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Resumo

Devido ao crescimento industrial, a obtencdo de recursos energéticos se
tornou um dos grandes problemas econOmicos e ambientais. Para aliar o
desenvolvimento a preservacdo, é necessario o incentivo a fontes de energia
renovaveis que causem o0 menor impacto ambiental. O Brasil possui um grande
potencial para a obtencdo da energia solar ainda pouco explorado, principalmente
na regido Nordeste. Até o ano de 2013, a energia solar no pais ndo possuia preco
de referéncia, j& que 0 seu uso se restringe ainda, a pesquisa e a sistemas
residenciais isolados. Como incentivo aos produtores de energia, o estado de
Pernambuco realizou o primeiro leildo de energia solar em dezembro de 2013. O
proprio estado comprou um volume de energia correspondente a 18% do total
consumido pelo governo. O uso de RNAs (Redes Neurais Artificiais) para prever as
variaveis radiométricas e meteorolégicas pode auxiliar a obtencdo de um maior
aproveitamento dessa fonte de energia. Sendo assim este trabalho tem como
objetivo utilizar RNAs para prever a radiagdo global horizontal e a iluminéncia na
estacdo solarimética e anemomética da rede SONDA (Sistema de Organizacao
Nacional de Dados Ambientais) em Petrolina, Pernambuco. As RNAs utilizadas séo
a Radial Basis Function Network (RBFN) e a Multi-Layer Perceptron (MLP), as quais
irdo prever a radiagao global horizontal e a iluminancia futura a partir dos valores
anteriores. Os resultados obtidos serdo comparados com o modelo de Persisténcia

para analisar qual das redes apresentou o melhor desempenho.

Palavras-Chave: Previsdo da radiacdo global horizontal e iluminancia, RBFN, MLP,

energia solar
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Abstract

Due to the industrial growth, to obtain energy resources has become a major
economic and environmental problems. To ally the development with the
preservation is necessary to encourage renewable energy sources that cause the
least environmental impact. Brazil has a large solar potential still unexplored,
especially in the Northeast. By the year 2013 the solar energy in the country did not
have a reference price, since its use is restricted to research and isolated residential
systems. As an incentive for energy producers, the state of Pernambuco held the first
auction of solar power on December 2013. Pernambuco bought an amount of energy
that corresponds 18% of the total consumed by the government. The use of ANNs
(Artificial Neural Networks) to provide radiometric and meteorological variables can
help to achieve a better use of this energy source. Thus, this work aims to use ANN
to predict the global horizontal radiation and the illuminance in the solarimetric and
anemometer station of SONDA network (National Organization System of
Environmental Data - Sistema de Organizacdo Nacional de Dados Ambientais in
portuguese) in Petrolina, Pernambuco. The ANNs used are Radial Basis Function
Network (RBFN) and Multilayer Perceptron (MLP) and both will predict the future
global horizontal radiation and illumiance from previous values. The results will be
compared with the Persistence model to analyze which of the networks has the best

performance.

Keywords: Prediction of global horizontal radiation and illuminance, RBFN, MLP,

solar energy
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Capitulo 1 —Introducéo

Capitulo 1

Introducao

Este capitulo aborda a motivacdo e os objetivos deste trabalho, além da

estrutura organizacional dos contetdos a serem discutidos.

1.1 Motivacéao

Cada vez mais a consciéncia ecolégica e a preocupacdo com 0O meio
ambiente vem aumentando, sendo um dos temas mais recorrentes da sociedade
moderna. Nesse sentido, a busca por fontes energéticas renovaveis e que causem o
menor impacto no meio ambiente tem sido essencial para a garantia de um futuro

melhor.

A disponibilidade e o uso da energia se relaciona diretamente com o
desenvolvimento da sociedade e da nacdo [1]. Dessa forma, para que haja
desenvolvimento econdmico é necessario um maior consumo de energia e para aliar
o desenvolvimento a preservacdo do meio ambiente € necessario recorrer a fontes

gue ndo sejam combustiveis fésseis ou ndo renovaveis de forma geral.

O Brasil hoje possui como matriz energética a energia proveniente de usinas
hidroelétricas, além de parques edlicos e estacdes de energia solar. Porém essas
tltimas fontes de energia ainda sdo pontuais e ndo representam uma parcela
significativa da producdo energética do pais. O incentivo & pesquisa nas areas de
previsdo de recursos energéticos edlicos e solar tem sido aliados no
desenvolvimento de projetos pelo pais. Tais pesquisas fornecem dados que

permitem o aproveitamento desses recursos ainda pouco explorados [2].

Agindo dessa forma o Brasil deixara de ser dependente de uma Unica fonte
de energia e assim ndo sofrera em periodos de estiagem, como tem acontecido

neste ano de 2014, na regido Sudeste do pais.

A producdo de energia solar cresce 50% ao ano no mundo, mas ainda
representa cerca de 1% da matriz energética mundial, e no Brasil representa apenas
0,01% do total. As dificuldades para o uso da energia solar ainda esta no custo para
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Capitulo 1 —Introducéo

a captacdo da energia por meio das células fotovoltaicas e a previsdo da
disponibilidade dos recursos energéticos solares da regido onde sera instalada a

estacao [6].

1.20bjetivos

1.1.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo geral realizar a configuragdo de RNAs
(Redes Neurais Artificiais) com arquiteturas MLP (Multi-Layer Perceprton) e RBFN
(Radial Basis Neural Network) para prever a radiacdo global horizontal e a
iluminancia na estacdo solarimética e anemomética da cidade de Petrolina,
Pernambuco. A previsdo tem como base valores anteriores de radiacdo global
horizontal e de iluminancia da mesma estacdo. A avaliacdo dos resultados obtidos é
realizada através da comparacdo entre ambas arquiteturas e com os resultados

obtidos pelo Modelo de Persisténcia.

1.1.2 Obijetivos especificos

1. Tratar os dados de entrada;
2. Normalizar os dados de entrada;

3. Realizar diferentes combina¢des dos parametros das arquiteturas MLP e

RBFN para obter o melhor resultado;
4. Validar os resultados obtidos;

5. Comparar os resultados das arquiteturas entre si e com o Modelo de

Persisténcia.

1.3Estrutura da monografia

Este trabalho estd dividido em 5 capitulos: Introducdo, Fundamentacao
Teorica, Metodologia, Andlise dos Resultados e Consideragfes Finais. O capitulo 2,
Fundamentacdo Teorica, descreve 0s conceitos necessarios para o entendimento
deste trabalho, energia solar e redes neurais artificiais, com destaque para as
arquiteturas MLP e RBFN.

Rafael Lopes Mendonga



Capitulo 1 —Introducéo

O capitulo 3, Metodologia, descreve os procedimentos utilizados para a
realizacdo deste trabalho, desde a coleta e tratamento dos dados até a analise

estatistica.

O capitulo 4, Analise dos Resultados, apresenta os resultados obtidos apds

as simulagdes e as comparagdes entre as arquiteturas e o Modelo de Persisténcia.

Por fim, no capitulo 5, de Consideragfes Finais, sdo apresentados todos os

resultados obtidos, conclusdes e propostas para trabalhos futuro.

Rafael Lopes Mendonga 3



Capitulo 2 —Fundamentacéo Teodrica

Capitulo 2

Fundamentacéo Teodrica

Este capitulo apresenta uma breve explicacdo dos assuntos necessarios para

o entendimento do trabalho proposto.

2.1 Energia Solar

Existem trés principais meios de transformacdo da energia solar em energia:

Sistema Solar Térmico, Sistema Solar Fotovoltaico e o Sistema Termossolar.

A energia solar térmica é captada por painéis solares térmicos, denominados
coletores solares. Estes sado os sistemas mais simples e econdmicos 0s quais sao
utilizados para o aquecimento da agua, de ambientes ou de processos industriais.
Esses painéis sdo simples e sua funcgéo € transferir o calor da radiacao solar para a
agua ou 6leo que estdo armazenados no seu interior, 0s quais serdo utilizados como

fonte de calor.

