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RESUMO

A real necessidade da inser¢cdo das energias renovaveis na composicdo da matriz elétrica Brasileira, face os
diversos problemas ambientais decorrentes do uso crescente de combustiveis fosseis, e a diversificacdo da matriz
energética utilizando combustiveis renovaveis com vistas a seguranca no abastecimento e reducdo das emissdes
atmosféricas, vém contribuindo para que o setor elétrico promova os leildes de venda de energia elétrica
provenientes de fontes ndo convencionais de energia limpa, primeiramente a biomassa e a edlica, e recentemente
a solar fotovoltaica. O uso crescente dessas fontes renovaveis para geragéo de energia elétrica em todo o mundo
contribuira para mitigar os efeitos danosos causados ao meio ambiente, e que tem levado as mudancas climaticas
por que passa 0 nosso planeta Terra.

Os recentes estudos iniciados na Chesf visando a possibilidade de concorrer com projetos de energia solar nos
proximos leiles de energia a serem promovidos pelo Governo Federal, bem como o interesse da empresa em
participar de Projetos de Pesquisa e Desenvolvimento com foco em energia solar, como o Projeto Estratégico da
Chamada Aneel 013/2011, ja contratado, exigem a necessidade de se conduzir estudos de medigdo solarimétrica
nas areas onde os projetos serdo instalados. Os dados de radiagdo solar direta, difusa e global em superficies
horizontais e inclinadas constituem elementos essenciais para a modelagem e avaliacdo de desempenho de
plantas Heliotérmicas e fotovoltaicas.

As Redes Neurais Atrtificiais (RNA) constituem uma técnica importante para se estimar a radiagdo solar em uma
dada regido propicia a instalagdo de usinas fotovoltaicas e heliotérmicas. Uma RNA consiste de uma estrutura
interconectada de unidades de processamento simples, cuja funcionalidade assemelha-se a um neurdnio biolégico.
Essas unidades de processamento sdo conectadas em rede obedecendo a uma dada arquitetura, e observando-se
um conjunto de paradmetros definidos para o problema em consideragdo, quando do treinamento da RNA. Durante
as duas ultimas décadas as RNA tém sido bastante empregadas como uma técnica importante em varias areas de
pesquisa, como aproximacao de fungdes ndo-lineares, classificagdo de dados, reconhecimento de padrdes, analise
de diagndsticos, otimizacéo e previsdo de dados, esse Ultimo de bastante interesse para o estudo das medicdes
solarimétricas.

Devido a natureza estocastica da radiacdo solar (direta, difusa e global), as técnicas empregadas por meio das
RNA mostram-se interessantes na sua determinacdo. Essas técnicas se aplicam bem quando se considera a
incerteza dos varios parametros climaticos, espacial e temporal que levam a determinagcdo da radiagdo global.
Dados horarios médios mensais de temperatura, umidade relativa do ar, indice pluviométrico e velocidade do vento
ao longo de um periodo de tempo, como um ciclo anual, para uma localidade a uma dada altitude, latitude e
longitude, sdo de fundamental importancia para se analisar o indice de radiacao solar (direta, difusa e global) dessa
localidade. Esses parametros séo essenciais na analise de desempenho de plantas solares fotovoltaicas e
heliotérmicas. Quando das medi¢des solarimétricas em uma dada localidade de interesse, para instalagdo de uma
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usina solar, pode-se deparar com determinadas situacdes onde alguns desses parametros, por motivos
operacionais, deixaram de ser medidos e armazenados pelo conjunto de equipamentos instalados localmente,
gerando algumas lacunas no banco de dados técnicos a ser construido. Dessa forma, faz-se necessario estimar
aqueles dados faltantes, aqui denominados de gap filling, usando uma técnica comprovada cientificamente.

