda se encontram em fase de implantacdo. As
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estacOes SONDA estdo divididas em quatro categorias: estacfes de referéncia, estacdes solares
avancadas, estacdes solares basicas e estacdes eolicas.

A rede SONDA como um todo tem sua base de dados dividida em 2 grupos apresentados
na Tabela 1. Na Figura 4 é possivel observar a localizacdo das estacfes da rede SONDA e o tipo

de estacao: referéncia, solares avancgadas, solares basicas e torres eolicas.

Tabela 1- Dados de coleta SONDA.

Dados meteorologicos Dados anemométricos
Periodicidade Medias de 1 em 1 hora Meédias de 10 em 10 minutos
Tipo de dado Radiométricos: . Velocidade do vento para 25 e

. Radiac&o global horizontal; 50 m de altura;

. Radiacéo direta Normal; . Direcao do vento para 25 e 50

. Radiac#io difusa; m de altura;

. Radiagdo de onda longa . Temperatura para 25 e 50 m de

descendente; altura.

. Radiagéo fotossinteticamente
ativa (PAR);

. lluminancia.

Fonte: MARTINS, 2007.

A base de dados da rede SONDA, embora de alta qualidade e confiabilidade, ainda é
bastante reduzida temporal e espacialmente. A série de dados tem inicio no segundo semestre de
2004, com excecdo da estacao de Floriandpolis que ja operava sob a coordenacdo do Laboratorio
de Energia Solar da Universidade Federal de Santa Catarina antes de sua incorporacdo a rede
SONDA.



Figura 4 - Localizagdo das estagdes de superficie da rede SONDA (Fonte: MARTINS, 2007).
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INMET

compreendende o: sub-sistema de coleta de dados, através de sensores que medem as variaveis

meteoroldgicas; sub-sistema de controle e armazenamento local em data-logger; sub-sistema de

energia; sub-sistema de comunicagdes; sub-sistema de banco de dados; e sub-sistema de

disseminacdo de dados aos usuarios, de forma aberta e gratuita pela internet (INPE, 2011).

Uma estagdo meteoroldgica automatica (EMA) coleta, de minuto a minuto, as informacdes

meteoroldgicas (temperatura, umidade, pressdo atmosférica, precipitacdo, direcdo e velocidade

dos ventos, radiacéo solar) representativas da area em que esta localizada. A cada hora, estes dados
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séo integralizados e disponibilizados para serem transmitidos, via satélite ou telefonia celular, para
a sede do INMET, em Brasilia. O conjunto dos dados recebidos é validado, através de um controle
de qualidade e armazenado em um banco de dados. Além disto, os dados sdo disponibilizados
gratuitamente, em tempo real, através da internet
(http://www.inmet.gov.br/sonabra/maps/pg_automaticas.php) para a elaboracdo de previsdo do
tempo e dos produtos meteoroldgicos diversos de interesse de usuarios setoriais e do publico em
geral e para uma vasta gama de aplicagdes em pesquisa em meteorologia, hidrologia e oceanografia
(INPE,2011).

A estacdo utilizada como base para a busca dos dados € a estacdo Ararangua-A867. Os
dados coletados podem ser observados na Tabela 2. A Figura 5 apresenta a localizacéo das estacdes
meteoroldgicas automaticas do INMET. A disponibilidade dos dados para consulta popular é
restrita aos Ultimos 365 dias. Porém, hé possibilidade da obtengdo de dados histéricos para fins

académicos.

Tabela 2- Dados e unidades coletados pela estagdo A867.

Dados Unidades
Temperatura °C
Umidade %
Ponto de orvalho °C
Pressdo atmosférica Pa
Velocidade de vento m/s
Diregéo do vento °
Radiacao kJ/m2
Precipitagéo mm
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Figura 5- Mapa das esta¢cdes meteoroldgicas automaticas do INMET (Fonte: INMET, 2011).

