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Resumo

No presente trabalho, a comparagdo de trés dos principais métodos de estimativa da radiago solar foi realizada: mode-
los empiricos, Redes Neurais Artificiais (RNA) e Maquina de Vetores de Suporte (SVM). Quatro modelos empiricos
considerados cléssicos foram calibrados e validados para a estimativa da radiacdo solar UV horaria em Botucatu, Estado
de Sdo Paulo, Brasil. Mantendo os modelos empiricos como referéncias em relagdo a preciséo e variaveis de entrada
utilizadas, os desempenhos da RNA e da SVM foram avaliados. Por meio dos parametros estatisticos Erro Médio
Padrao (MBE) e Erro Médio Absoluto (MAE) foi confirmada a superioridade da SVM em relagdo a RNA e aos modelos
empiricos. Comparada 8 RNA, a SVM foi capaz de gerar melhores resultados utilizando um niimero menor de variaveis
de entrada. Dentre todos os métodos de estimativa testados, a SVM utilizando o conjunto de variaveis de entrada {UV),
K7} é considerada a melhor alternativa devido ao pequeno ntimero de variaveis de entrada utilizadas e pela relativa
acuracia.

Palavras-chave: radiagdo solar, aprendizado de maquinas, selegdo de variaveis de entrada.

Comparing Different Methods for Estimating Hourly Solar Ultraviolet
Radiation: Empirical Models, Artificial Neural Network and Support Vector
Machine

Abstract

In the present paper, the comparison of three of the main estimation methods of solar radiation was performed: empiri-
cal models, Artificial Neural Network (ANN) and Support Vector Machine (SVM). Four classical empirical models
were calibrated and validated in order to estimate hourly solar UV data in Botucatu, Sdo Paulo State, Brazil. Taken the
empirical models as reference of accuracy and set for input variables, the performance of ANN and SVM were assessed.
Through the statistical parameters Mean Bias Error (MBE) and Mean Absolute Error (MAE) was confirmed the super-
iority of the SVM over the ANN and empirical models. The SVM is capable to generate better results than ANN using a
less number of input variables. Among all estimation methods, SVM using the set of input variables {UV,, K7} is con-
sidered the best alternative due to the smaller number of input variables and relative precision.

Keywords: solar radiation, machine learning, input variables selection.

Autor de correspondéncia: Erico Tadao Teramoto, erico.teramoto@unesp.br.


http://orcid.org/0000-0001-8250-8462
http://orcid.org/0000-0001-8250-8462
mailto:erico.teramoto@unesp.br
http://www.rbmet.org.br

36

1. Introducao

A radiagdo ultravioleta (UV; 280-380 nm) compde de
4 a 6% da radiagdo solar incidente sobre a superficie ter-
restre (Rg, 280-3000 nm) (Jacovides et al., 2006; Esco-
bedo et al., 2011). Porém, ela possui notoriedade devido
aos seus efeitos nocivos sobre a biosfera (Huang et al.,
2011; Escobedo et al., 2011; Wang et al., 2015). Dentre os
danos observados em organismos vivos devido a exposi-
¢do excessiva a UV solar, podemos citar: reducdo no
desenvolvimento em crustaceos, peixes, algas e anfibios;
reducdo na area foliar e na produgdo de frutos em plantas
terrestres; eritema, cancer de pele e a catarata em seres
humanos (Sucré et al., 2012; Liu et al., 2013; Hideg et al.,
2013; Kataria et al., 2014; Lipinski et al., 2016). Além dos
efeitos nocivos em organismos vivos, a radiacdo UV tam-
bém causa fotodegradacdo de fibras naturais, polimeros
sintéticos e tintas. Portanto, registros confidveis da radia-
¢do solar possui importdncia em pesquisas nas areas de
agricultura, aquicultura, engenharias, ecologia e ciéncias
médicas. Contudo, o monitoramento dela ainda permanece
ausente em muitas estagdes meteorologicas ao redor do
mundo, devido ao elevado custo de aquisi¢do dos sen-
sores.