Este artigo técnico tem como objetivo apresentar um método para estimagdo da radiagdo solar em uma dada
localidade a partir do treinamento de uma Rede Neural Artificial do tipo Multilayer Perceptron (MLP), usando a
técnica de aprendizado supervisionado conhecida como back-propagation. Sdo considerados dados medidos em
solo para a localidade em analise, e a existéncia de lacunas no banco de dados solarimétricos, 0 que evidencia o
uso de uma técnica de Gap Filling, como o uso de uma RNA.

PALAVRAS-CHAVE

Medicao Solarimétrica, Gap Filling, Irradiagdo Direta Normal (DNI), Redes Neurais Artificiais.
1.0 - INTRODUCAO

O aproveitamento da energia solar para a produgdo de energia elétrica pode ser efetuado por meio da
transformacgéo da radiacéo solar diretamente em energia elétrica pelo processo fotovoltaico, ou pelo aproveitamento
da energia solar térmica proveniente da tecnologia de concentragdo da radiagdo solar direta, produzindo vapor e
integrando um ciclo termodinamico convencional turbo-gerador para producdo de eletricidade. Essa tecnologia é
mundialmente denominada Concentrating Solar Power (CSP).

A Chesf, por meio da Cooperacdo para o Desenvolvimento Sustentavel entre o Brasil e a Alemanha, esta
participando do programa “Energia Heliotérmica’, que tem como objetivo fornecer recursos para medidas de
mitigacdo das mudancas climaticas no marco da modalidade de financiamento para promover tecnologias favoraveis
a protecgdo do clima global (Deutsche Klima- und Technologieinitiative - DKTI). No ambito do DKTI-CSP, O Banco de
Desenvolvimento Aleméao - KfW e a Chesf assinaram um termo de cooperacéo a fim de acordar medidas concretas
para a preparacdo de um eventual investimento em uma usina piloto usando a tecnologia Heliotérmica CSP
(Concentrated Solar Thermal Power) em escala industrial (30 — 50 MWe) no Nordeste do Brasil. A disponibiliza¢éo
de recursos financeiros a Chesf, pelo KfW, resultou em servigos de consultoria com o objetivo de otimizar o
processo de medigbes solarimétricas e selecdo de localidades para instalacdo de estagdes solarimétricas em quinze
subestagbes da Chesf. O governo Alemdo também esta contribuindo financeiramente por meio da Agéncia
Internacional de Cooperacdo Alema (Deutsche Gesellschaft fir Internationale Zusammenarbeit - GlZ), na
modalidade de cooperagao técnica, em coordenacgao conjunta com o Ministério da Ciéncia, Tecnologia e Inovacéo.

Com base nos resultados dos estudos e nos critérios previstos pelo KfW, a Chesf identificou cinco locais no entorno
das estacdes de medicdo, adequados para uma eventual instalacdo de uma usina CSP. Essa Cooperagéo Técnica
inclui um estudo de pré-viabilidade, focando tanto na tecnologia CSP como na tecnologia fotovoltaica, devendo esse
estudo ser seguido por um estudo de viabilidade, os quais deverdo fornecer a Chesf informagfes necessarias para
um eventual desenvolvimento de uma usina comercial de energia solar de dimenséo industrial.

A técnica de medicdo da energia solar é conhecida como aquela que mais apresenta lacunas (gaps) quando da
elaboracdo de dados de séries temporais medidas. Lacunas podem ocorrer devido a perda de poténcia,
desalinhamento dos instrumentos de medicdo, falta de limpeza na superficie desses instrumentos de medicao,
dentre outros fatores. Procedimentos de rotina com a finalidade de avaliar a qualidade dos dados medidos visam
identificar o mau funcionamento desses instrumentos. Mesmo equipando-se as esta¢des solarimétricas com bons
equipamentos de medicdo, usualmente as séries temporais dos dados medidos apresentam a existéncia de lacunas,
as quais podem ter uma faixa de duracédo que vai de alguns minutos até varios dias. A depender da duragdo desse
intervalo sem ocorréncia de medicdo e do tipo de parametros ndo registrados, varios procedimentos podem ser
usados para preenchimento dos intervalos cujas medi¢cdes ndo foram registradas (gaps). Muitas aplicacdes tais
como as simula¢des para estudos de desempenho de energia solar necessitam da preparacdo de dados a serem
organizados em séries temporais. Dessa forma, torna-se de grande importancia o preenchimento das lacunas com
inexisténcia de parametros medidos com valores que apresentem certo grau de confiabilidade, de forma a serem
utilizados nos estudos de desempenho de energia solar [1].