2.3 Métodos de referéncia

As lacunas de dados sdo intervalos de falha de medicdo de um equipamento causadas por
fatores externos, por exemplo: falhas elétricas, falhas humanas, intervencdo do meio ambiente
(passaros, roedores, plantas) e até mesmo erro de comunicacgao entre 0s sensores e a unidade de
memoria central (datalogger). A identificacdo dessas lacunas nem sempre é feita de forma rapida,
0 que acarreta em incertezas na confiabilidade dos dados e pode até comprometer todo o conjunto
de medicbes (ABREU,2000).
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A utilizacdo de um método para o tratamento dessas lacunas se faz necessario. Atualmente
existem diversos métodos estatisticos e matematicos para o tratamento e refinamento das lacunas
de radiacdo solar. O método mais utilizado, em larga escala, para o preenchimento dessas lacunas
é 0 método de replicacdo (ABREU 2000).

O meétodo de replicacdo de dados consiste em replicar o valor de radiacdo anterior a 24h
do momento da falha, em caso de lacunas pontuais. J& para o caso de lacunas maiores, como dias
ou semanas, a replicacdo € aplicada integralmente pelo periodo de falha. Esse método de
preenchimento apresenta melhor desempenho em dados que apresentam natureza ciclica em sua
dispersao ao longo do tempo.

O método de replicacdo tem um desempenho satisfatorio quando levado em consideragéo
lacunas em dias ensolarados consecutivos. Esse desempenho é causado pela natureza dos dados
de radiacdo solar, que apresentam um comportamento ciclico ao longo do dia e baixa variagdo em
sua intensidade em intervalos curtos de comparacdo. Porém, o método ndo apresenta bom
desempenho em casos de grande variacdo no padrdo de radiacdo (dias chuvosos ou de rapida
mudanga climética) (ABREU, 2000). Além disso, ele apresenta um custo computacional muito
baixo 0 que o torna muito atrativo para o tratamento das falhas de medicdo em estacGes

meteoroldgicas.

2.4 Redes Neurais

As Rede Neurais Artificiais (RNASs) sdo modelos matematicos inspirados no principio de
funcionamento do neurdnio bioldgico. Uma rede neural é um processador macicamente
paralelamente distribuido constituido de unidades de processamento simples, que tem a capacidade
natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso. O cérebro é
um computador (sistema de processamento de informacdo) altamente complexo, ndo-linear e
paralelo. Ele tem a capacidade de organizar seus constituintes estruturais, conhecidos como
neurodnios, de forma a realizar certos processamentos (por exemplo, reconhecimento de padrdes,
percepcao e controle motor) muito mais rapidamente que o mais rapido computador digital hoje
existente (HAYKIN,2001; BRUMATTI, 2005). Uma rede neural é projetada para mimetizar essas

caracteristicas de processamento do cérebro bioldgico.
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Em geral, uma rede neural é formada por um conjunto de neurdnios (unidades de
processamento) conectados por ligacdes. A forca dessas ligagdes entre neurénios € conhecida
como peso sinaptico e sdo utilizados para o armazenamento do conhecimento adquirido
(HAYKIN,2001). A solugéo de um problema com RNA’s passa inicialmente por uma fase de
aprendizagem, onde os pesos das conexdes sdo ajustados até proporcionarem a rede a capacidade
de representar o problema. O procedimento utilizado para realizar o processo de aprendizado é
chamado de algoritmo de aprendizado, cuja funcéo é modificar os pesos sinapticos da rede de uma
forma ordenada para alcancar um objetivo de projeto desejado. Uma vez treinada, 0S pesos séo
fixados e a rede pode ser empregada como um modelo, estimando saidas a partir de um conjunto
de dados de entrada (GUARNIERI, 2006).

Figura 6- Representagdo em diagrama de blocos do sistema nervoso (Fonte: HAYKIN,2001).

Rede
Receptores Atuadores —> Resposta
Neural

Estimulo

Os estudos das redes neurais comecaram com o trabalho pioneiro de McCulloch e Pitts
(1943). Em seu artigo classico eles descrevem um calculo logico das redes neurais que unificava
os estudos de neurofisiologia e da l6gica matemética. Os autores também propuseram um neurdnio
artificial booleano ilustrado na Figura 7. Cerca de 15 anos apds da publicacdo de McCulloch e
Pitts, uma nova abordagem para o problema de reconhecimento de padr@es foi introduzida por
Rosenblatt (1958) em seu trabalho sobre perceptron, método inovador de aprendizagem
supervisionada (ROSENBLATT, 1958). Em 1986 Rumellart, Hinton e Willians desenvolveram o

algoritmo de retropropagacao (back-propagation).
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Figura 7 - Neurdnio Booleano de McCulloch (Fonte: KOVACS, 2002).
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2.4.1 Modelos de um neurénio

axénio (saida)