Diante da necessidade de informagdes climaticas
sobre a UV solar, dados podem ser obtidos a partir de dife-
rentes métodos de estimativa. Existem trés métodos dife-
rentes de estimativa da radiacdo solar UV normalmente
utilizados: modelos fisicos, modelos empiricos e as Técni-
cas de Aprendizado de Maquinas (TAM). Dentre os trés
métodos citados, os modelos empiricos sdo os mais utili-
zados devido a simplicidade e acuracia proxima a dos sen-
sores de medicdo da UV (Foyo-Moreno et al., 1999;
Escobedo et al., 2009; Villan et al., 2010; Huang et al.,
2011). Ao contrario deles, os modelos fisicos exigem a
disponibilidade de dados de um niimero grande de varia-
veis meteorologicas, a fim de caracterizar de forma rigoro-
sa o perfil vertical da atmosfera, sendo esse um fator que
dificulta sua utilizacdo. Em relagdo as TAM, o uso delas
na estimativa da radiagdo solar foi foco de estudos nos
ultimos vinte anos com o avango na tecnologia dos com-
putadores ¢ a disponibilidade de compilagdes gratuitas e
com interface grafica. A grande maioria desses estudos
avaliou o uso das TAM na estimativa da Rg e verificaram
maior acuracia delas em relagdo aos modelos empiricos,
sendo a acuracia dependente do conjunto de variaveis de
entrada utilizado na estimativa (Yadav e Chandel, 2014,
Qazi et al., 2015; Silva et al., 2017). As TAM mais testa-
das foram as Redes Neurais Artificiais (RNA) e a Maquina
de Vetores de Suporte (SVM) (Qazi et al., 2015; Silva
et al., 2017; Meenal e Selvakumar, 2018; Quej et al.,
2018). E dentre as duas TAM citadas, a SVM ¢ consi-
derada o melhor método de estimativa da Rg, sendo capaz
de gerar estimativas com maior acuracia utilizando um
nimero menor de variaveis de entrada (Chen et al., 2013;
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Qazi et al., 2015; Belaid; Mellit, 2016; Silva et al., 2017,
Quej et al., 2018; Meenal e Selvakumar, 2018). Santos
et al. (2016) confirmaram a superioridade da SVM frente a
RNA e aos modelos empiricos classicos também na esti-
mativa da radiagdo direta horaria.

Contudo, poucos trabalhos avaliaram o uso das TAM
na estimativa da UV solar, a grande maioria com foco na
parti¢do diaria e utilizando as RNA (Barbero ef al., 2006;
Leal et al., 2011; Jacovides et al., 2015). Em tais tra-
balhos, a RNA apresentou o mesmo nivel de acurécia dos
modelos empiricos quando sdo utilizadas a Rg, o indice de
transmissividade atmosférica K7 e a massa optica relativa
do ar como varidveis de entrada. Redugdes expressivas
nos erros de estimativa ocorrem mediante a adi¢do de ou-
tras varidveis de entrada tais como a coluna total de 0z6-
nio, temperatura do ar, umidade relativa do ar, fotoperiodo
e brilho solar (Jacovides et al., 2015). Quando é consi-
derado o uso da SVM na estimativa da UV solar, apenas
um trabalho ¢é verificado na literatura, o qual avaliou o
desempenho da SVM na estimativa da UV solar didria em
Botucatu/SP/Brasil testando cinco conjuntos de variaveis
de entrada diferentes, sem realizar a comparagdo com ou-
tros métodos de estimativa (Almeida et al., 2013). Segun-
do Almeida et al. (2013), as variaveis que permitiram
maior acuracia nas estimativas da UV solar diaria utili-
zando a SVM foram a radiagdo solar no topo da atmosfera,
radiagdo solar ultravioleta no topo da atmosfera e Rg. No
caso especifico da utilizagdo da SVM na estimativa da UV
horaria, testando diferentes conjuntos de variaveis de en-
trada a fim de selecionar a mais adequada e realizando a
comparagdo com outros métodos de estimativa, nenhum
estudo ¢ verificado na literatura.

Com base no exposto acima, o objetivo do presente
estudo foi determinar por meio de andlise comparativa
qual é o método de maior acuracia na estimativa da UV’
solar horaria, levando em consideracdo o uso de modelos
empiricos classicos e de diferentes conjuntos de variaveis
de entrada nas técnicas de aprendizado de maquinas RNA
e SVM. Quatro modelos empiricos foram calibrados para
a estimativa da UV solar horaria em Botucatu/SP/Brasil,
sendo trés destes dependentes apenas da medi¢do da
radiacdo global (variavel tipicamente medida na maioria
das estagdes meteoroldgicas no Brasil). Os conjuntos de
variaveis de entrada testados nas duas TAM foram equi-
valentes aos utilizados por cada um dos modelos empiri-
cos ajustados, a fim de permitir que todos os métodos de
estimativa testados operassem sob as mesmas condigdes
iniciais.