Devido a natureza estocastica da radiacéo solar (direta, difusa e global), as técnicas empregadas por meio das RNA
mostram-se interessantes na sua determinagdo. Por exemplo, para o desenvolvimento de empreendimentos com
tecnologia CSP é necessaria uma avaliagdo do potencial solar a partir da medi¢édo da Radiagédo Solar Direta Normal
- DNI (Direct Normal Irradiance), ou seja, a radiacdo normal direta no local de implantagéo. Um valor aceitavel para a
implantacdo de tecnologia heliotérmica é uma radiacdo DNI superior a 1900 kWh/m? ano (equivalente a 5,3 KWh/m?
dia). A regido do semi-arido nordestino apresenta-se como uma area favoravel, seja pelos elevados niveis da
radiacdo, baixa pluviometria, como também pela proximidade da Linha do Equador. Atualmente ndo ha
procedimentos padrdes para o preenchimento de lacunas (gaps) de dados de radiagdo solar. Algumas pesquisas
aplicadas tém sido realizadas nessa linha pela Agéncia Internacional de Energia (International Energy Agency —
IEA), IEA Task 46 e IEA SolarPACES, e pelo Projeto de Pesquisa da Unido Europeia denominado ENDORSE.
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Entretanto, os procedimentos de Gap Filling e cheque de qualidade desses dados ainda ndo séo aplicados a dados
de redes de qualidade de alta pesquisa [1].

Este artigo técnico tem como objetivo apresentar um método para estimacao da Radiagdo Solar Normal Direta (DNI)
em uma dada localidade, a partir do treinamento de uma Rede Neural Atrtificial do tipo Multilayer Perceptron (MLP).
O treinamento da Rede Neural Artificial dar-se-4 usando-se a técnica de aprendizado supervisionado conhecida
como backpropagation. Foram considerados dados da Radiacdo Solar Normal Direta (DNI), medidos em solo, no
distrito de Bom Nome, situado no municipio de Sdo José do Belmonte, no sertdo do Estado de Pernambuco. Para
essa localidade os dados medidos foram analisados, sendo constatada a existéncia de lacunas no banco de dados
solarimétrico, 0 que evidencia a técnica de Gap Filling usando a RNA.

2.0 - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A Rede Neural Artificiail (RNA) é uma técnica baseada em alguns fatos importantes do sistema nervoso que tém
sido estudado por neurocientistas e outros profissionais da area de salde. Apesar dos significantes avangos na
area, muitos estudos e pesquisas ainda precisam ser realizados. A ideia dos neurénios como constituintes do
cérebro foi introduzida por Ramon Cajal em 1911 [2 ]. A figura 1 mostra a representacéo de um neurdnio biolégico.
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FIGURA 1 — Representacao de um Neurénio Biolégico

Neurénios biolégicos apresentam caracterisiticas ndo lineares e formam sistemas de processamento de
informagbes altamente paralelos, os quais sdo caracterizados por robustez, tolerancia a falta e habilidade de
aprender pela forca das conexdes, no que diz respeito a mudancas no ambiente em observacdo. Nos neurbnios
bioldgicos, sinais eletroquimicos conhecidos como estimulos séo recebidos pela célula neuronal através das
sinapses. Cada sinapse tem seu préprio peso, o qual determina a forma e a extensédo do estimulo que chega ao
neurdnio através daquela sinapse, que também afeta a saida do referido neurbnio. A soma dos pesos dos
estimulos de entrada alimentam o ndcleo do neurbnio que, em resposta, envia impulsos elétricos que sao
transmitidos para outros neurénios, ou sdo enviados para outras unidades biolégicas. Os pesos sinapticos sdo
sempre atualizados durante o processo de aprendizagem. Os neurbnios sao interconectados com um grande
namero de outros neurdnios através das sinapses. Grupos de neurdnios sdo organizados em subsistemas que sédo
integrados para formar o cérebro [2].