Neurdnios sdo elementos processadores que desempenham um papel fundamental para a

operacdo de uma rede neural. Os conjuntos de neurdnios podem ser dispostos em uma ou mais

camadas e estdo conectados por ligacGes com diferentes pesos sinapticos (VELLASCO, 2007). A

Figura 8 apresenta um modelo de neurénio, que forma a base para o projeto de redes neurais

artificiais.
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Figura 8 - Modelo de neurdnio (Fonte: HAYKIN, 2001).
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Os valores de entrada de um neurdnio (xi) sdo ponderados por valores associados com cada
sinapse (wji), chamados pesos sinapticos. Todos os valores ponderados sdo somados, juntamente
com um valor chamado bias (bj). O bias tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da
funcdo de ativacdo, dependendo se ele é positivo ou negativa, respectivamente. Esta soma é o nivel
de atividade do neurdnio (vj). A saida do neurénio é finalmente computada pela funcgéo de ativagédo
(e(v))), geralmente uma funcéo linear ou tangente hiperbolica. O uso de uma funcéo ndo-linear,
como a funcéo tangente-hiperbdlica, permite as RNAs aprender comportamentos nédo-lineares e
padrdes complexos (HAYKIN, 2001)

Em termos matematicos pode-se descrever o neur6nio pelas equacdes 1 e 2.

m

U = z Wi, (1)
j=1

Vi = @(uy + by) (2)

Onde x;, X5,... X, S80 0s sinais de entrada; wy, w,,...w,, S80 0S pesos sinapticos do
neurdnio K; u;, € a saida do combinador linear devidos aos sinais de entrada; b, é o0 bias; ¢(-) é a

funcéo de ativacdo; e y; é o sinal de saida do neurdénio (HAYKIN ,2001).

2.4.2 Arquitetura de redes neurais

Em uma rede neural os neurénios podem estar dispostos em uma ou mais camadas. Quando
duas ou mais camadas séo utilizadas, um neurénio pode receber em seus terminais de entrada
valores de saida de neurdnios da camada anterior e/ou enviar seu valor de saida para terminais de
entrada de neurdnios da camada seguinte (FACELI et al,2011). A Figura 9 ilustra uma RNA com

multiplas camadas.
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Figura 9 - Exemplo de rede neural de multiplas camadas (GUARNIERI, 2006).
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Apds os somatorios dos sinais de entrada com seus respectivos pesos sinapticos a saida do
neurdnio é definida por meio da aplicacdo de uma funcéo de ativacdo. As funcbes de ativacdo mais
comuns sdo: fungdes de limiar, funcdo linear e funcdo sigmoidal. A Figura 10 ilustra as funcdes
de ativacdo. E a funco de ativacdo que tem o papel de restringir a amplitude do sinal de saida do
neurdnio (HAYKIN, 2001).

Figura 10 - Exemplos de fungdes de ativagdo (Fonte: FACELI, 2011).
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2.4.3 Aprendizado e treinamento

Na fase de aprendizado e treinamento de uma rede neural, uma das principais

caracteristicas topologicas da rede € a escolha do algoritmo de retropropagacéo. A rede neural
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pode ser classificada em relacéo a direcdo de propagacao do sinal como feedforward (Figura 11)
ou feedback (Figura 12). Em uma rede neural feedforward o sinal é propagado apenas
unidirecionalmente da entrada para a saida. J& em uma rede feedback o sinal é propagado da
entrada até a saida e repropagado para a entrada dos neurénios novamente (FACELI,2011).

Figura 11 - Rede neural Feedforward (Fonte: FACELL, 2011).

Camada intermediaria

Entrada Camada de saida

Figura 12 - Rede Neural feedback (Fonte: FACELI, 2011).

Camada intermediaria

Entrada Camada de saida
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O aprendizado da rede neural é a atualizacdo dos pesos sinapticos em funcdo de um
algoritmo de aprendizagem. O grau de participacdo do supervisor no processo de aprendizado
classifica 0 método de aprendizado em: aprendizado supervisionado, aprendizado néo
supervisionado e aprendizado por reforco (NASCIMENTO,2000).