A energia solar fotovoltaica é captada por sistemas capazes de gerar energia
elétrica através das células fotovoltaicas, as quais sao distribuidas em maddulos ou
painéis solares fotovoltaicos. Estes sistemas sdo capazes de transformar a radiacéao
solar diretamente em energia elétrica através do efeito fotovoltaico, presente em

alguns materiais, sendo o silicio o mais usado.

A energia termosolar ou energia solar concentrada é captada através de
sistemas que inicialmente produzem calor utilizando conjuntos de espelhos, ou
concentradores, que tem como objetivo concentrar a radiacdo solar e transformar o
calor em energia elétrica. Essa forma € um tipo de energia solar térmica com o
objetivo principal de gerar energia elétrica. Esta é a maneira menos utilizada para

explorar a energia solar, devido ao alto custo e complexidade.

Fazendo uma comparacao dos sistemas supracitados, a energia solar térmica
€ a mais eficiente e mais econémica, porém restrita & energia térmica, ou seja, ndo
produz energia elétrica. A energia fotovoltaica é a mais utilizada, inclusive em
satélites, pois € a mais confiavel e a mais versatil das trés. No entanto, ainda
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Capitulo 2 —Fundamentacéo Teodrica

apresenta um alto custo de implantagédo e dificuldades em armazenar a energia
elétrica produzida. J4 a energia solar concentrada € indicada para grandes

instalacdes devido ao alto custo de implantacdo. [11]

Além da producao de energia elétrica, a energia solar pode ser utilizada para
a reducdo do consumo desta através do uso da iluminacdo natural. Pesquisas
mostram que 20 a 30% do consumo de energia elétrica em estabelecimentos

comerciais sdo decorrentes do uso da iluminacéo artificial. [10]

Para que o uso da iluminac&o natural reduza o consumo da energia elétrica é
necessario o conhecimento da iluminéncia da regido e que os projetos arquitetdnicos
sejam baseados nestes dados. Através do estudo da iluminancia esses projetos
precisam determinar o melhor posicionamento e dimensionamento das janelas, para
gque se obtenha um sistema de iluminacdo natural eficiente e que este néo

prejudique o sistema de refrigeragéao do local.

2.1.1 lluminancia

A iluminancia ou iluminamento esta relacionada a quantidade de luz visivel,
ou seja, que o olho humano é capaz de perceber. Sendo a iluminancia a relacéo
entre o fluxo luminoso, que € a poténcia luminosa total irradiada por uma fonte de
luz, e a superficie sobre a qual este fluxo incide [5]. A unidade de medida da
iluminancia é o lux (Ix), é a relacdo de um fluxo luminoso de 1 limen, gerado por

uma fonte de luz pontiforme, que incide em uma area de 1m?2.

O olho humano possui dois tipos de células sensiveis a luz, que sédo 0s
bastonetes e os cones. O primeiro detecta 0s niveis de luminosidade e é
responsavel pela visdo noturna, visdo denominada escotépica. O segundo, 0s
cones, fornecem a capacidade de percepc¢do das cores e sdo responsaveis pela
visdo diurna, visdo denominada fototopica. A sensibilidade do olho humano esta
diretamente relacionada a variacdo do comprimento de onda. Ele é capaz de
perceber apenas uma faixa do espectro eletromagnético, que compreende o
intervalo de comprimento de onda entre 380 e 780 nandmetros, tendo como valor
maximo para comprimentos de onda proximos a 508nm para os bastonetes, e

555nm para os cones.
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Capitulo 2 —Fundamentacéo Teodrica

Na figura 1 esta representada a sensibilidade do olho humano desde altos

niveis de iluminancia, visdo fotopica, até baixos niveis de iluminancia, visdo

escotopica.
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[Fonte: [5] ]

De acordo com a Norma Brasileira (NBR) 5413, da Associacao Brasileira de
Normas Técnicas (ABNT), para cada tipo de ambiente deve ser fornecido um
determinado nivel de iluminancia ideal, que esta relacionado ao tipo de atividade
realizada no local. A seguir na Tabela 1 estdo representados o0s niveis de

iluminéncia e o tipo de ambiente que este nivel esta relacionado.
Tabela 1. lluminéncias por classe de tarefas visuais

[Fonte: Retirada do site: http://www.labcon.ufsc.br/anexos/13.pdf]

lluminancia (lux) TIPO DE AMBIENTE/ATIVIDADE
CLASSE A (areas de uso 20-30-50 Areas plblicas com arredores escuros
continuo e/ou execugéo de
tarefas simples) 50 - 75 - 100 Orientacdo simples para permanéncia curta
100 — 150 — 200 Recintos ndo usados para trabalho continuo; depésitos
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CLASSE B (areas de trabalho 200 - 300 - 500 Tarefas com requisitos visuais limitados, trabalho bruto
em geral) de maquinaria, auditorio
500 - 750 — 1.000 Tarefas com requisitos visuais normais, trabalho médio

de maquinaria, escritorios

1.000 - 1.500 - 2.000 Tarefas com requisitos especiais: gravagdo manual,

inspecao, industrias de roupas

CLASSE C (areas dom tarefas 2.000 - 3.000 - 5.000 Tarefas visuais exatas e prolongadas, eletronica de
visuais minuciosas) tamanho pequeno
5.000 — 7.500 — 10.000 Tarefas visuais muito exatas, montagem de

microeletronica

10.000 - 15.000 — 20.000 Tarefas visuais muito especiais, cirurgia

2.1.2 Radiacao global horizontal

A radiacdo representa a energia disponivel aos processos fisicos e bioldgicos
que ocorrem na superficie terrestre. E a diferenca entre os fluxos totais da radia¢éo
incidente e a emitida e/ou refletida pela superficie medida, normalmente em plano
horizontal. Durante o dia o saldo de radiacdo em uma superficie qualquer tende a
ser positivo, pois representa o periodo de brilho solar no qual os fluxos incidentes,
global e atmosférico séo superiores as fracdes refletidas e/ou emitidas. Da mesma
forma, durante a noite normalmente o saldo de radiacdo é negativo, ja que o fluxo
incidente passa a ser apenas atmosférico e a energia emitida pela superficie é

superior a este, gerando um saldo de radiagéo negativo. [6][11]

Apesar do territério brasileiro possuir regides com caracteristicas climaticas
distintas, a média anual da radiacdo global é distribuida com uniformidade no pais,
apresentando médias anuais relativamente altas. O valor médio maximo de 6,5
kWh/m? é registrado no norte do estado da Bahia, regido de clima semi-arido com
baixa precipitacdo ao longo do ano e com a menor média anual de cobertura de
nuvens do Brasil. JA a menor média anual de radiacdo solar global, 4,5 kWh/m? é
registrada no litoral norte de Santa Catarina, regido que possui chuvas bem
distribuidas ao longo do ano. Os valores de radiacdo solar global incidente em
qualquer regido do territério brasileiro sdo superiores aos da maioria dos paises da
Unido Européia, como Alemanha, Franca e Espanha, onde projetos de

aproveitamento de recursos solares sdo amplamente disseminados. [6]
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Os valores da radiagéo global horizontal obtidos no projeto SONDA (Sistema
de Organizacdo Nacional de Dados Ambientais) tem periodicidade de 1 min e
representam a média da radiacdo global horizontal medidas em Watts por metro

quadrado (Wm™2).

A Figura 2 apresenta um mapa com a média anual do total diario de radiacao

solar global incidente no territorio brasileiro.

—
SW 450w oW

B T SN}

— m—
nw 6Siw

RADIACAO SOLAR
GLOBAL HORIZONTAL
MEDIA ANUAL
| | w

W 65V LW 55°W S0W 45W J0W

Progegio: Coogriica  Meridiano Central: 54
¥ i - < - 2 Datsam: South American Datum 196
315 3,50 3,85 4,20 4,55 4,90 525 560 595 6,30 6,65 kWhim? 0 200 400 600 800 1,000 Km 1:19,500.000

Mapa com a média anual do total diario de radiacdo solar global incidente no

Brasil

[Fonte: Atlas Brasileiro de Energia Solar [1] ]
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2.1.3 Energia Solar no Brasil

Localizado na sua maior parte na regiao intertropical, o Brasil possui grande
potencial para geracao de energia solar durante o ano todo. A utilizacdo da energia
solar traz beneficios a longo prazo para o pais, possibilitando o desenvolvimento de
regides isoladas onde o custo para insercdo da rede elétrica convencional é

extremamente alto, e de baixo retorno financeiro do investimento.