A figura 2 apresenta um modelo simplificado de uma Rede Neural Artificial (RNA). Essa técnica de RNA simula a
entrada de estimulos, que alimentam os neurbnios de entrada (sinapses). Esses estimulos sdo alterados pelos
pesos sinapticos. O somatério dos produtos de cada estimulo e seu respectivo peso sinaptico passa a ser a
entrada de uma funcéo de ativagao, e cuja saida € alimentada para outros neurénios da rede neural. Todos esses
neurdnios sdo interconectados, e os valores de ativagdo podem constituir a saida final da rede neural ou podem
ainda ser alimentados para o proximo modelo. Os pesos de conexdo sao modificados durante o treinamento da
rede de forma a se obter um melhor resultado, quando comparado com a resposta desejada. A definicdo da
arquitetura de rede neural a ser utilizada depende do problema a ser considerado.

No caso do uso de Redes Neurais Artificiais (RNA) com o propésito do preenchimento de lacunas (Gap Filling) em
séries de dados de medicdes solarimétricas, ressaltam-se as dificuldades inerentes as incertezas da radiagdo solar,
no que diz respeito aos parametros climéticos, espaciais e temporais dos valores da radiac&o solar. Levando-se em
consideracdo essas incertezas, tém-se buscado a aplicacdo das técnicas de RNA para resolugdo desses
problemas.
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FIGURA 2 — Representagdo de um Neur6nio Artificial

2.1 Rede Neural Atrtificial do Tipo Multilayer Backpropagation

A figura 3 apresenta um modelo de RNA com duas camadas. Em uma RNA cada neurbnio processa uma soma
ponderada de seus sinais de entrada, x;, para j = 1,2, ...,n, e cujo resultado é entdo aplicado uma fungdo de
ativacdo néo linear. As equagdes 1 e 2 apresentam, respectivamente, a funcdo de saida e a fungdo de ativagédo.
Um funcao de ativacgao tipica é a fungdo sigmoide, apresentada na figura 4.
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FIGURA 3 — Rede Neural Artificial com os Neurdnios de Entrada e Duas Camadas
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FIGURA 4 — Funcao de Ativagdo Sigmoide
O algoritmo Backpropagation € um método de treinamento iterativo supervisionado para redes neurais de
alimentagdo multicamadas, que usa o treinamento de dados consistindo de P pares de vetores entrada-saida que
caracteriza o problema [6]. Uma amostra de treinamento de dados é escolhida aleatoriamente e considerando o
vetor de entrada da rede, leva ao vetor de saida dessa rede, através do processamento da RNA, camada por
camada. A diferenca entre a saida da rede neural e a resposta desejada é usada para ajustar os pesos sinapticos,
de forma que a medida que a rede neural é treinada, o vetor de saida dessa rede serd mais proximo da saida
desejada para o problema a ser resolvido. Esse processo € repetido até que a saida da rede neural em treinamento
convirja para a resposta desejada. O algoritmo Backpropagation minimiza uma funcéo erro definida pela média da
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diferenca do quadrado da soma entre a diferenca de cada neurdnio na camada de saida e a saida desejada. A
funcéo erro é apresentada na equacao 3, onde p € o indice dos P pares de vetores, k € o indice dos elementos do
vetor de saida Y, dpk € 0 k-ésimo elemento do vetor resposta desejado, e y« € 0 k-ésimo elemento do vetor de
saida quando o padrédo p se refere a entrada da rede neural.