No aprendizado supervisionado, a rede neural é treinanda partindo de um conjunto de dados
de entrada e seus respectivos padrdes de saida. Os pesos sinapticos sdo entdo reajustados conforme
o valor produzido pela rede neural e o valor fornecido pelo supervisor. Este aprendizado tem como

objetivo a minizacdo do valor de erro quadraticos da saida (FACELI, 2011).

No aprendizado por reforgo o supervisor fornece uma avaliagdo grosseira da saida da rede,
por exemplo: certo ou errado, sucesso ou fracasso, erro grande ou erro pequeno. Nessa categoria
estdo os algoritmos de aprendizado por reforco ou de punicdo e recompensa (NASCIMENTO,
2000).

Por fim, o aprendizado ndo supervisionado é utilizado normalmente quando ndo ha uma
série historica de dados com entradas e saidas correspondentes. Nesse aprendizado o supervisor
ndo possui as responsabilidades de oferecer os dados de saida para comparacdo, bem como, de
avaliar o desempenho da rede neural. Os algoritmos utilizados frequentemente no aprendizado néo
supervisionado sdo o Hebbiano e o competitivo. O algoritmo Hebianno é baseado na regra de
Hebb, que diz que, se dois neurdnios estdo simultaneamente ativos, a conexdo entre eles deve ser
reforgada. O algoritmo competitivo promove uma competicdo entre os neurdnios para determinar

qual ou quais devem ter seus pesos reajustados. (FACELI, 2011)

3 MATERIAIS E METODOS
Neste capitulo sera explanado a metodologia utilizada para o tratamento dos dados de
radiacéo, treinamento da rede neural artificial e o algoritmo de comparagdo dos resultados com o

método de referéncia.

3.1 Tratamento dos dados de Radiacao

Os dados de radiacéo foram coletados da plataforma do Instituto Nacional de Meteorologia

(INMET) para a regido de Ararangua no periodo de 2015 a 2016. Os dados foram fornecidos em
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base em kJ/m2, com intervalos de medicdo de uma hora. A tabela de dados foi entdo ordenada de
maneira linear agrupando os dados mensais de janeiro a dezembro de forma a obter uma matriz de

8760 dados de radiagéo, representando cada uma das 24 horas dos 365 dias do ano.

Para o treinamento da rede neural foi necessario um processo de tratamento nos dados de
radiacdo ja ordenados. O tratamento consistiu na retirada dos valores de radiacdo negativos,
caracterizados pela falta de radiagdo solar no momento da medicdo. Esses valores de radiacdo
representam os dados horarios de periodos noturnos, ou seja, dados que ndo teriam valor
significativo para o treinamento da rede neural, vide que o objetivo da rede € o preenchimento de

lacunas de radiacéo validas.

A tabela com os dados de radiacdo validos foi entdo dividida em duas tabelas para o
treinamento da rede neural. A tabela de input que consiste nos valores de entrada da rede e a tabela
output que consiste com os valores de radiagéo para cada hora do ano. A tabela input foi organizada
de modo a ter trés varidveis para cada posicdo da tabela representando a hora, o dia e 0 més. A

Figura 12 mostra um esquematico de como foi organizada a tabelas input.

Figura 13 - Tabela input.

input
14 <«—— Hora
14:00h - 21 de Janeiro
21 <«—— Dia do ano
1 «—— Meés

3.2 Topologia da RNA

O numero de camadas, nimero de neurdnios em cada camada, grau de conectividade e a
presenca ou ndo de conexdes de retropropagacdo definem a topologia de uma rede neural artificial
(FACELLI, 2011). A definicdo da arquitetura da rede neural € uma etapa muito importante, pois,
afeta diretamente a capacidade de processamento da rede. Atualmente, ndo € possivel determinar

teoricamente o nimero de camadas ou quantidade de neurdnios que s@o necessarios para resolucéo
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de cada problema com redes neurais. E necesséria cautela para que a rede n&o sofra com ndmeros
de neurbnios/camadas excessivos, causando overfitting, ou fique carente de unidades de
processamento causando o underfitting da rede (HAYKIN, 2001). Além disso, € preciso analisar

qual funcdo de ativacdo e funcéo de treinamento se ajustam melhor ao comportamento dos dados.