Nas regides Sul e Sudeste do pais, devido a caracteristica climética, o
principal uso da energia solar até 0 momento € para realizar o aquecimento de agua
em estabelecimentos residenciais e comerciais. Nestas regides uma parcela
significativa do consumo de energia elétrica é destinada ao aquecimento de agua,
principalmente nas residéncias, o que tem contribuido para o crescimento do
aproveitamento da enegia solar. Ja a regido Norte e Nordeste, apresenta como
principal uso da energia solar a geracao fotovoltaica de energia elétrica, visando
principalmente o atendimento de comunidades isoladas da rede de energia elétrica e

ao desenvolvimento regional. [2]

O fomento ao desenvolvimento de técnicas e sistemas para o0 aproveitamento
da energia solar no pais conta com o apoio técnico, cientifico e financeiro de
instituicdes brasileiras, além do suporte de organismos internacionais. E um
incentivo para o uso sustentdvel dos recursos naturais e manutencdo do
desnvolvimento econdmico do pais, principalmente de regides que antes ndo tinham

acesso a energia elétrica.

2.1.4 Projeto SONDA

Sistema de Organizacdo Nacional de Dados Ambientais (SONDA) é um
projeto implantado e gerenciado pelo Centro de Previsdo do Tempo e Estudos
Climaticos (CPTEC), do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). Ele tem
como objetivo principal implementar uma infraestrutura fisica e de recursos humanos
destinada a montagem e melhoramento da base de dados de superficie necessaria
ao levantamento dos recursos de energia solar e edlica no Brasil e o consequente

planejamento de seu uso. [13]

Segundo o INPE, a falta de investimento em larga escala nas fontes de

energias renovaveis solar e eodlica se deve a falta de informacdes precisas e

Rafael Lopes Mendonga 9



Capitulo 2 —Fundamentacéo Teodrica

confidveis sobre a disponibilidade e variabilidade desses recursos. Desta forma o
projeto SONDA tem como objetivo suprir essa necessidade, fornecendo um banco

de dados e ferramentas para o uso apropriado pelo setor de energia.

Para coletar essas informacdes o projeto possui uma rede de estacdes
distribuidas por todo territério brasileiro, sendo classificadas como Solarimétricas,
Anemomeétricas ou Solarimétricas e Anemomeétricas. Cada tipo de estacdo mede um
conjunto de variaveis distintas. A Figura 3 apresenta um mapa do Brasil com a

localizac&o das estacfes do projeto.

70 60 50 -0

-20

REDE SOMNDA
Estagoes

@ Anemomeétrica e _
Solarimétrica

@ Solarimétrica

A Anemometrica

I
P &l ] #

-30
-30

Distribuigéo das estagcbes da rede SONDA no territorio brasileiro

[Fonte : Retirada do site: http://sonda.ccst.inpe.br/index.html]

Além dos dados medidos pelos sensores 0 projeto conta com uma etapa de

validacdo dos dados que garante a sua confiabilidade, visto que fatores ambientais
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ou mesmo acidentais podem interferir na medicdo dos sensores. O processo de
validacdo realizado pelo projeto esta de acordo com a estratégia de controle de
qualidade de dados adotada pela Baseline Surface Radiation Network (BSRN), para
os dados de radiacéo, e de acordo com a Webmet.com para os dados Meterologicos

e anemomeétricos.

A Figura 4 apresenta as variaveis medidas pelas esta¢des do projeto SONDA.

Feriodicidade: Periodicidade:
médias de 1 em 1 minuto médias de 10 em 10 minutos
Radiométricos Velocidade do Vento
Radiacéo Global Horizontal 25 mde altura
Radiacdo Direta Mormal a0 mde altura
Radiacao Difusa
Radiacdo de Onda Longa Descendente Direcdo do Vento
Hadiacao Fotossinteticamente Ativa (PAR) 25 mde altura
lluminancia (Lux) 50 m de altura
Meteorologicos Temperatura
Temperatura do Ar (superficie) 25 mde altura
Umidade Relativa do Ar 50 mde altura

Pressdo do Ar

Precipitacao de Chuva
Velocidade do Vento a 10m
Direcao do Vento a 10m

Variaveis medidas pelas estacdes do projeto SONDA

[Fonte : Retirada do site : http://sonda.ccst.inpe.br/basedados/index.html ]

2.2 Redes Neurais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo técnicas computacionais que
apresentam modelos matematicos inspirados no comportamento e funcionamento do
cérebro humano. Elas tem como base as redes neurais bioldgicas as quais
apresentam 10 bilhdes de neurdnios interconectados capazes de processar milhares

de informacdes simultanemante [15].
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Os neur6nios bioldgicos sdo formados pelos dentritos, conjunto de terminais
de entrada pelos quais recebem os sinais, pelo corpo central no qual a informacao é

processada, e pelos axdnios que sao os terminais de saida.

Os neurbnios possuem um limiar excitatério que define se a intensidade do
estimulo recebido é suficiente ou ndo para disparar o impulso nervoso. Sendo assim
caso o estimulo recebido tenha sido menor que o limiar excitatorio, o impulso
nervoso nao ocorrera. De forma contraria, caso o estimulo seja maior, o impulso
nervoso sera gerado e sera o mesmo, independente da intensidade do estimulo

recebido.

Em 1943 McCulloch e Pitts propuseram os neurdnios artificiais, unidade da
rede neural artificial (RNA) com o objetivo de realizar as mesmas fun¢cbes do
neurdnio bioldgico. Ao contrario do cérebro humano, as grandes RNAs apresentam

apenas centenas ou milhares de neurdnios artificiais.

A figura 5 ilustra os dois tipos de neurdnios supracitados.

- T - - - Y S S T R - - =
Neurénio biolégico Il Neurdnio artificial
i
"
Dendritos{terminal de recepgio)
v Terminal do Axénlo :: FUNCAD
(terminal de transmlisiu] I DE SOMA
"

SAiDA )

| ™
1 I FUNGAO DE
Bainha de Mielina 1 pesos  TRANSFERENCIA

llustracéo do neurdnio biolégico e do neurdnio artificial

[Fonte: Retirada do site: http://meus-projetos.blogspot.com.br/2010/05/redes-

neurais-artificiais-2_03.html]

O modelo proposto por McCulloch e Pitts é formado pelo conjunto de entradas
x; (dentritos), pela unidade de processamento ) e T (corpo celular) e pela saida j
(ax6nio), sendo o produto de cada entrada x; e 0 seu peso associado W; o
equivalente a sinapse do neurdnio biolégico. O peso representa a importancia de
cada entrada associada ao neurbénio. Sendo assim, quanto maior a importancia da

entrada, maior serd o seu peso. O somatorio de todos os produtos, isto €, das
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sinapses, é usado como parametro para a funcdo de ativacdo f(net), expressa pela
Equacéo 1.

n

net; = Z x; X W; (D

=0
Sendo net; utilizado para encontrar a saida de cada neurbnio, que €
calculada de acordo com a funcdo de ativacdo utilizada. H& diversas funcdes de
ativacdo que podem ser usadas nas RNA propostas na literatura, sendo as mais
recorrentes a funcado linear, sigmdide logistica e a tangente hiperbdlica [15]. As
Equacbes 2, 3 e 4 representam as funcfes de ativacdo supracitadas, na mesma

ordem.

f(net;) = net; (2)
1
f(net;) = T+ o-neti 3

eneti _ e—neti

f(neti) = eneti 4 p—mnet; (4)

A saida calculada da rede neural depende dos valores dos pesos de cada
neurdnio, uma vez que a saida € obtida pela multiplicacdo dos valores de entrada e
0 seu peso associado. Dessa forma € fundamental para o sucesso da RNA a correta
escolha dos pesos que a constitui [15] e eles devem ser ajustados através de
algoritmos de aprendizagem. Este aprendizado pode ser supervisionado (quando a
resposta do problema é conhecida pela rede), ndo supervisionado (quando a rede
nao conhece a resposta do problema), ou por refor¢o (quando um supervisor externo
avalia a resposta fornecida pela rede) podendo esse algoritmo ser executado ao fim
de cada iteragéo do treinamento da rede, ou em lote, ao fim do treinamento inteiro
da rede [4].