E= %sz:(dpk —J’pk)= -

A minimizacao da fungéo erro E resulta na regra de atualizacdo dos pesos das conexdes entre os neurfnios. Esse
ajuste do peso da conexdo entre o neurfnio i, em uma camada m, € o0 neurdnio j, em uma camada m+1, é
expresso na equacao 4, onde i é o indice de unidades na camada m, A constante positiva n é conhecida como taxa
de aprendizado da rede neural, y; é a saida da unidade i na m-ésima camada, e & é o termo do erro delta
propagado de volta da j-ésima unidade, na camada m+1, definida na equacéo 5; k & o indice de neurdnios na

camada m+2, a frente da camada que contém o neur6énio j.
Awy =18y ()

;= [d; —v;]y;[1 — 3] , se 0 neurdnio j estiver na camada de saida. (5)

o; = .‘.!'_;l[-l - _}’_J']ZO;{H’;{}-
I , Se 0 neur6nio j estiver na camada escondida.

Nas equagles 4 e 5, a escolha de uma taxa de aprendizado pequena leva a uma taxa de convergéncia lenta; por
outro lado, uma taxa de aprendizado elevada leva a oscila¢gdes quando do processo de convergéncia. Uma solucdo
simples para aumentar a taxa de aprendizado sem oscilagdo é a inclusdo de um termo conhecido como
momentum, adwii(n), o qual determina o efeito das mudancas dos pesos anteriores na dire¢do do movimento no
espaco dos pesos, onde n é o nUmero da iteragdo e a é uma constante positiva pequena. Assim a regra de
atualizacdo dos pesos sinapticos é apresentada na equagdo 6. Quando da ocorréncia da convergéncia, a rede
neural entdo estara pronta para teste e operacao [3, 6].

Aw;:(n + 1) = 58;y; + alw;;{n) ©)

2.2 O Algoritmo Resilient Propagation - RPROP

De acordo com Riedmiller e Braun [4, 5], o algoritmo RPROP (Resilient Propagation), é um algoritmo de
aprendizado extremamente eficiente que executa o célculo do Aw; de forma direta, baseado em informagdes locais
do gradiente, e ndo baseado na “dimensado” do gradiente, sendo as derivadas parciais de cada peso de um
neurdnio conhecidas; a minimizacao da funcéo erro E é obtida executando-se o gradiente descendente.

Wi (t+1) = Wjj (t)+AWji )
0E(t)
aWji

AWji =-n

A escolha da taxa de aprendizado 7, que determina o tamanho do passo na dire¢do contraria ao gradiente da
funcdo erro tem um importante efeito no tempo despendido até que a convergéncia seja alcangada (tempo de
treinamento). Se a taxa de aprendizado é pequena, sdo necessarios muitos passos até que um valor aceitavel da
funcdo erro seja alcancado; do contrario, se a taxa de aprendizado é escolhida como sendo muito grande,
provavelmente sera apresentada uma oscilacdo da fungdo erro E, ndo permitindo que seja atingido o valor
desejado. Para se obter esse algoritmo, deve-se introduzir a variavel 4;, que é denominada de “valor atualizado”.
Cada peso 4wji tem sua variavel 4;, e ela determina, de forma exclusiva, o tamanho da variavel Aw;. A variavel

segue a seguinte regra de aprendizagem:

¢ 9E(t=1), 3E()

TrAG (-1 >0
d JI( ) aWji aWji ®)
- .. OE(t=1), 0E(t)
Aii(t)= *Ai(t-1 f————*—2<0
it)=yn it=1 i ow; ow;
Aii(t—l) else

onde 0<p~<i<p*
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Toda vez que a derivada parcial do correspondente peso muda de sinal, o que indica que a Ultima atualizacao foi
muito grande e o algoritmo pulou um minimo local, a variavel 4; é diminuida por um fator 7-. Se a derivada mantém
seu sinal, a variavel é levemente incrementada de modo a acelerar a convergéncia em regifes de planicie.