Portanto, para determinar o niamero de neurdnios e camadas necessarios foram utilizadas
diversas configuragdes de redes neurais, contendo as mesmas tabelas de treinamento. Buscou-se
encontrar a melhor configuracédo através da analise do erro quadratico. As redes foram testadas
utilizando a ferramenta de redes neurais artificiais (toolbox “nntool”) do MATLAB (Matrix
Laboratory), software de alto desempenho para modelagem e calculo numérico. As topologias
testadas podem ser observadas na Tabela 3.

Tabela 3 - Topologias da RNA.

Parametro Configuracéo

NUmero de neurénios 1a500

NUumero de camadas la2

ocultas

Funcéo de ativagao ‘Logsig’ e ‘Tansig’ para as camadas intermediarias,

‘Purelin’ para a camada de saida.

Funcdo de treinamento ‘Trainbfg’,”Trainrp’,’ Trainlm’,”Trainscg’,” Traincgb’,” Traincgf’,

rainc rainc rainoss’, Traingdx’ e ‘Train
‘T T T T dx’e ‘T d’

3.3 Teste e comparacao

Os testes de desempenho da RNA foram realizados com base na simulacao de lacunas de
radiacdo solar. As lacunas foram aleatoriamente simuladas utilizando outra base de dados para o
mesmo local de treinamento da rede neural artificial. A base de dados utilizada no processo de
teste e comparacédo foi a estagdo meteoroldgica automatica de superficie do Nucleo Tecnoldgico

de Engenharia Elétrica (NTEEL) da Universidade Federal de Santa Catarina, Centro Ararangua.

Os dados da estacdo do NTEEL sofreram 0 mesmo processo de tratamento que os dados

de treinamento da rede, buscando identificar e retirar os valores ndo validos de radiacdo. Apds o
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tratamento dos dados foram criadas 500 lacunas horarias entre os meses de outubro de 2016 e abril
de 2017. Essas lacunas foram entdo formatadas para o padrdo de entrada da rede neural artificial

(Figura 12) e testadas.

O método de referéncia utilizado foi 0 método da replicacdo de valores. Para cada lacuna
que foi criada na base de dados foram inseridos valores de radiacao validos do dia anterior a lacuna,
no mesmo horario. Por exemplo, se uma lacuna foi inserida no dia 20 de novembro as 15:00h o
método de referéncia replicava o valor de radiacdo do dia 19 de novembro as 15:00h para uma
tabela de comparacéo.

A RNA e o método de replicacdo foram entdo comparados com o valor de referéncia da
base de dados NTEEL. A analise de performance foi feita a partir dos valores de erro quadratico

médio, frequéncia de erro e amplitude do erro.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Primeiramente, o teste de topologia para definicdo do nimero de camadas, numero de
neurdnios e funcdes de ativacdo foi realizado metodologicamente com as configuracfes descritas
na Tabela 3. Os testes de configuracdes podem ser visualizados no Anexo A. O critério de escolha
da rede neural foi a regressao linear dos dados de treinamento, validacéo e teste.

As Figuras 14 e 15 e a Tabela 4 apresentam a melhor configuracéo obtida.

Tabela 4 - Melhor configurag@o da obtida.

Parametro Configuracéo
NuUmero de neur6nios 15e 45
Numero de camadas ocultas 2

Funcéo de ativagdo Tansig, Tansig e Purelin
Funcéo de treinamento Trainlm
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Figura 14- Topologia da Rede Neural.
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Figura 15 - Regressdo Linear.
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Os testes foram realizados a partir da metodologia descrita no capitulo anterior, onde foram
criadas 10 populacdes de 500 lacunas cada para avaliar o desempenho da rede neural artificial
utilizando o método de replicacdo de dados como base comparativa. Os dados foram comparados
utilizando outra base de dados para evitar viciar a rede com dados que j& foram utilizados para o
treinamento da mesma.

O parametro utilizado para comparacdo de desempenho foi o erro quadratico médio. O erro
quadratico médio foi escolhido como critério de comparacdo de desempenho por representar
melhor a dispersdo dos dados, avaliando qual a distancia entre o valor obtido pelos métodos e o
valor real, ao quadrado. A Equacdo 3 apresenta a formula utilizada para o célculo do erro
quadratico médio (EQM).