A partir da unido de neurdnios artificiais em uma ou mais camadas, é possivel
a construcado das RNAs. As primeiras arquiteturas destas redes foram a Perceptron
e a Adaline, sendo os dois modelos capazes de solucionar apenas problemas
linearmente separaveis, onde o primeiro modelo lida apenas com saidas discretas,

enquanto o segundo permite respostas no universo continuo. Tal diferenca se deve
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a funcao de ativagdo escolhida pelos modelos propostos, uma funcéo linear para a

arquitetura Perceptron e uma funcéo sigmoide para a Adaline.

Essas duas arquiteturas foram fundamentais para o estudo das Redes
Neurais Artificiais (RNAs) futuras, como o Multi-Layer Perceprton (MLP) e Radial

Basis Neural Network (RBFN), que serdo abordados na sequéncia.

2.2.1 Multi-Layer Perceptron

E uma das redes neurais mais encontradas na literatura. A MLP € uma rede
de propagacao unidirecional baseada na rede Perceptron, porém apresenta pelo
menos uma camada de neurdnios intermediaria ou escondida. As camadas sao
conjuntos de neurdnios que executam no mesmo nivel de hierarquia. Sendo assim,
a MLP apresenta no minimo trés camadas, a camada de entrada onde 0s neurdnios
representam as variaveis de entrada do problema, a camada intermediaria ou
escondida que é responsavel pela solucdo de problemas nao linearmente
separaveis, sendo possivel a aproximacdo de qualquer funcdo matematica [3] e a
camada de saida que representa a resposta da rede e € onde se encontra a variavel

desejada.

Os neurbnios da camada escondida possuem geralmente uma funcdo de
ativacao sigmoidal que pode ser a logistica ou a tangente hiperbdlica. J4 a camada
de saida, além da funcdo de ativacdo sigmoidal, também podem apresentar a
funcao de ativacao linear.

A rede MLP é do tipo feedforward, ou seja, as informagdes das camadas sdo
transmitidas em uma Unica direcdo. Sempre da camada de entrada para a camada

escondida e, posteriormente, da camada escondida para a camada de saida.

Os neurdnios da rede MLP s&o conectados atraves de ligacdes com pesos,
gue sédo inicialmente aleatoérios, e que ao longo do treinamento sao otimizados.
Desta forma, a MLP, assim como outras arquiteturas de rede neural, precisa de um
algoritmo de treinamento para calcular os seus pesos 6timos. Por apresentarem uma
ou mais camadas escondidas, a complexidade do treinamento das redes MLP é

diretamente proporcional a quantidade de camadas escondidas.
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A Figura 6 representa uma rede MLP com duas camadas escondidas.

de -
entrada

. J | y J \ .

Camada de Camadas Camada de
entrada escondidas saida

Arquitetura MLP com quatro camadas

[Fonte: elaboracao prépria]

O aprendizado das redes MLP é feito de forma supervisionada. Sendo assim,
€ possivel calcular o erro na saida da rede e corrigir 0s pesos para que a rede se
aproxime do valor esperado. Porém ndo se conhece o erro nas camadas
intermediéarias, o que dificulta na correcdo dos pesos dos neurdnios desta camada

[8].

7

O algoritmo de treinamento mais encontrado na literatura é o Back-
propagation desenvolvido por Paul Werbos em 1974 [16]. Este algoritmo utiliza a

retropropagacédo do erro encontrado na saida.

2.2.2 Algoritmo Backpropagation

O algoritmo backpropagation é dividido em duas fases: a fase forward, na
qual a propagacéao do sinal € progressiva - da camada de entrada para a camada de
saida - e os valores dos pesos néo séo alterados. Apenas a partir da saida da rede

é calculado o erro encontrado. O erro € calculado pela diferenga entre o valor
calculado pela rede e o valor desejado. Nesse momento € iniciada a segunda fase
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do algoritmo, a fase backward, na qual a propagacdo do sinal é regressiva - da
camada de saida a camada de entrada - e 0s pesos sdo ajustados de acordo com a

regra delta generalizada.

O backpropagation utiliza os parametros de taxa de aprendizado a e o
momento B, sendo a taxa de aprendizado correspondente ao tamanho do passo em
direcdo a correcao do erro, e 0 momento € o paramentro de convergéncia da rede, o

qual diminui a incidéncia de minimos locais [15].

A Equacéo 5 apresenta o céalculo realizado para reajustar os pesos.
Wt +1) = W) + asf ™" (net™ ™) + AW (t — 1) )

Onde W;j(t+ 1) € o novo valor atribuido ao i-ésimo peso do neurénio j,

W/ (t) é o valor atual do i-ésimo peso do neurbnio j no instante t, e §;" mede a

sensibilidade do neurbnio ao qual o peso em questéo liga 0 neurdnio ;.

e §: A sensibilidade é calculada segundo a Equacao 6 para os neurénios
da camada de saida, e de acordo com a Equacéo 7 para 0s neurdnios

das outras camadas:

Sensibilidade na camada de saida,
6" = (d; — y)f' (net;) (6)

Onde d; é a saida desejada, y; é a saida encontrada apos o treinamento da

rede e f'(net;) € a derivada da fungéo de ativacdo da camada de saida.

Sensibilidade nas outras camadas,

N
oL = (et Y W, o7 )
i=l
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Onde 6" é a sensibilidade propagada pelo i-ésimo neurdnio da camada

imediatamente a frente, W;7' € o peso j do neur6nio i e N € o numero de neurdnios

na camada de saida.

2.2.3 Critério de parada

Durante o treinamento de uma rede neural artificial (RNA) dois problemas
podem ocorrer, problemas ocasionados pela quantidade de épocas de treinamento.
Séo eles o overfitting e o underfitting. O primeiro se deve ao treinamento excessivo
da rede, fazendo com que esta decore os padrfes e perca a sua capacidade de
generalizagdo. O segundo problema se deve ao treinamento insuficiente da rede,
fazendo com que a rede ndo aprenda com os padrdes fornecidos e assim ndo possa
generalizar. O numero de épocas € uma variavel do treinamento que depende

necessariamente do problema na qual a RNA é submetida.

Sendo assim é necessario determinar um critério de parada que evite os dois
problemas supracitados, e um dos critérios de parada mais utilizados € a validacao
cruzada. Para a validacao cruzada € necessario dividir a base de dados do problema
em trés partes: treinamento, validacao e teste. O conjunto de treinamento € utilizado
para ajustar os pesos da rede, de acordo com o algoritmo de treinamento escolhido.
Apébs cada época, a rede previamente treinada, com 0s pesos ajustados, o conjunto
de dados de validacao cruzada € inserido na RNA e ¢é feita a verificacdo da diferenca
entre a saida encontrada e a saida desejada. Sendo os pesos mantidos fixos nessa
etapa, sendo eles inéditos a cada época para o conjunto de validacdo. Enquanto o

erro de validagdo cruzada estiver diminuindo, a rede continuara generalizando.

No momento em que o erro de validacdo cruzada comecar a aumentar
enquanto o de treinamento continuar a diminuir, isto pode sugerir que a rede esta
comecando a decorar os padrbes presentes no conjunto de dados de treinamento,
sendo este o ponto de parada para o treinamento dos dados. Em seguida € inserido
0 conjunto de teste na RNA para realizar a avaliacdo do desempenho que esta

obteve.
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A Figura 7 apresenta um gréafico no qual é possivel visualizar o momento que

deve ser realizada a parada do treinamento da rede.

