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Resumo: Ao passar dos anos, a sociedade anseia por mais energia. Diversificar a matriz
energética é importante e com isso, os investimentos em novas formas de energia fazem-se
necessario. Um desses investimentos é em energia solar, uma fonte renovavel. Para isso, faz-se
necessario obter informacfes sobre a radiagdo solar da regido a qual se queira explorar
energeticamente. Em muitos casos, 0 uso da previsdo de radiacdo solar pode se tornar uma
ferramenta indispensavel. Contudo, tem-se um problema com a previsdo: ela ndo esta
disponivel em todos os locais devido as dificuldades em relacéo as estacdes meteoroldgicas.
Com o intuito de sanar esse problema, é necessario o desenvolvimento de modelos analiticos
de estimacdo que possam responder de forma eficaz aos métodos convencionais. Diante de todo
esse contexto, 0 presente projeto compreende o estudo de previsédo de radiagdo solar por
modelagem computacional baseada em Redes Neurais Artificiais (RNA) para a regido do
Macico de Baturité. A precisdo de estimativa dos modelos de RNA leva-se em consideracéo a
combinacdo dos parametros de entrada e o estudo das multicamadas mediante as varias
arquiteturas existentes. Por meios dos aspectos meteoroldgicos e geograficos, pode-se obter
uma previsdo para a radiacdo com um certo grau de erro aceitavel e solucionar o problema
apresentado.
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INTRODUCAO

A demanda por energia na sociedade atual vem crescendo. Diversificar a matriz
energética € importante, uma vez que ficar restrito a apenas algumas fontes podem acarretar
grandes problemas a sociedade. A energia solar tem um lugar importante nessa diversificacéo,
a qual tem um impacto benéfico no que diz respeito a visao técnica, ambiental e politica.

Com a da iminéncia do mercado de energia solar, ferramentas de estimativa com
um Gtimo grau de precisdo sdo extremamente importantes para a concep¢do dos sistemas
solares. Em sumo, € necessaria uma estimativa de radiagcdo nos locais 0s quais se queiram
explorar. Isto normalmente € possivel através de equipamentos de medicdo, mas estes
dispositivos ndo estdo disponiveis em lugares remotos ou zonas rurais que especialmente
possuem potencial de instalacdo de usinas. Portanto, é essencial para prever a radiacéo solar,
em um determinado local, fazer uso de varias variaveis climaticas (MENEZES NETO; COSTA,;
RAMALHO, 2009).

Diante desse contexto, pode-se introduzir o uso de redes neurais artificias (RNA)
para a previsao de radiagdo com valores plausiveis. Redes neurais artificias sdo definidas como
uma técnica computacional no qual o seu modelo matematico se assemelha a estrutura neural
de organismos inteligentes, que por meio de experiéncia ganham conhecimento. Uma RNA
fornece uma maneira computacional de determinacdo empirica, utilizando-se de um
relacionamento possivelmente ndo linear entre as varidveis de entrada e saida. Com todo esse
poder, pode-se explora-la afim de obter-se uma previsdo de radiacdo de uma determinada area
por meio de variaveis meteoroldgicas, sendo esse o objetivo do presente trabalho.

METODOLOGIA

O reconhecimento e aquisicdo de dados é um dos passos mais importantes para a
escolha do tipo de rede. Tomou-se como variaveis do referido modelo, os dados de precipitacdo
(mm), radiacdo solar (kWh/m2) e pressdo atmosférica (mmHg), para as cidades do macigo de
Baturité no periodo de maio a agosto dos anos 1995 a 2014, representando assim 19 anos. Os
dados meteoroldgicos foram coletados por meio de uma estacdo meteoroldgica automatica
pertencente ao Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). Apoés a coleta dos dados, fez-se
necessario um pré-processamento afim de tonar a rede mais eficaz. Foram resolvidos os
problemas de preenchimento de falhas e normalizacdo. Nessa fase, notou-se que alguns anos
estavam com problema de alocacdo de dados, e se colocados no programa dariam erros por
tamanho distinto de matrizes. Tais anos foram excluidos de tal forma que ndo interferisse na
performance da rede. Apds as fases anteriores completadas, deu-se inicio a construcao da RNa.
Para isso, foi-se especificado: uma camada oculta, um neurdnio em cada camada, 0S pesos e a
funcéo de treinamento.