. 2
r(6-9)

EOM = L (3)
¢ N

Onde N é o nimero de dados da populagio de teste; 8 é o valor encontrado pelo método
de preenchimento de lacunas (replicacéo ou rede neural artificial); 6 é o valor real obtido pela base
de dados NTEEL.

Além da média, o desvio padrdo médio também foi utilizado para quantificar a dispersao

do conjunto de dados de erro. A Equacdo 4 apresenta a formulacdo matematica utilizada para

,[&—@2
DPM = == ——
N

Onde x é o valor de erro obtido; x é a média do erro de todas as lacunas de teste e N é

calcular o desvio padréo (DPM).

(4)

numero de lacunas testadas.

A Tabela 5 sintetiza os valores resultantes da comparacdo entre 0 método de replicacdo de
dados e a rede neural artificial para as 10 populacdes de teste. Todos os valores de erro estdo na
unidade kJ/m? que € a unidade de radiacdo solar utilizada pela base de dados de treinamento e

validacéo.
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Tabela 5 - Erro médio quadratico e desvio padrdo médio das 10 populagdes de teste, em kJ/m?.

Populacdo Método Erro médio quadratico (kJ/m?) | Desvio padrdo médio (kJ/m?)
Replicacao 224,31 219,71
! RNA 187,16 145,89
Replicacao 270,26 252,55
2 RNA 195,50 148,41
Replicacao 263,79 251,04
3 RNA 200,98 149,70
Replicacao 262,91 258,24
4 RNA 202,53 161,14
Replicagao 254,92 244,08
> RNA 194,09 154,35
Replicacao 255,89 248,03
6 RNA 194,61 143,23
Replicacao 278,64 264,08
! RNA 198,72 154,62
Replicagdo 234,79 229,13
8 RNA 175,52 138,76
Replicacao 273,11 253,51
d RNA 201,80 151,98
Replicagdo 272,86 244,66
10 RNA 203,59 155,50

Para nivel de comparacdo, a amplitude da radiacdo da base de dados varia entre 0 a

4000 kJ/m2 ou 0 a 1111 Wh/m2. A Tabela 6 apresenta o desempenho geral dos métodos de

preenchimento e as Figuras 16 a 25 apresentam os diagramas blox plot da disperséo dos dados.

Tabela 6 - Comparagdo de desempenho entre a RNA e o método de replicagdo.

Meétodo Erro médio Quadratico (kJ/m2) | Desvio Padrdo Médio (kJ/m?)
Replicacéo 259,15 246,92
RNA 195,45 150,45
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Figura 16 - Diagrama box plot 1° populagao.
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Figura 18 - Diagrama box plot 3° populagao.
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Figura 17 - Diagrama box plot 2° populacao.

Diagrama Box Plot da 2° Populagédo
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Figura 19 - Diagrama box plot 4° populagao.
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Figura 20- Diagrama box plot 5° populagio.
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Figura 22 - Diagrama box plot 7° populagéo.
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Figura 21- Diagrama box plot 6° populagio.
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Figura 23 - Diagrama box plot 8° populagéo.
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Figura 24- Diagrama box plot 9° populagio. Figura 25- Diagrama box plot 10° populag@o.
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O diagrama box plot € um gréafico de estatistica descritiva utilizado para demonstrar
visualmente a dispersdo de um conjunto de dados. Analisando os diagramas € possivel observar
que o0 método de replicacdo apresenta valor maximo de erro maior em todas as populac@es testadas.
As areas destacadas nos diagramas representam as regides interquartil. Nelas estdo contidos 50%
de todos os valores de erro observados, concentrados na tendéncia central dos valores, ou seja,
eliminando os 25% menores valores e 25% maiores valores.

Em todas as populaces a regido interquartil da RNA teve menor area quando comparada
a regido interquartil do método de replicacdo. Isso caracteriza uma distribuicdo mais concentrada
e precisa por parte da RNA. Porém, analisando o erro minimo de cada populacdo o método de
replicagcdo conseguiu atingir valores menores, devido principalmente a capacidade do método de
replicacédo de inferir valores mais exatos em periodos de baixa variabilidade de radiacéo solar.