ERRO

/ Conjunto de validacdo cruzada

/' T Conjunto de treinamento

Ponto de parada EPOCAS

Ponto de parada do treinamento da rede utilizando validacéo cruzada.

[Fonte : elaboracao propria]

7

O algoritmo de treinamento utilizado neste trabalho € o algoritmo

Backpropagation.

2.2.4 Radial Basis Function Network

As Redes de Funcbes de Base Radial (Radial Basis Function Network -
RBFN) sdo redes neurais provenientes da Analise Numeérica, que tem por finalidade
a aproximacdo de funcdes utilizando como funcdo de ativacdo as funcbes de base
radial. Sua origem remete ao ano de 1988, desenvolvida com o intuito de realizar a
interpolacdo de dados em espagos multidimensionais, sendo consideradas
aproximadoras universais de funcdes [14]. Apresenta similaridade com a arquitetura
MLP, porém a RBFN consiste em uma camada de entrada, apenas uma camada
intermediaria e uma camada de saida. Essas redes sdo capazes de solucionar
problemas néo linearmente separaveis, pois apresentam uma camada intermediaria
e utilizam a funcéo de ativacéo de base radial néo linear. As funcdes de base radial
sdo funcdes que recebem nameros reais como entrada, que dependem apenas da
distancia a partir da origem, ou sobre algum ponto definido como o centro, tendo o
seu valor maximo quando a distancia for zero. Para calcular a distancia supracitada,

a funcdo normalmente utilizada é a funcéo euclidiana definida na Equacéo 8.
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ar(P,Q) = > i — 4 ®

Onde p; e q; s&o os pontos nos quais a distancia entre eles sdo calculadas.

2.2.4.1 Estrutura da Rede RBFN

As RBFN sao unidirecionais e apresentam funcdes de ativacdo nao lineares
da camada de entrada para a camada intermediaria, e funcdes de ativacao lineares
da camada intermediaria para a camada de saida. A camada de entrada realiza a

interface entre o modelo e 0 meio. A Figura 8 representa a topologia da rede RBFN.

X1
X;
_—

Xn-1
—_>
X,

Camada de entrada com Camada intermediaria 3
n dados de entrada com m fungdes de base Camada de safda

radial
Topologia da rede RBFN.
[Fonte : elaboracao propria]
A cada dado de entrada da rede sera calculada a sua distancia a cada
neurénio da camada intermediaria, sendo a camada de saida responsavel pela
construgéo do padrao de saida da rede. Nas RBFN a generaliza¢do ocorre durante a

interpolacdo de pontos ndo pertencentes ao conjunto de dados de treino, mas que

estejam em sua vizinhanca em uma superficie multidimensional.

A funcdo de ativacdo mais utilizada é a Gaussiana, descrita na Equacao 9.
Esta € a funcédo de base radial utilizada como funcdo de ativacdo na transformacéo

da camada de entrada para a camada intermediaria.
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0,(x) = exp (M) )

2
29,

Onde x sdo os dados de entrada da rede, u; e o; sdo o centro e a dispersao

da i-ésima funcao de base radial.

2.2.4.2 Treinamento da Rede RBFN

O tipo de treinamento mais comumente encontrado na literatura para as redes

RBFN é do tipo hibrido, o qual possui duas fases:

e N&o supervisionada, que ocorre na definicho dos parametros das
funcdes de base radial da camada intermediaria;
e Supervisionada, momento em que 0S pesos que ligam a camada

intermediaria & camada de saida séo ajustados.

Na primeira fase normalmente sdo usados algoritmos de clusterizagdo, por
exemplo o k-médias, para identificar os pontos centrais das funcdes radiais. O
conjunto de pontos centrais reflete com precisdo a distribuicdo dos dados, dessa
forma o algoritmo divide os dados de entrada em subconjuntos S, com o objetivo de

minimizar a funcéo F definida na Equacéao 10.

K
F= Z § I — gy 112 (10)
i=14=jes

Onde yu; € a média dos pontos pertencentes ao conjunto S calculado de

acordo com a Equacéao 11.
P an
Hi N; Lujes™’

2.2.5 Modelo de Persisténcia

O modelo de persisténcia € um modelo no qual o dado a ser previsto possui 0
mesmo valor do resultado da observagdo imediatamente anterior ao dado de

entrada. A Equacdo 12 define o modelo de Persisténcia.
Y(t)= Y(t—-1) (12)

A utilidade deste modelo é servir de referéncia para previsdes de curto prazo,

onde néo ocorrem grandes variacdes dos dados em um curto espaco de tempo. O
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modelo de Persisténcia € usado como critério de avaliacdo dos resultados obtidos
pelas redes neurais. Este modelo pode apresentar, para previsoes de poucas horas

a frente, desempenho melhor que o obtido pelas RNAs [8].
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Capitulo 3
Metodolgia

Neste capitulo serdo apresentadas as etapas de desenvolvimento deste
trabalho, aquisicdo e tratamento dos dados, além da definicAo dos parametros das
arquiteturas MLP e RBFN.

3.1 Aquisicao e Tratamento dos Dados

Os dados de radiacéo global horizontal e de iluminancia foram retirados do
projeto SONDA (Sistema de Organizacdo Nacional de Dados Ambientais), um
projeto implantado e gerenciado pelo Centro de Previsdo do Tempo e Estudos
Climéticos (CPTEC), do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). Os dados
escolhidos foram coletados na estacdo Solarimétrica e Anemométrica da cidade de
Petrolina, Pernambuco. Foram coletados os dados de Janeiro de 2013 & Julho de
2014, o que representa uma amostra de um pouco mais de ano e meio de dados. Os
sensores coletam a radiacdo global horizontal e a iluminancia a cada 1 minuto, ou

seja, 830.880 valores coletados pelos sensores, para cada variavel.

Para cada més é gerado uma planilha com os dados solarimétricos da
estacdo do projeto SONDA. Foram adquiridos 19 arquivos com estes dados da
estacdo de Petrolina. Os valores de radiacdo global e iluminancia foram retirados
dos 19 arquivos e inseridos em planilhas separadas, uma para cada variavel,

representando dessa forma uma série temporal para os dados escolhidos.

Em alguns momentos os sensores por motivos adversos nao foram capazes
de mensurar o valor, sendo representados por N/A para os valores invalidos. Estes
valores foram substituidos pela média dos dois valores acima somados aos dois
valores abaixo do que estava invalido. Esta substituicAo € representada pela
Equacéo 13.

Cig+ Ciq+ Ciyq+ Ciyy
4

N/A; = (13)
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Onde i representa o indice na série temporal do valor coletado e C representa

um valor valido medido pelo sensor.

Além destes valores o projeto SONDA realiza uma andlise dos dados, feita a
cada més, que € disponibilizada junto com o arquivo dos dados adquiridos pelos
sensores. De acordo com a analise, menos de 5% dos valores obtidos podem ser
considerados incorretos ou suspeitos, 0s quais tém a possibilidade de estarem
incorretos. Sendo assim, os dados foram utilizados desconsiderando essa pequena

taxa de incerteza dos dados obtidos.

Os dados de radiacdo possuem uma enorme variacdo, tendo como valor
maximo 999,000 Wm~=2 e como valor minimo —62,160 Wm™2. Os valores negativos
de radiacdo se devem ao fato que durante a noite normalmente o fluxo incidente
passa a ser apenas atmosférico, e a energia emitida pela superficie é superior a este

fluxo, o que representa um saldo negativo de radiacao.

Ja4 os dados de iluminancia estdo compreendidos entre 16,72633 klux e
38,46866 klux.

Para que os dados figuem compreendidos em um intervalo menor é
necessario utilizar uma funcdo de normalizacdo dos dados, representada pela

Equacéo 14.

y = ((b —a) X (ﬁ)) + a (14)

Onde a e b representam os limites maximos e minimos que os dados podem
alcancar apos a normalizacdo. Neste trabalho foi utilizado o valor de —0,85 para a e
0,85 para b, para os dados de radiacado, e 0,15 para a e 0,85 para b, para os dados

de iluminancia.