2. Material e Métodos

2.1. Local de estudo e obtenciao dos dados

O presente estudo ¢ baseado em dados radiométricos
horarios registrados na Estacdo Radiométrica de Botucatu



(ERB), instalada na Faculdade de Ciéncias Agrarias da
UNESP em Botucatu (22.85° S, 48.43° O, 742 m), durante
oito anos (2000-2007). Botucatu ¢ considerada uma cidade
rural, com territério de 1.482,87 km? e uma populagio de
127 mil habitantes (IBGE, 2016). Ndo ha grandes indus-
trias no municipio, a frota de veiculos automotivos ¢ de
aproximadamente 68 mil e a agricultura ¢ diversificada.
As principais culturas agricolas em Botucatu sdo o euca-
lipto (252 km?), cana de acucar (150 km?) ¢ a laranja
(115 km?) (IBGE, 2016).

O clima de Botucatu ¢ caracterizado pelo inverno
frio e seco (junho-agosto) e verdo quente e umido (dezem-
bro-fevereiro), sendo classificado como Cwa pelo critério
de classificacdo de Koppen. Durante o inverno, a tempe-
ratura média do ar € 17,6 °C e a umidade relativa do ar
67,3%, enquanto no verdo clas sdo 22,7 °C e 78,2%,
respectivamente (Escobedo et al., 2009). O ciclo anual de
chuvas é composto por dois periodos distintos: (i) periodo
chuvoso e (ii) periodo seco. No periodo chuvoso (outubro-
marg¢o) ocorre de 75 a 90% do volume total de pre-
cipitagdo acumulada anual, quando as chuvas ¢ a elevada
frequéncia de dias com condi¢do de céu nebuloso sdo
resultantes da formacdo da Zona de Convergéncia do
Atlantico Sul (ZCAS) e de sistemas frontais (CPTEC,
2010; Teramoto e Escobedo, 2012). No periodo seco
(abril-setembro), os valores mensais de precipitacdo acu-
mulada permanecem abaixo de 100 mm e ha a predomi-
nancia de dias com condi¢do de céu claro. Aumentos na
concentragdo de aerossois na atmosfera local podem ocor-
rer durante o periodo seco devido aos incéndios em areas
com vegetacdo nativa ou pastagem em outros estados do
Brasil e paises da América do Sul (Holben et al., 2001;
Freitas ef al., 2005; Mariano et al., 2010).

As medicdes da radiacdo global (Rs) e da UV solar
foram realizadas utilizando um piranémetro modelo PSP
da Eppley e um radiémetro modelo CUV3 da Kipp & Zo-
nen, respectivamente. As imprecisdes estimadas nas medi-
¢des do radidometro CUV3 e do piranémetro PSP sdo de
+5% (Huang et al., 2011) e de +4.1% (Reda et al., 2008),
respectivamente. Ambos os sensores foram calibrados
periodicamente de acordo com o método comparativo
sugerido pela OMM (WMO, 2008). Na aquisi¢ao de dados
foi utilizado um datalogger modelo CR23X da Campbell,
operando na frequéncia de 1 Hz e armazenando (médias) a
cada 5 minutos. Os dados medidos foram integrados na
partigdo horéria (expressa em MJm™? h™') utilizando um
software apropriado (Chaves e Escobedo, 2000). A base
de dados da estagdo radiométrica foi estendida com dados
horarios de transmissividade atmosférica K UV extra-
terrestre (UV}), massa Optica relativa do ar (m,) e coluna
total de ozoénio obliqua (SOC). O Ky é adimensional e
expresso como a razao entre a R e a radiagdo solar extra-
terrestre (Rg). A Ry e a UV, horarias foram calculadas a
partir da Eq. (1) (Igbal, 1983):
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onde X, representa a Ry ou a UVy; y € o angulo de elevagao
solar; I, é a constante solar (78,3 Wm™ para o espectro UV
e 1.367,1 Wm™ para o espectro total) (Igbal, 1983; Guey-
mard, 2004); w ¢é o angulo horario (expresso em graus); £y
o fator de correg¢do da excentricidade da orbita terrestre. A
m, ¢ adimensional foi calculada a partir da Eq. (2) (Kasten
e Young, 1989):

1
|:COS(92) +0,050572(96,0795 - 6,) ~ 1,6364

(2)

m,=

onde 0, ¢ o angulo zenital (expresso em graus) e obtido
por meio da metodologia proposta por Igbal (1983). A
SOC ¢ expressa em DU foi calculada a partir da Eq. (3)
(Anton et al., 2008):

T0C

S0C= cos(6.)