A rede neural artificial mostrou menor media de erros em comparagdo com 0 metodo de
replicacdo, apresentando um desempenho superior da ordem de 24,6 %. Além disso, a RNA

apresentou menor dispersdo dos dados o que garante maior precisdo na inferéncia de valores.
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Os testes mostraram que 0 método de replicacdo apresenta vantagem sobre a rede neural
artificial, quando comparado em periodos onde a radiacdo solar ndo sofre tanta variacéo.
Normalmente periodos de dias ensolarados. Isso acontece devido o padrdo de radiacdo solar
apresentar comportamento similar durante uma sequéncia de dias ensolarados, ou seja, espera-se
que dois dias ensolarados consecutivos tenham um padréo de radiacdo solar similar. Este fator
garante um erro médio quadratico menor para 0 método de replicacdo, quando comparado em
lacunas ensolaradas consecutivas.

Entretanto, a rede neural artificial ndo deixa de inferir valores com erros aceitaveis durante
periodos ensolarados. Isso garante que a variacao do erro médio da rede neural artificial seja menor
que a do método de replicacdo. Além disso, a rede neural apresenta melhor performance durante
periodos onde ha variabilidade na radiacdo solar, como por exemplo dias parcialmente nublados.

Portanto, apesar de ndo inserir o valor mais exato nos periodos ensolarados a rede neural
infere valores mais precisos em todas as lacunas de dados testadas. Este comportamento é
esperado, devido a capacidade da rede de se adaptar ao comportamento caotico da radiacéo solar.

A Figura 26 apresenta o histograma do nivel de confianca da estimativa da radiagéo solar
(probabilidade de acerto na estimativa do pardmetro) nos dois métodos utilizados. Os dados de
radiacdo solar estdo compreendidos entre 0 e 4000 kJ/m2. A probabilidade do valor da radiacao
solar estar no intervalo de estimativa do parametro, pode ser mensurado pelo nivel de confianca
da estimativa.

A rede neural artificial apresenta estimativas para as lacunas de radiagao solar com um erro
padrdo de até +600 kJ/m2 com 95 % de probabilidade. Este intervalo apresenta variacdes de até
16,7% no parametro estimado. Em contraponto, o método de replicacdo apresenta estimativas para
as lacunas de radiacdo solar com um erro padréo de até £600kJ/m2 com 86 % de probabilidade.
Portanto, a rede neural artificial apresenta maior precisao na inferéncia de dados de radiacéo solar.

O nivel de confianca para erros padrdo da ordem de £100 kJ/m2, sendo que este intervalo
apresenta variacdes de até 2,7% no parametro estimado, também é apresentada na Figura 26. O
método de replicacdo apresenta desempenho superior ao da RNA inferindo valores dentro do
intervalo com probabilidade da ordem de 46,5 % enquanto que a probabilidade do intervalo

estimado pela RNA conter o parametro € da ordem de 42 %.
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Figura 18 - Histograma de nivel de confianga da estimativa.

Histograma de nivel de confiabilidade da estimativa
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Do ponto de vista energético, considerando que os dois métodos fossem utilizados para
tratar dados de radiacéo solar, cuja funcdo seria a utilizagdo em leildes de energia. O método de
preenchimento de lacunas utilizando redes neurais artificiais apresentara uma estimativa de dados
de radiacdo mais precisa. Por consequéncia, a curva de geracdo de energia esperada estara mais
realista utilizando a RNA para o tratamento dos dados. Outro ponto que deve ser mencionado é o
custo computacional. Uma das principais vantagens da rede neural artificial é que depois de
treinada a utilizacdo da mesma apresenta custos computacionais baixissimos. A partir da tabela de
pesos sinapticos adquirida basta uma simples rotina de somatérios e funcdes de ativacGes para que

a rede neural seja empregada de forma rapida e sem a necessidade de mais treinamentos.
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CONCLUSAO

Este trabalho apresentou o desenvolvimento, treinamento e validacdo de uma rede neural
artificial para processamento de dados de radiacdo solar. A partir dos testes de 10 populacOes de
500 lacunas nos dados de radiacdo solar foi possivel comparar o desempenho da rede neural
artificial com o método de replicacdo de dados. A rede neural artificial foi previamente treinada
baseada em uma topologia adquirida em testes e utilizando dados de radiacéo solar horéria para a
cidade de Ararangua, Santa Catarina.