Apos a normalizacdo dos dados foi realizada a transformacdo da série
temporal para um série que apresenta valores a cada 30 min, ao invés de dados a
cada um minuto como foram obtidos do projeto SONDA. Para tanto, foi feita a média
a cada conjunto de 30 valores da série. Dessa forma a quantidade de linhas nas

planilhas de dados foi reduzida evitando problemas de uso excessivo da mémoria.

Em seguida foi realizada a defasagem dos dados em 48 colunas, para que
seja feito o estudo de correlagdo linear dos valores das colunas em relagédo a
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primeira coluna, que contém o dados que serviram de base para a defasagem. A

partir dos valores obtidos pela correlacdo seré definida a quantidade de colunas de

entrada para a RNA. De acordo com a correlacdo realizada as 12 primeiras colunas

possuem uma correlacdo relevante para a radiacdo, e as 14 primeiras para a

iluminancia, sendo essas as quantidades maximas de variaveis selecionadas para o

arquivo de entrada. A Tabela 2 apresenta o resultado obtido com o estudo da

correlacéo linear realizado.

Tabela 2. Estudo de correlacdo linear das variaveis de radiacéo global horizontal e

iluminéncia em tempos anteriores

T T- | T- T- T- T- T- T- T- | T- | T- T- T- | T-
30min 1lh 1h30min 2h 2h30min 3h 3h30min 4h 4h30 5h 5h30min 6h 6h30
Radigdo global horizontal
1 0,92 | 0,84 0,76 0,69 0,61 0,53 0,45 0,36 | 0,28 | 0,20 0,13 0,05 | -0,01
lluminancia
1 0,99 | 0,96 0,92 0,86 0,80 0,72 0,64 056 | 0,47 | 0,38 0,29 0,20 | 0,11

3.2 Simulacéo com a MLP

Para realizar a previsdo da radiacdo global horizontal utilizando a arquitetura

MLP (Multi-Layer Perceptron) € necessaria a definicho de alguns parametros

utilizados pela RNA (Rede Neural Atrtificial). Entre os parametros configuraveis da

MLP estao:

Dados de entrada da rede neural;

Dados de Target (alvo);

NUumero de neurbnios na camada de entrada;

Numero de camadas intermediarias e a quantida de neurdnios em cada

uma delas;

NUmero de neurbnios na camada de saida;
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e Funcéao de ativacdo da camada de entrada para camada intermediaria;
e Funcdo de ativagdo da camada intermediaria para a camada de saida;
e Critérios de parada,;

e Equacéo para o calculo do erro.
Para este trabalhos alguns parametros foram previamente definidos:

e Apenas uma camada intermediaria;

e Funcéao tangente hiperbdlica como a funcéo de ativacdo da camada de
entrada para camada intermediaria;

e Funcéo linear com a funcdo de ativacdo da camada intermediaria para
a camada de saida;

e Erro médio quadratico para o calculo do erro.

A funcédo de ativacdo tangente hiperbdlica tem como limite inferior -1 e 1 como

superior. A Equacao 15 apresenta esta funcao.

e*—e™*
tanh(x) = m (15)

O critério de parada tem como objetivo minimizar o risco de ocorréncia de
overfitting da rede. O Erro Médio Quadratico (EMQ) ser& utilizado para auxiliar na
parada do treinamento. Caso ocorram 6 aumentos do EMQ da validacdo, o
treinamento sera interrompido mesmo que haja reducdo do EMQ do conjunto de

treinamento. A Equacgéo 16 define o Erro médio Quadratico.

(Y — Yy)?
EMQ — l—1( t;l pl) (16)

Onde Y;; € o valor médio para o instante i, e Y,; € o valor previsto para o

instante i.

A definicdo da quantidade de neurbnios na camada intermediaria foi baseada
na analise do EMQ obtido pela simulagéo da rede com valores de neurdnios entre 2
e 105, simulados de forma iterativa. Dessa forma foram realizadas simulacdes para
diversos valores de neurbnios na camada escondida e foi escolhida a rede que
apresentou o menor EMQ.
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A quantidade de neurdnios na camada de saida € definida pela previsdo que
se deseja realizar. Devido a periodicidade dos dados de entrada serem de 30
minutos, para que se possa prever 1 hora adiante é necessario utilizar dois
neurénios na camada de saida. Para que seja possivel prever 1 hora a frente sdo

necessarias duas colunas de dados como Target.

A partir dos dados de entrada sdo gerados aletoriamente os conjuntos de
dados de treinamento, teste e validacdo. Neste trabalho foram utilizados 50% dos
dados de entrada para gerar o conjunto de dados de treinamento, 25% para o
conjunto de dados de validacdo e 25% dos dados de entrada para gerar o conjunto
de dados de teste. Os pesos também sdo gerados aleatoriamente a cada simulacao

da rede.

Foram realizadas 30 simulacdes e ao final de cada simulacédo foi gerado um
arquivo contendo os valores das duas colunas de dados previstos tanto para as
simulacdes feitas para a radiacao global horizontal, quanto para a iluminancia, sendo

para cada coluna a previsdo dos dados 30 minutos a frente.

3.2.1 Simulagbes com a MLP para radiacao

Os dados de radiacao foram simulados através da ferramenta Neural Toolbox
da IDE do software Matlab, para configuracfes diferentes entre si devido a taxa de
aprendizagem a e o momento 3. Porém os resultados obitidos para o estudo da
média dos EMQs dos valores desnormalizados foram extremamente altos. A Tabela
3 apresenta os resultados obtidos no estudo da média dos EMQs para os valores de
radiacdo simulados em uma configuracdo usada na MLP e a comparagdo com o

modelo de persisténcia.

Tabela 3. EMQs médios obtidos pela simulac¢éo dos dados de radiacdo na MLP

Valores desnormalizados Valores normalizados

MLP coma =0,2e 3=0,6 | Persisténcia | MLP coma =0,2 e B = 0,6 | Persisténcia

1,9155E+48 2,7854E+10 0,111726 0,06471
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Sendo assim, foi necesséario a utilizacdo de outra ferramenta de simulacdo
para a validacdo dos resultados obtidos. Para tanto foi utilizado o simulador
implementado na linguagem JAVA pelos alunos de mestrado do Programa de P0s-
Graduacao stricto sensu em Engenhraria de Computacdo (PPG-EC) da

Universidade de Pernambuco.

Os resultados obtidos nesse simulador foram similares aos obtidos no
MatLab, sendo utilizados apenas os valores normalizados para a andlise dos
resultados obitdos. Os dados de radiacdo global horizontal foram simulados no
projeto desenvolvido em JAVA em 48 configuragOes diferentes para a MLP, e nao
foram feitas simula¢des na rede RBFN. Estas configuracdes além de variarem a taxa
de aprendizado a e o momento B, também apresentam diferentes valores para a

guantidade de neurdnios na camada de entrada e na camada escondida.

3.2.1 Simulagbes com a MLP para iluminancia

Foram definidas quatro configuracdes diferentes para simular os dados de
ilumindncia com a MLP. Estas configuracbes possuem variacbes na taxa de
aprendizado a e o0 momento 3, e para cada uma foi feito o estudo da melhor
guantidade de neurbnios na camada escondida. Porém todas as configuracdes
apresentam 12 neurdnios na camada de entrada e 2 na camada de saida, o que
representa 12 valores de entrada para a previséo de 1 hora a frente.

As configuragOes utilizadas foram:

e a=02¢eB =06
e a=02¢epB =08;
e a=04¢epB =06
e a=04eB =08;

O estudo da quantidade de neurdnios na camada escondida realiza
simulagbes da rede, variando a quantidade de neurénios na camada escondida de 2
a 105. A cada iteracdo séo adicionados dois neurdnios a camada escondida. O valor
da taxa de performance é armazenado a cada iteracdo, para que se possa definir

qual quantidade de neurbnios apresentou o melhor desempenho.

A Figura 9 apresenta o resultado obtido para a primeira configuracdo, a = 0,2
ep =0,6.