(3)

onde TOC ¢ a coluna total de ozonio diaria, expressa em
DU. Os dados de TOC utilizados foram medidos pelos
satélites Earth Probe (periodo de 2000-2004) e Aura (pe-
riodo de 2005-2007), ambas as bases de dados obtidas de
imagens disponiveis em http://mirador.gsfc.nasa.gov/.
Tais imagens estdo disponiveis em pontos de grade no for-
mato HDF (do inglés “Hierarchical Data Formaf”) com
resolucdo espacial de 1,00 x 1,00 graus (Nunes e Mariano,
2015). Para obtencdo desses dados, foram extraidos os
valores pontuais de 70C da imagem raster relativos as
coordenadas geograficas da ERB. O satélite Earth Probe
mediu a TOC através do sensor TOMS (do inglés “Total
Ozone Mapping Spectrometer”) e satélite Aura através do
sensor OMI (do inglés “Ozone Monitoring Instrument”),
ambos os sensores com imprecisdo na medi¢do da ordem
de +2% (McPeters et al., 2008).

Em uma etapa seguinte, as bases de dados foram
sincronizadas, sendo consideradas horas com registros
uteis apenas as que apresentaram a medi¢ao simultdnea da
Rg, UVe SOC. Apos a sincronizacdo, os dados disponiveis
correspondiam a 26.530 dados (78,8% dos dados iniciais).
Por tltimo, com o propdsito de calibrar os modelos
empiricos, treinar as duas TAM e validar todos os métodos
de estimativa, a base total de dados foi dividida em duas
partes: i - base de dados para ajuste dos modelos empiricos
e treinamento das TAM; ii - base de dados de validacao
dos métodos de estimativa. A parte (i) foi composta pelos
dados registrados nos anos de 2000, 2001, 2002, 2004 ¢
2006, correspondente a 62,1% dos dados disponiveis apos
a sincroniza¢do. A parte (ii) foi composta pelos dados
registrados nos anos de 2003 (3.507 dados), 2005 (3.418
dados) e 2007 (3.133 dados), sendo a soma de todos os
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dados correspondente a 37,9% dos dados disponiveis pds a
sincronizagao.

2.2. Modelos empiricos

O desenvolvimento de modelos empiricos ocorre
com base na correlagdo entre a UJV solar e uma ou mais
variaveis meteorologicas. Durante as Ultimas duas déca-
das, diferentes modelos empiricos foram propostos na lite-
ratura, os quais podem ser divididos em dois grupos
principais: G1 - modelos que estimam a UV solar a partir
da radiagdo global; G2 - modelos baseados nos indices de
transmissividade atmosférica K7 e Kz O Ky corres-
ponde a razdo entre a radiagdo solar UV incidente na
superficie terrestre e a radiacdo solar UV extraterrestre. Os
modelos G1 expressam a UV como um percentual da
radiagdo global, sdo mais simples, porém apresentam
como principal desvantagem a dependéncia local. Além
disso, eles apresentam menor acuracia devido a radiagdo
global ser influenciada pelo vapor de agua e pelas nuvens
de maneira diferente da UV (Foyo-Moreno et al., 1999;
Huang et al., 2011; Wang et al., 2015). Ao contrario deles,
os modelos G2 correlacionam a transmissividade atmos-
férica da radiacdo UV (K7yy) com o Ky eliminando as
dependéncias local e astronomica.

No presente estudo, quatro modelos empiricos foram
calibrados e validados com base na literatura (Tabela 1),
sendo um G1 e os demais G2.

Em todos os modelos apresentados na Tabela 1, “a”
¢ o parametro calibrado para o local de estudo. O modelo
FM proposto por Foyo-Moreno et al. (1999) relaciona a
UV solar horaria com seus principais atenuadores na
atmosfera: nuvens (por meio do K7) e ar seco (por meio do
m,). A m, serve de indicativo da espessura optica do per-
curso percorrido pela radiagdo solar ao longo da atmosfera
(Kasten e Young, 1989). Na equagdo, a UV, (expressa
em MJ m™> h™!) é a UV solar horaria em condi¢des de céu
claro, que ¢ calculada a partir da Eq. (4).

—my

UVc‘laro =)o —|—A1€( h ) +A26(_T_,2nr) (4)

onde os coeficientes y,, A;, A>,T; e T, s@o obtidos da cor-
relagdo entre a UV, medida ¢ a m,. O critério utilizado
para classificar as condi¢des de céu como claro foi o K7 >
0,65 (Escobedo et al., 2009).

O modelo HM ¢ uma variacdo do modelo FM. Nele,
a estimativa da UV, € realizada a partir das variaveis de
entrada m,. ¢ SOC(Eq. (5)). Assim, o modelo HM con-

Tabela 1 - Lista de modelos para estimativa da UV solar horaria testados.
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sidera ndo so a influéncia das nuvens e do ar seco sobre a
UV solar, mas também a influéncia do 0zonio atmosférico.