Concluida a construcédo do algoritmo, foi-se resolvido a questdo dos pesos, uma vez
que é imprescindivel para maior precisdo da rede em relacdo aos valores reais. A rede foi
alimentada com os 17 anos e o algoritmo entrou com um par de tetas, teta O e teta 1,
minimizando a funcdo dos pesos, gerando assim o ponto Otimo, significando que a rede
aprendeu. Com todos 0s processos terminados, veio-se a analise dos resultados obtidos. Foram-
se feitos comparacgdes e comentarios das respostas obtidas, e isso sera de suma importancia,
uma vez que podera perceber se a rede é eficaz e caso negativo, verificar qual os problemas que
resultaram nisso e com isso, melhorar a rede em trabalhos futuros.

de Educacao Puonsrrom DE EXTENSAO, — i Unmmmaua da Integracao Internacional
Py AHIEE J ia Afro-Brasileira




11l SEMANA UNIVERSITARIA - 2016

ETICA NA FORMAGCAO ACADEMICA

Nea Onaim No Sua, Ohu
Simbolo Adinkia do Conhecimento

RESULTADOS E DISCUSSAO

Para se ter um desempenho aceitavel, seguiu-se no presente trabalho a regra
ADELINE. Ela é similar ao Perceptron (tipo de rede neural), diferenciando apenas pelo seu
algoritmo de treinamento. A ADELINE utiliza-se da regra delta para minimizar o erro médio,
e com isso, ocorre 0 ajuste dos pesos de acordo com o erro. A aplicacdo da regra delta nesse
trabalho garantiu a convergéncia do erro quadratico para o valor minimo, em outras palavras,
o0s valores obtidos em muitos casos apresentam uma boa aproximacao dos valores reais.

A figura abaixo representa os graficos de regressao linear para radiacdo solar
normatizada (eixo X) e precipitacao (eixo y).

Figura 1 — Regressdo Linear para precipitacdo x radiacdo solar: (a) maio, (b) junho, (c)
julho e (d) agosto.
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Fonte: Autor

Observar-se uma reta e os valores de treinamento proximo a ela. A reta tem a
funcdo de minimizar o erro médio entre os valores considerados. Nota-se que os valores estdo
relativamente proximos a mesma, salvo 0 més de agosto que se encontram um pouco despeco.
Isso demostra que os valores obtidos para radiagdo normatizada se encontram com uma margem
de erro aceitavel. Observar-se também que a radiagdo € inversamente proporcional a
precipitacdo, em outras palavras, a medida que a precipitacdo cresce, a radiagdo segue 0
caminho inverso. Foram-se obtidos também graficos de superficie e curvas de nivel. Notou-se
que o ponto 6timo (situacdo na qual a rede aprende) se modifica a cada més, indicando-se assim
que a rede aprendeu com treinamento.

A figura 2 encontra-se a regressdo linear entre a radiacdo solar normatizada (eixo
X) e a pressao (eixo y). A reta tem a mesma funcdo, minimizar o erro. Observa-se que os valores
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estdo o quanto que distantes da reta. Com isso, percebe-se que obtencdo de radiagéo solar por
meio da variavel pressdo ndo € tao eficiente quanto por a precipitacdo. Com relacéo aos graficos
de superficie e curvas de nivel, notou-se que o ponto 6timo se modifica também, sendo um sinal
de aprendizado. Com tudo, os gréaficos de regressdo demonstraram que o aprendizado nao foi
eficiente, apresentando valores defasados.

Figura 2 — Regressdo Linear para pressdo x radiacdo solar: (a) maio, (b) junho, (c) julho e
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CONCLUSOES

Por meio desse estudo, pode-se observar que o processo de se obter radiagéo por
meio de modelagem computacional se mostra promissora, uma vez que 0s resultados obtidos
se mostram satisfatorios. Observa-se que 0s erros se minimizam, logo se adequando as
condi¢des impostas e ocorrendo o aprendizado da rede. A metodologia usada mostrou-se
eficiente para avaliar os parametros através da regressdo linear com rapidez, assim permitindo
que a intensidade de radiacdo solar seja obtida para o local de interesse. Com os dados
analisados, observou-se que a pressao atmosférica ndo é uma variavel interessante, uma vez
que ao se observar os graficos de regressao nota-se que os valores estdo muitos dispersos, assim
causando erros 0s quais ndo sao aceitaveis.
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