Os critérios de avaliacdo de desempenho foram os erros médios quadraticos, a disperséo
dos erros e as frequéncias de erro. Os testes de validacdo comprovaram que o desempenho da rede
neural artificial foi superior cerca de 24,6 % ao método de replicacdo. Analisando a dispersdo dos
erros foi possivel constatar que a rede neural artificial garante maior precisao no preenchimento
das lacunas de dados. Essa precisdo na inferéncia de dados de radiacdo solar € de suma importancia
do ponto de vista energético, uma vez que garante uma estimativa de geracdo de energia elétrica
mais confiavel, viabilizando empreendimentos e garantindo espaco na matriz energética para a

geracdo solar de energia.
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ANEXO A

N° Camadas | N° Neurdnios | N° de Epocas | R?
1 10 71 0,73152
1 20 39 0,75174
1 30 204 0,76869
1 40 20 0,74386
1 50 46 0,76141
1 60 31 0,76739
1 70 23 0,75967
1 80 53 0,76335
1 90 13 0,75569
1 100 26 0,76797
1 150 16 0,77123
1 200 14 0,78183
1 250 13 0,76325
1 300 16 0,77072
1 400 22 0,66589
1 500 13 0,70658
2 5e5 56 0,73953
2 5e10 29 0,73205
2 5e15 27 0,74477
2 5e20 94 0,75952
2 10e 15 136 0,80056
2 10e20 35 0,78614
2 10e25 69 0,7886
2 10e30 63 0,77673
2 10e 40 59 0,77524
2 10e50 146 0,80419
2 10e 60 27 0,77774
2 10e 70 91 0,80432
2 10e 80 62 0,77852
2 15e25 37 0,77672
2 15e 30 19 0,75695
2 15e35 57 0,79124
2 15e 40 71 0,80193
2 15e45 53 0,82455
2 15e50 48 0,80321
2 15e55 28 0,7731
2 15e 60 16 0,7633
2 15e65 17 0,76271
2 15e70 63 0,75254

35



36

AGRADECIMENTOS

Gostaria de agradecer primeiramente a Deus, por ter me dado tantas oportunidades

maravilhosas e por estar presente em mim e na minha vida desde sempre e para todo o sempre.

Quero agradecer a minha mée Andreia, meu exemplo maior, a pessoa que mais admiro no
mundo e a quem devo absolutamente tudo em minha vida. Obrigado mae por ter me criado e

educado com todo amor e carinho. Esse trabalho e essa graduacéo eu dedico a vocé. Te amo mée.

Agradecer também aos meus amigos que estiveram presente comigo durante a faculdade
me dando apoio sempre, ndo seria possivel ter feito essa caminha sem a ajuda de vocés. Desde as
festas, até as horas de estudos juntos. Agradeco do fundo do meu coracgdo por cada amigo que
tenho. Em especial a minha amiga Simone por ter salvo minha graduacao e por estar comigo em
diversas boas memorias. Aos meus colegas de trabalho da ENEjr por terem enriquecido minha
experiéncia na graduacdo com conhecimento e sonhos. E aos meus amigos Conrado, Gustavo,

Norberto, Raul, Renan e Vitor. Também conhecidos como os mineradores do século 21.

Agradeco especialmente também, a minha namorada Carmem que me deu total suporte
emocional e esteve comigo em todas as noites mal dormidas dedicadas e este trabalho, obrigado

por tudo amor.

Quero agradecer Em especial ao Prof. Dr. Giuliano Arns Rampinelli por todo amparo e
conhecimento disponibilizado em prol da realizacdo deste trabalho de conclusdo, além de toda
dedicacio e esforco para repassar da maneira mais correta e coerente seus ensinamentos. A
Universidade Federal de Santa Catarina por toda vivencia e conhecimento disponibilizados dentro
e fora da sala de aula, propiciando grandes momentos. A todos os professores que contribuiram
para 0 meu crescimento pessoal e profissional. A Banca de avaliagcdo formada pelos professores
Leonardo, Luciano e Giuliano (orientador) pela disponibilidade e ensinamentos durante a
graduacéo.

Agradece a todos que disponibilizaram informacGes para que este trabalho pudesse
acontecer. O INMET pela disponibilizacdo dos dados meteoroldgicos. Ao Professor Anderson e
ao Polibio pela ajuda com o desenvolvimento da rede neural artificial. E ao NTEEL pela

disponibilizagédo dos dados para validagéo da rede