UV ctaro =)o +A1€(_T_Tr) +A2€(_T;1r)

5
+ A3 e(%-‘oc) + A4€( _T’:r) ( )

onde os coeficientes y,, 4;, Ay, A3, A4, T;, T5, T3 e T, s@0
obtidos da correlagdo entre a UV, medida e os para-
metros m, ¢ SOC. Na Tabela 2 sdo apresentados os coefi-
cientes de todos os modelos calibrados para Botucatu.

2.3. Técnicas de aprendizado de maquinas

As redes neurais artificiais (RNA) sdo estruturas
compostas por nés computacionais (neurénios) com ele-
vada capacidade de processamento de informagdes e habi-
lidade de aprendizado e adaptabilidade. O treinamento
ocorre através de um conjunto de dados (conjunto de trei-
namento) e de um programa de treinamento (algoritmo de
aprendizado), sendo o processo analogo ao aprendizado
biolégico. O algoritmo de aprendizado carrega os casos
exemplos do conjunto de treinamento e atribui pesos a eles
a fim de reduzir os erros no momento da estimativa.

Dentre os tipos de redes neurais existentes, a Percep-
tron de Multicamadas (MLP) tem sido a mais utilizada na
estimativa de dados de radiacdo solar (Barbero et al.,
20006; Leal et al., 2011; Jacovides et al., 2015). A MLP ¢é
composta pelas seguintes estruturas: camadas de neuro-
nios artificiais, cada uma responsavel pela recepcdo dos
sinais (dados de entrada), andlise dos sinais (camadas
ocultas) e saida dos dados estimados (camada de saida);
um algoritmo de aprendizado, correspondente a um con-
junto de regras definidas para resolver falhas no aprendi-
zado e minimizar os erros; e uma fun¢o de ativagdo, que
define a influéncia do algoritmo sobre a ativacdo dos neu-
ronios (Haykin, 1998). A funcdo de ativacdo usada pela
MLP ¢ a tipica de padrdo sigmoide e o algoritmo de trei-
namento é o Levenberg-Marquardt de retro propagacdo
(Marquardt, 1963; Rumelhart et al., 1986).

A SVM foi originalmente desenvolvida por Vapnik
(1999) com base na Teoria do Aprendizado Estatistico,
sendo hoje amplamente utilizada para resolver problemas
de classificacdo e regressdo. Durante o processo de treina-
mento da SVM para a solucdo de problemas de regresséo,
¢ estimada uma fun¢@o a partir do conjunto de exemplos
[(x;, »i)li-,, onde x; €R" é o vetor exemplo formado

Autor do modelo Representacao Variaveis requeridas Equacdo
Ogunjobi e Kim (2004) LM Rg UV =aRg
Ogunjobi e Kim (2004) LT UVyeKr UV =aUVyKr
Foyo-Moreno et al. (1999) FM Krem, UV =a [K7r UV 1470
Huang et al. (2011) HM Ky, m,.e SOC UV =a [Kr UV 1470




Tabela 2 - Coeficientes dos modelos empiricos ajustados para Botucatu.

Modelo Coeficiente ajustado
a Yo Ay A A3 Ay T T, T3 Ty
LM 0,04
LT 0,76
FM 1,50 0,01 1,01 0,11 0,40 2,58
HM 1,49 0,02 2,0 0,24 0,41 0,02 0,24 0,98 78,14 394,87

pelas variaveis de entrada, y; € { - 1, 4+ 1} é a variavel de
saida e n ¢ o niimero total de exemplos presentes no con-
junto de treinamento (Vapnik, 1999). Assim, a fungdo f
obtida no treinamento sera capaz de receber um vetor x; e
fornecer uma predi¢ao y;. O desempenho e capacidade de
aprendizado da SVM na regressdo sdo atribuidos ao uso
do conjunto de fungdes de Kernel, as quais diagramam a
informagao para um espago dimensional elevado (Vapnik,
1999). A SVM fornece 4 fungdes de Kernel basicas: sig-
moide, linear, polinomial e func¢do de base radial (RBF). A
RBF ¢ a fung¢do de Kernel mais utilizada (Mohammadi
et al., 2015). Para permitir maior flexibilidade na aplica-
¢do da RBF, ¢é necessario o ajuste adequado dos para-
metros C (custo), y (gamma) e € (epsilon) (Vapnik, 1999).
Maiores detalhes sobre a teoria da SVM podem ser obti-
dos em Vapnik (1999).