Entdo, a atualizac&o da variavel Aw;.é realizada de acordo com a seguinte regra bastante simples: Se a derivada
parcial é positiva (fungdo erro aumentando de valor), o peso wji € diminuido pela sua variavel 4;. Se a derivada é
negativa, o 4; é adicionado.

a0 it WS
ow,
a0 =1+0,0 i1ED<o g

ji

0 ese

w; (t+1) = w; (t) +Aw; (t)
Entretanto, existe uma excec¢édo: se a derivada parcial mudar de sinal, isto é, o passo anterior foi muito grande e o

ponto de minimo foi perdido, a atualizag&o do peso é revertida.

. OE(t=D), ()

<0 (10)

AWji (t) =—AWji (t —1),

Devido ao “backtracking” acima, a derivada pode mudar de sinal novamente no passo seguinte. Para evitar uma
punicéo dupla da variavel 4;, deve-se ndo atualizé-la no passo seguinte. Na pratica isto pode ser feito declarando
OE(t-1) / ow;ji = 0 na regra de adaptacdo da variavel 4;. As variaveis 4; e os pesos wj sdo atualizados uma vez por
época (uma época significa que todos os padrbes do conjunto de treinamento sao apresentados uma vez).

Em relagdo a todos os outros algoritmos de treinamento rapido para o Multilayer Perceptron (MLP), o algoritmo
RPROP toma somente o sinal da derivada parcial para executar o aprendizado da RNA. Esta caracteristica conduz
a um processo de adaptacdo transparente e extremamente poderoso, muito eficiente em relagdo ao tempo de
processamento e memoria computacional utilizados.

3.0 - O PROCEDIMENTO DE GAP FILLING

O controle de qualidade dos dados medidos em esta¢des solarimétricas tem a finalidade de excluir dados medidos
incorretamente ou pouco provaveis de ocorrer, monitorar o sistema de medicdo, e garantir a operagdo e
manutencao correta desses dados, obtendo-se dessa forma, dados meteorologicos de alta preciséo.

Em sendo assim, visando obter dados meteorolégicos com alta precisdo e sem lacunas, o método de Gap Filling
visa preencher as lacunas de dados que foram excluidos, ou aqueles que estéo incorretos.

A técnica de Gap Filling com o uso de RNA, aplicada aos dados solarimétricos medidos, é realizada apos a
medigdo solarimétrica realizada in loco, seguida do controle de qualidade dos dados medidos. A figura 5 apresenta
os procedimentos a serem considerados quando da aplicagdo desse método.

Controle de
Medicao Qualidade dos Gap Filling
Solarimétrica Dados

FIGURA 5 — Procedimentos para aplicacéo da técnica de Gap Filling
4.0 - METODOLOGIA

Para o Gap Filling dos dados solares a metodologia aplicada depende de:
a) disponibilidade dos trés componentes da radiagéo solar sendo medidos, isto €, GHI, DHI e DNI; e
b) duracé@o no tempo do gap (dados ausentes).

A metodologia do Gap Filing leva em considera¢do se um, dois ou todos os trés dados solares estdo ausentes
(gaps). Em termo do comprimento dos gaps, a metodologia diferencia entre gaps até 1 hora, maior do que 1 hora e
gaps maiores do que 24 horas, conforme Tabela 1. Dependendo da disponibilidade dos trés componentes da
irradiacdo solar e da duragdo (comprimento) dos gaps, estes séo preenchidos ou pela equacé@o que relaciona os
trés componentes ou por outras técnicas citadas na literatura (1). Ver Figura 6.



Tabela 1. — Metodologia do Gap Filling

Nimero de Componentes Ausentes (GHI, DHI, DNI) Calculo do componente ausente
Um componente ausente GHI = DNI * cos(SZA) + DHI
Dois componentes ausentes Método da Referéncia (8)
Tres componentes ausentes com Lacuna menor do que 1h Interpolacao Linear
Tres componentes ausentes com Lacuna maior do que 1h Redes Neurais Artificiais

3 componentes de
Irradiagéo Solar ausentes

Calculo de GHI & DNI através de
interpolacdo linear dos indices de
clear-sky da irradiag&o global e
direta. Calculo do DHI a partir do
GHI & DNI calculados
anteriormente.

v

Calculo do GHI através de RNA para
" treinamento de dia equivalente.