Rafael Lopes Mendonga 27



Capitulo 3 —Metodologia

EMQMLPa=0,2eB=0,6

0,007

0,006
0,005
0,004
e=g==EMQ MLP 2= 0,2 ¢ B=0,6
0,003
0,002 A a g

N

o=sm

Quantidade de neurdnios na camada escondida
Estudo do EMQ por numero de neurbnios na camada escondida para
a=02ep=06.
[Fonte : elaboracao propria]
Como pode ser observado na Figura 9, 4 foi a quantidade de neurdnios que
apresentou o menor erro médio quadratico, sendo esta a quantidade utilizada para

esta primeira configuracdo. Desta forma a topologia dessa configuragéo foi definida

como mostra a Figura 10.

Hidden Output

12

Topologia para a configuracdo da MLP coma = 0,2 e 3 = 0,6.

[Fonte : MatLab]

Foram realizados os mesmos estudos para as outras trés configuracdes. Os

resultados obtidos para as outras configura¢des foram:

e a =0,2 eB =0,8:6 neurdnios na camada escondida;
e a =04 e =0,6:4 neurdnios na camada escondida;

e a =04 ep =0,8:10 neurdnios na camada escondida;

O Apéndice A contém os graficos e a topologia de cada configuracao.
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3.3 Simulacdo com a RBFN

Da mesma forma que foram definidos os parametros para a MLP, a Rede com
Funcdo Base Radial (RBFN) também precisa ser configurada para que o melhor

desempenho da rede seja obtido. Alguns dos parametros da RBFN séo:

¢ Quantidade de neurdnios na camada de entrada;

e Quantidade de neurbnios na camada intermediaria;
¢ Quantidade de neurdnios na camada de saida;

e Funcéao de ativacéo de base radial,

e Critérios de parada;

e Spread, valor de dispersao.

A quantidade de neurdnios nas camadas de entrada e de saida deve ser a
mesma utilizada na rede MLP, para que seja possivel realizar a comparacao das

arquiteturas utilizadas.

Para a simulacé&o na rede RBFN foi preciso gerar arquivos separados para o
treinamento e testes da rede, diferente da rede MLP, na qual o préprio algoritmo
gerava aleatoriamente os conjuntos de treinamento, testes e validac&o, seguindo os
percentuais definidos para cada conjunto. Sendo assim, foram gerados 30 arquivos
para treinamento, sendo um para cada iteracdo do algoritmo da rede RBFN, e um

arquivo de teste.

As RBFN utilizam fun¢des gaussianas como funcdo de ativacdo da camada
intermediaria, e uma funcéo de ativacéo linear na camada de saida. A Equacao 17

define a funcéo gaussiana.

2
fi) = e%in (17)
Onde 6,,, é o valor de entrada do neurdnio.
Esta funcéo tem o seu valor maximo no centro e este valor decresce a medida
que se afasta do centro. E possivel ajustar os resultados alterando o valor de
dispersdo da funcdo. Valores de dispersdao maiores fazem com que a aproximacao

da funcdo seja mais suave. Um valor de dispersdo baixo fara com que uma

quantidade menor de neurbnios seja necessaria para aproximar a funcdo que varia
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rapidamente, porém para uma funcdo de curva suave serd necessaria uma

quantidade maior de neurdrios, o que acarretara problemas de generalizacéo.

Para definir o valor de disperséo foi realizado um estudo a partir da simulacéo
da rede RBFN de forma iterativa. Através da ferramenta Neural Toolbox da IDE do
software Matlab € possivel executar um algoritmo no qual o valor do spread é
testado iterativamente para diferentes quantidades de neurénios, até que um critério
de parada seja atingido. Através desse estudo € escolhida a melhor taxa de
dispersdo e a quantidade de neurbnios na camada escondida. As simulacdes
realizadas pele estudo variou a taxa de disperséao de 0,1 a 1, para 10, 25,50, 100, 200
e 500 neurbnios na camada intermediaria. Foi selecionada a configuracdo que

obteve o melhor desempenho.

A Figura 11 apresenta o resultado obtido para o estudo do spread e da

guantidade de neurdnios na camada escondiada par os dados de iluminancia.

Spread e quantidade de neurdnios RBFN
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0,01 7
0,008
0,008
0,007
0,006 | ====spread e quantidade de neurdnios RBFN
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0,004
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0,002
0,001 }
’ ’ w > -I i ; o > ’
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0,3 ¢ 500
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Spread e quantidade de neurdnios na camada escondida

Estudo do spread e da quantidade de neurdnios na camada escondida para 0s

dados de iluminancia.

[Fonte : Elaboracéo prépria]

Rafael Lopes Mendonga 30



Capitulo 3 —Metodologia

De acordo com o estudo foi selecionado o valor 0,9 para o spread e 25

neurdnios na camada escondida.

Apenas os dados de ilumiancia foram simulados com a RBFN, pois os dados
de radiacdo apresentaram resultados ndo satisfatorios para o erro médio quadratico

com os valores desnormalizados.

3.4 Analise Estatistica

Apo6s a simulagdo das redes os resultados foram salvos em arquivos que
contém as duas colunas de valores de radiacdo global horizontal, sendo a primeira
coluna referente ao valor 30 minutos a frente, e a segunda coluna referente ao valor

da radiacao 1 hora a frente.

Para que seja possivel realizar as comparacdes entre as redes simuladas e a
andlise estatistica, os dados precisam ser desnormalizados, para que sejam
comparados aos valores originais. A Equacédo 18 é utilizada para desnormalizar os

dados.

— (xi_ linf)(xmax_ xmin)

(xmax_ xmin)

+ Xmin (18)

Onde:

e y é 0 valor desnormalizado;

e x; é 0 valor do elemento atual,

® X € 0 valor minimo de x no conjunto original;

®  Xnax € 0Vvalor maximo de x no conjunto original;

* liyr € 0 limite inferior, neste trabalho o valor inferior € -0,85;

e Iy, € o limite superior, neste trabalho o valor superior € 0,85;

ApOGs gerar os arquivos com os dados desnormalizados, estes valores séo
comparados com o0s valores originais para que se possa obter o EMQ de cada
resultado obtido. Dessa forma para cada arquitetura foram coletados 30 EMQs, e
para que se possa identificar o desempenho da rede é calculado a média dos 30
EMQs.
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Também foi calculado o EMQ para o modelo de Persisténcia, sendo este
utiizado como um métrica de analise dos resultados obtidos nas redes MLP e
RBFN. Ou seja, estas duas redes devem apresentar uma performance superior ao
desempenho do modelo de Persisténcia, para que possam ser consideradas

eficientes e necessarias.

Além da comparacdo das redes utilizando o a média dos 30 EMQs foram
realizados testes estatisticos que avaliam qual arquitetura possui o melhor
desempenho na previsdo da radiacdo global horizontal. Os testes estatistico
utilizaram os 30 EMQs de cada arquitetura como entrada para realizar a analise de
desempenho. Para realizar esta analise utilizou-se o software matematico R, pois
este possui ferramentas prontas para realizar todos os testes utilizados. Este
software utiliza como padrdo um nivel de significancia a previamente definido com o
valor de 0,05.

As proximas secdes descrevem cada teste realizado, quais 0s objetivos de

cada um e como cada um analisa os resultados encontrados.

3.4.1 Teste Shapiro-Wilk
O objetivo do Teste Shapiro-Wilk € verificar se os dados estdo normalmente
distribuidos. Para que se possa avaliar as premissas supracitadas, é necessaria a

formulacdo das hipéteses nula e alternativa da seguinte forma:

e Hipdtese nula: a amostra provém de uma populacdo Normal;

e Hipdtese alternativa: a amostra ndo provém de uma populacdo Normal.

Para cada conjunto de teste executado deve-se analisar o p-value encontrado
e comparar com o nivel de significancia previamente definido como 0,05. Caso o p-
value seja menor que a, a hipétese nula deve ser rejeitada e a amostra ndo deve ser

considerada normalmente distribuida.

3.4.2 TesteF

O objetivo do Teste F € verificar se as variancias entre dois conjuntos de

dados sédo estatisticamente iguais, ou seja, provenientes de uma mesma populacao.