As versdes da RNA e SVM utilizadas no presente
trabalho sdo as implementadas e disponiveis no software
WEKA (Hall et al., 2009; Witten et al., 2011). Baseado
nos modelos empiricos, os modelos RNA e SVM testados
utilizaram como variaveis de entrada a R, UV, K5, m,. e
SOC. Nesse caso, foram avaliados quatro modelos RNA e
quatro SVM (Tabela 3), que serdo simbolizados como
RNA(x) ou SVM(x), onde o x indica o agrupamento de
varidveis de entrada utilizado. Devido a eficiéncia compu-
tacional, no presente estudo foi utilizada a fun¢do de Ker-
nel de Base Radial (RBF) na SVM.

2.4. Validacio dos métodos de estimativa

A avaliacdo do desempenho dos métodos de estima-
tiva testados foi realizada com base nos parametros esta-
tisticos amplamente utilizados Erro Padrdao Médio (MBE)
e Erro Médio Absoluto (MAE), ambos expressos em
valores percentuais (Willmott e Matsuura, 2005). O MBE
¢ usado para mostrar as tendéncias de superestimag@o
(MBE > 0) ou subestimagdo (MBE < 0) dos métodos de

Tabela 3 - Conjuntos de variaveis de entrada testados na RNA e na
SVM.

Modelo Variaveis de entrada
RNA(1) SVM(1) Rg
RNA(2) SVM(2) UVyeKy
RNAQ3) SVM(3) UVy, Kre m,
RNA(4) SVM(4) UVy, Ky; m,.e SOC

estimativa e 0 MAE expressa a extensdo do erro. Optou-se
pelo uso do MAE e ndo do RMSE (Raiz Quadrada do Erro
Médio) levando em consideragdo o estudo divulgado por
Willmott e Matsuura (2005), o qual comprovou a supe-
rioridade do MAE frente ao RMSE como indicador da
extensdo do erro nas estimativas. O MBE e o MAE foram
calculados a partir das seguintes Equagdes:

-1 n
oty ﬁJVE, - UVy)

MBE =100 (5)
Uy
n N UV - UV
MAE =100 Z=L B~ Ul (6)
TV w

onde UV é o valor estimado; UV, é o valor medido;
UV ), ¢ a média dos valores medidos ¢ n é o niimero de
observagdes.

A base de dados utilizada na calibragéo foi composta
pelos registros feitos ao longo de um periodo de trés anos
(2005- 2007), sendo cada um dos anos considerado uma
repeticdo. Assim, na validag¢do de cada um dos métodos de
estimativa foram obtidos trés valores de cada um dos dois
parametros estatisticos (MBE e MAE), os quais foram uti-
lizados no calculo das médias. A analise de varidncia
(ANOVA) seguida do teste F (p <5%) junto do teste de
Tukey (p = 5%) foi realizado para a comparagdo das mé-
dias do MAE. O software utilizado para a realizacdo dos
testes estatisticos foi o SISVAR (Ferreira, 1998). Na com-
paracdo das médias, considerou-se o delineamento experi-
mental fatorial 3 x 4 (trés métodos combinados com
quatro conjuntos de variaveis de entrada) e cada ano nos
dados de validacdo foi considerado uma repeticdo. Esses
procedimentos sdo realizados com o objetivo de verificar
se as diferencas na acuracia entre os métodos testados sdo
estatisticamente significativas.

3. Resultados e Discussao

Na Tabela 4 sdo apresentados os valores dos para-
metros estatisticos MBE e MAE obtidos na valida¢ao dos
modelos empiricos calibrados. Na validagao, foram utili-
zados os dados medidos no periodo de 2003, 2005 ¢ 2007
(3 anos), sendo cada um desses anos considerado uma
repeticdo para o célculo das médias de MBE e MAE. Os
valores horarios de UV estimados por cada modelo sdo
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apresentados na Fig. 1 na forma de grafico de dispersdo
(estimados versus medidos) para comparagdo visual. A
regressdo linear entre os valores estimados ¢ os medidos
foi calculada para todos os modelos (linha cinza continua)
e foram apresentadas junto aos coeficientes de determina-
¢do obtidos. A linha trago ponto negra representa a reta 1:1.