sim _ | Calculo de DNI através de RNA para >
treinamento de dia equivalente.
Calculo do DHI a partir do GHI & DNI
calculados anteriormente.

o> =

<

—
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FIGURA 6 — Metodologia para aplicagao da técnica de Gap Filling

A Rede Neural considerada foi uma MLP (Multilayer Perceptron) conforme Figura 7. Essa MLP tem 2 (duas)
camadas escondidas com fungéo sigméide, e uma camada de saida com funcéo linear. As camadas escondidas
tém 40 (quarenta) neurdnios na primeira e 10 (dez) neurdnios na segunda.

Os dados utilizados para treinamento da Rede Neural foram divididos em trés classes de dias: bons, médios e
ruins. Verificamos que a divisdo dos dias nestas trés classes facilita a desempenho da Rede Neural. O critério
utilizado para divisdo dos dias nestas trés classes é heuristico e é calculado através de um indice de aproximacéo
em relagdo a um dia que ja tenha sido avaliado como bom, ruim ou médio por um analista especializado. Os
valores de DNI foram normalizados para utilizagdo no treinamento das Redes Neurais.

A Figura 8. apresenta a solugdo da Rede Neural considerada, para a medicdo da irradiagdo DNI (VV/mZ) para trés
dias tipicos, quais sejam, a classe de dias ruins, a classe de dias bons e a classe de dias médios. Os valores em
vermelho séo a resposta da Rede Neural e os valores em preto sdo os dados medidos. A Figura 8. (a) € a classe
de dias bons, com boa insolagdo DNI e sem nuvens. A Figura 8. (b) é um dia tipico de qualidade de DNI médio e a
Figura 8. (c) € um dia de irradia¢éo DNI ruim.

Conforme os resultados preliminares estdo sendo obtidos, a utilizacdo das Redes Neurais tem se mostrado
promissora para a solugao do “gap-filling”.

Output
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Figura 7 — Rede Neural MLP utilizada
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Figura 8 — Aproximacg&o da Rede Neural para Irradiacdo Normal Direta (DNI) medida em solo

5.0 - CONCLUSAO

Este artigo técnico apresentou um método para estimagdo da radiagédo solar em uma dada localidade a partir do
treinamento de uma Rede Neural Artificial do tipo Multilayer Perceptron (MLP), usando a técnica de aprendizado
supervisionado conhecida como back-propagation. Foi utilizado o algoritmo RPROP (Resilient Propagation), que é
um algoritmo de aprendizado extremamente eficiente, para preenchimento de lacunas (Gap Fliling) existentes
gquando da medi¢céo solarimétrica dos dados considerados.

Atualmente ndo ha procedimentos padrdes para o preenchimento de lacunas (gaps) de dados de radiagdo solar.
Algumas pesquisas aplicadas tém sido realizadas nessa linha pela Agéncia Internacional de Energia (International
Energy Agency — IEA). Entretanto, os procedimentos de Gap Filling e cheque de qualidade desses dados ainda nédo
séo aplicados a dados de redes de qualidade de alta pesquisa [1]. Foram considerados dados da Radiacdo Solar
Normal Direta (DNI), medidos em solo, no distrito de Bom Nome, situado no municipio de Sdo José do Belmonte,
no sertdo do Estado de Pernambuco.

Como resultado da técnica de Gap Filling para preenchimento das lacunas existentes com o uso de RNA em
medi¢cBes solarimétricas, constatou-se que o método em referéncia apresentou resultados preliminares bastante
satisfatorios. Recomenda-se que essa técnica seja estudada em maior profundidade e aplicada a outras
localidades de interesse da Chesf para aplicacdo da energia solar, considerando outros parametros, como a
radiacéo difusa (Difuse Horizontal Irradiance — DHI) e a radiagao global (Global Horizontal Irradiance — GHI), além
de dados pluviométricos, que estdo relacionados com a formacdo de nuvens, e que afetam sobremaneira as
medi¢cBes de dados em estagdes solarimétricas.
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