Como esperado, a acurdcia dos modelos empiricos
aumentou acompanhando o aumento no niimero de varia-
veis de entrada utilizadas, do LM até o HM, com tendén-
cia de diminui¢do nos valores do MBE e do MAE. O
mesmo resultado foi observado por Huang et al. (2011)
em estudo similar realizado em duas localidades na bacia
do rio Yangtze, China. Porém, ressalta-se que as variagdes
observadas aqui nos valores dos pardmetros estatisticos
foram pequenas. No modelo LM verificou-se uma tendén-
cia de superestimativa de 5,39%, com extensdo dos erros
nas estimativas de 9,51%. No HM também houve tendén-
cia de superestimativa de 4,07%, com extensdao dos erros
nas estimativas de 8,95%. A menor acuracia apresentada
pelo LM em relagdo aos outros modelos ocorre devido ao
uso da Rg como tUnica variavel de entrada, a qual ¢ influ-
enciada pelo vapor de agua e pelas nuvens de maneira
diferente da UV (Wang et al., 2015). Em todos os modelos
o coeficiente de determinacdo apresentou valores proxi-
mos de 0,97 (Fig. 1), ou seja, os niveis de concordancia
entre os valores medidos e os estimados foram proximos
de 97%.

Considerando agora o desempenho das técnicas de
aprendizado de maquinas RNA e SVM na estimativa da
UV solar horaria, na Tabela 5 sdo apresentados os valores
de MBE e MAE obtidos na validacdo. Na Fig. 2 sdo apre-
sentados os graficos de dispers@o entre os valores estima-
dos e os medidos na ERB para comparagdo visual. A
regressdo linear entre os valores estimados e os medidos
foi calculada para todos os modelos (linha cinza continua)
e foram apresentadas junto aos coeficientes de determina-
¢do obtidos. A linha trago ponto negra representa areta 1:1.

Os valores do coeficiente de determinacdo variaram
de 0,97 no modelo RNA(1) a 0,99 no modelo RNA(4). Os
niveis de acuracia da RNA foram baixos quando foram
utilizados os conjuntos de variaveis de entrada {Rg} ou
{Kr7, UV}, os quais fizeram o desempenho dela ser infe-
rior até em relacdo aos modelos empiricos equivalentes
(LM e LT, respectivamente). A partir da adigdo da m, no
conjunto de varidveis de entrada {K7 UV,}, houve um

Tabela 4 - Valores de MBE ¢ MAE e desvios padrao obtidos na valida-
¢do dos modelos empiricos calibrados para a estimativa da UV horaria
em Botucatu.

Modelo MBE(%) MAE(%)
LM 5,39 £4,53 9,51 +0,36
LT 5,18 £4,58 9,40 + 0,58
FM 4,05 + 4,58 9,26 +0,20
HM 4,07 + 4,51 8,95 + 0,01
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Figura 1 - Comparacgdo entre valores de UV solar horéria estimados
pelos modelos empiricos e os medidos na ERB.

acentuado aumento no nivel de acuracia da RNA na esti-
mativa da UV solar horaria, com a diminui¢do do MAE de
10,64% para 4,48%. Tal resultado esta de acordo com o
apresentando por Barbero et al. (2006), que através de
analise bayesiana identificou a m, como sendo uma va-
riavel de entrada importante na estimativa da UV solar uti-
lizando RNA. Ao compararmos os modelos RNA(3) e
RNA(4) entre si, a diferenga observada entre os valores de
MAE foi muito baixa, o que evidencia a baixa relevancia
da SOC como variavel de entrada na RNA para estimativa
da UV solar horaria. Em relagdo aos valores de MBE, a
RNA(3) apresentou uma tendéncia de subestimativa de
0,37% e a RNA(4) uma tendéncia de superestimativa de
1,46%. Porém, quando os modelos RNA(3) e RNA(4) sdo
comparados aos seus modelos empiricos equivalentes em
relagdo ao conjunto de variaveis de entrada utilizados (FM
e HM, respectivamente), verifica-se uma acentuada dife-
renga entre os valores de MAE (~50% menor nos modelos
RNA).

Quando comparada aos modelos empiricos ou a
RNA, a SVM foi capaz de identificar melhor a correlagdo
entre a UV solar horaria e os parametros atmosféricos tes-
tados. Na maioria dos casos, os valores estimados utili-
zando a SVM apresentaram niveis de concordancia com
os valores medidos equivalentes a 99% (Fig. 2 f, g, h). No
geral, os erros nas estimativas gerados pela SVM foram
baixos quando comparados aos erros gerados pelos mo-
delos empiricos e pela RNA, com extensdao da SVM(1),
que apresentou nivel de acuracia similar ao observado no
LM. Um detalhe importante observado foi o nivel elevado
de acuracia atingido pela SVM ao utilizar o conjunto de
variaveis de entrada {K;, UV,}, sendo superior ao obtido
pelos modelos empiricos e RNA utilizando as mesmas
variaveis. Esse resultado estd de acordo com o divulgado
por outros autores em estudos realizados com a radiagdo
global, os quais verificaram que a SVM ¢ capaz de atingir
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Figura 2 - Comparagéo entre valores de UV solar horaria estimados através da RNA e da SVM e os medidos na ERB.

um nivel de acuracia maior utilizando um niimero menor
de variaveis de entrada, quando é comparada aos modelos
empiricos ou a RNA (Qazi et al., 2015; Belaid; Mellit,
2016; Silva et al., 2017; Quej et al., 2018; Selvakumar,
2018). Similar ao observado na RNA, na SVM a adigdo do
SOC ao conjunto de variaveis de entrada ndo trouxe
aumento expressivo na acuracia.

A fim de verificarmos agora se as diferengas no
desempenho observadas sdo significativas entre os méto-
dos de estimativa da UV solar testados e em relagdo aos
conjuntos de variaveis de entrada utilizados, na Tabela 6
sdo apresentados os resultados da ANOVA e do teste F
(p < 5%) junto do teste de Tukey (p = 5%) para compa-
racdo das médias de MAE (extensdo dos erros gerados na
estimativa).

Letras maiusculas indicam o método utilizado e le-
tras minusculas o conjunto de variaveis de entrada. Médias
seguidas da mesma letra, maitscula na coluna e minuscula

Tabela 5 - Valores de MBE e MAE e desvios padrdo observados na esti-
mativa da UV horaria em Botucatu através da RNA e da SVM utilizando
diferentes conjuntos de variaveis de entrada.

Modelo MBE (%) MAE (%)

RNA(1) —8,07 + 3,99 11,07 +2,29
RNA(2) 7,29 +2,03 10,64 + 3,42
RNA(3) —0,37+1,22 4,48 £1,27
RNA(4) 1,46 + 0,48 4,54 40,94
SVM(1) —3,70 + 1,25 8,80 + 0,84
SVM(2) —125+0,79 418 £1,16
SVM(3) —1,30 £ 0,91 4,06 £ 0,92
SVM(4) ~1,17 0,76 3,87+ 1,11

na linha, ndo se diferem entre si, pelo teste de Tukey, a 5%
de probabilidade (n = 3).

Entre os quatro modelos empiricos testados, as
diferencas de acuracia, considerando a extensdo dos erros
gerados na estimativa, ndo foram significativas estatistica-
mente (Tabela 6, segunda coluna). Em relacdo a RNA, a
RNA(3) apresentou a melhor acuracia e o uso da SOC
como variavel de entrada ndo trouxe melhorias significa-
tivas no desempenho. Quando comparada a RNA, a SVM
atingiu o maior nivel de acuracia utilizando um nimero
menor de varidveis de entrada {UVy; K7}. A RNA e a
SVM apresentaram o mesmo nivel de acuracia que todos
os modelos empiricos testados quando utilizaram apenas a
Rg como variavel de entrada (Tabela 6, segunda linha). Os
erros gerados na estimativa da UV solar horaria foram
similares estatisticamente entre os seguintes métodos:
RNA(3), RNA(4), SVM(2), SVM(3) e SVM(4).

4. Conclusoes

Os resultados das validagdes e do estudo comparati-
vo indicaram que a SVM possui maior acurdcia quando
comparada aos modelos empiricos e a RNA, sendo ela ca-
paz de gerar melhores resultados utilizando um ntmero
menor de variaveis de entrada. Dentre os métodos testa-

Tabela 6 - Desdobramento das interagdes entre o conjunto de variaveis
de entrada e o método de estimagao.

Conjunto de variaveis de entrada Modelo empirico  RNA SVM

R 9,51 Aa 11,07 Aa 8,80 Aa
UVpeKr 9,40 Aa 10,64 Aa 4,18 Bb
UVy, Krem, 9,26 Aa 4,48 Bb 4,06 Bb
UV, K, m,. e SOC 8,95 Aa 4,54Bb 3,87 Bb
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dos, a SVM utilizando o conjunto de variaveis de entrada
{UVy, K7} ¢é considerada a melhor alternativa devido ao
menor nimero de variaveis de entrada e relativa acuracia.
Com uso da SVM e tendo a necessidade da medigdo ape-
nas da radiag@o solar global, ¢ possivel estimar a UV solar
horaria com tendéncia de subestimativa de 1,25% e exten-
sdo0 do erro de 4,18%. A adi¢do da coluna total de 0zonio
medida pelo satélite ndo ¢ capaz de reduzir significati-
vamente os erros na estimativa da UV solar horaria através
da SVM ou da RNA. Todos os modelos empiricos testados
no presente estudo ndo se diferenciam significativamente
entre si em relagdo a acuracia.
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