Da mesma forma que foram definidas as hipoteses para o teste anterior é
necesséria a formulagéo para este teste também, feita da seguinte forma:
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e Hipdtese nula: as amostras possuem variancias estatisticamente
iguais;
e Hipdtese alternativa: as amostras ndo possuem variancias

estatisticamente iguais.

Para cada conjunto de teste executado deve-se verificar o p-value calculado,
e caso este seja menor que o nivel de significancia a a hipbétese nula deve ser

rejeitada e as amostras ndo possuem variancias estatisticamente iguais.

Com os resultados deste teste, como descrito na secdo anterior € possivel
determinar se o conjunto de dados pode ser utilizado por testes paramétricos. Para
tanto o conjunto de dados necessita ter suas amostras normalmente distribuidas e
com variancias estatisticamente iguais, caso contrario deve-se aplicar testes néo

parametricos.

3.4.3 Teste T-Student

O teste T-Student realiza a analise das médias dos valores de duas amostras
independentes, e tem como objetivo verificar se as médias de cada uma das
amostras sdo estatisticamente iguais, ou se ha alguma diferenca entre elas. Caso
haja alguma diferenca entre elas, a amostra que tiver a maior média, sera

considerada como a de melhor desempenho.

Este teste € paramétrico e dessa forma deve ser aplicado somente se 0s
resultados dos testes anteriores obtiverem como resposta que a amostra é
normalmente distribuida e que elas pertencem a uma mesma populacdo, ou seja,

suas variancias séo estatisticamente iguais.

Assim como 0s outros testes, para analisar o resultado obtido é necessario ter

formulado previamente as hip6teses nulas e alternativas.

e Hipdtese nula: as médias das amostras analisadas séo
estatisticamente iguais;
e Hipotese alternativa: as médias das amostras analisadas ndo sao

estatisticamente iguais.
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Caso o p-value encontrado seja menor que o nivel de significancia «a, a
hipétese nula é rejeitada e a amostra que tiver a maior média é considerada a de
melhor desempenho.

Neste trabalho serdo comparadas as arquiteturas utilizadas, MLP e RBFN, e
caso a hipotese nula seja rejeitada, a topologia que apresentar a maior média de
taxa de acerto sera considerada a de melhor desempenho para a previsdo da
radiacéo global horizontal.

3.4.4 Teste da soma dos Postos de Wilcoxon

Teste ndo paramétrico que utiliza as posicbes que os valores dos dados
amostrais de duas populacdes independentes ocupam, quando colocados em ordem
crescente, com o objetivo de verificar a hipétese nula de que as amostras provém de
populac6es com medianas iguais. A hipétese alternativa € a que as duas populacdes

tem medianas diferentes.

e Hipdtese nula: as medianas das amostras analisadas sao
estatisticamente iguais;
e Hipdtese alternativa: as medianas das amostras analisadas ndo séo

estatisticamente iguais.

Apesar de ser um teste ndo paramétrico, este teste € Gtil para comprovar os
resultados e determinar se estes ndo sdo0 normais ou nao possuem variancias

estatisticamente iguais.

Da mesma forma que os testes anteriores, € calculado o p-value e este deve
ser comparado com o nivel de significancia a. Caso esse valor seja menor que a, a
hipotese nula deve ser rejeitada, o que determina que ha diferenca significativa entre

as duas amostras.
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Capitulo 4

Resultados

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados obtidos nas simulcfes das
Redes Neurais Artificiais para as variaveis de radiacdo global horizontal e
iluminancia, e a comparagdo com o modelo de persisténcia. Além disso, sera feita
uma analise estatistica, realizada com os valores dos erros médios quadraticos de

cada configuracdo utilizada para as arquiteturas escolhidas, isto é, Multi-Layer
Perceptron (MLP) e Radial Basis Function Network (RBFN).

4.1 Resultados da Radiacao Global Horizontal

Os resultados apresentados a seguir foram obtidos com o uso dos dados da
variavel de radiacdo normalizados, de acordo com a Secédo 3.1. Isto se deve ao fato
de que os resultados obtidos com os dados desnormalizados ndo foram satisfatérios,
0 que pode representar uma necessidade de utilizacdo de outras variaveis para que

se possa predizer os valores futuros de radiacdo global horizontal.

Sendo assim, foi determinado um conjunto de 48 configuracdes diferentes
para serem simuladas na rede neural MLP, as quais possuem variagcdes na
quantidade de neurbnios na camada de entrada e intermediaria, além de valores

diferentes para a taxa de aprendizagem e momento.

Para cada configuracdo foi calculado o erro médio quadratico, e para
configuragcbes com a mesma quantidade de neurbnios na camada de entrada e
intermediaria foi calculado o erro médio absoluto EMA. As configuracbes que

apresentaram o melhor desempenho foram hachuradas com a cor azul.

A Figura 12 apresenta o resultado obtido pelo estudo do EMQ das

configuracgdes utilizadas.
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Configuracdo
MLP_E4_AD2_BO8 N4
MLP_E4_AD2_BO6_N4
MLP_E4_AD4_BO8_N4
MLP_E4_AD4_RBOG_N4

Média:

MLP_E4_AD2_BO8 N8

MLP_E4_AD2_BO6_N8

MLP_E4_AD4_BO8_NB

MLP_E4_AD4_BOG_NB
Média:

MLP_E4_AD2_BOR N12

MLP_E4_AD2_BDE6_N12

MLP_E4_AD4_BOB N12

MLP_E4_AD4_BD6E_N12
Média:

MLP_E4_AD2_BOB_N16

MLP_E4_AD2_BOG6_N16

MLP_E4_AD4_BOB N16

MLP_E4_AD4_BO6_N16
Média:

Legenda:

Exempleo:

EMQ
0,47574058
0,47718142
0,48007478
0,48118372
0,47577013

048505768
0,47764616
048211729
047748838
0,48057738

0,48041273
0,47519153
0,47631863
0,47855044
0,47862833

0,4814904
0,4753536
0,48758772
0,47706741
0,4813748

E Entradas
A Alpha
B Beta
N MNeurdnios

MLP_E4_AD2_BOB_N4

Avaliagio Erro médio guadratico (EMQ)

Configuragdo
MLP_E6_AD2_BO8 N4
MLP_E6_AD2_BD6_N4
MLP_EG_AD4_BO8_N4
MLP_E6_AD4_BOG_N4

Média:

MLP_E6_AD2_BO8 N8

MLP_EG_AD2_BO6_N8

MLP_EG_AD4_BO8_N&

MLP_E6_AD4_BOG_NB
Média:

MLP_EG_AD2_BOB_N12

MLP_EG_AD2_BD6_N12

MLP_EG_AD4_BOB_N12

MLP_EG_AD4_BDGE_N12
Média:

MLP_E6_AD2_BOB_N1&

MLP_E6_AD2_BOG_N1&

MLP_E6_AD4_BOB_N16

MLP_E6_AD4_BOG_N16
Média:

EMQ
0,475246593
0,47854073
0,48801156
0,47533609

0,481383828

0,48023477
0,47844601
048140681
0,47718335
0,479317735

0,47675805
0,4730445
0,48347949
0,47922145
0,478126123

0,48351634
0,47468567
0,482324893
0,47445184
0,478744686

Configuracdo
MLP_E12_AD2_BO8 N4
MLP_E12_AD2_BO6_N4
MLP_E12_AD4_B08_N4
MLP_E12_AD4_BOE_MN4

Meédia:

MLP_E12_AD2_BO8_ M8

MLP_E12_AD2_BO6_NS

MLP_E12_AD4_B0O8_NS

MLP_E12_AD4_BOG_MNB
Meédia:

MLP_E12_A02_B0O8 MN12

MLP_E12_A02_BO6_N12

MLP_E12_A04 BOB W12

MLP_E12_AD4_BO6_MN12
Meédia:

MLP_E12_AD2_BOB_N16

MLP_E12_ADZ_BOG_N16

MLP_E12_AD4_BOB_N16

MLP_E12_AD4_BOE_N16
Média:

4 Entradas, Alpha = (.2, Beta = 0.8 e 4 Neurdnios na camada escondida

EMQ
0,48206611
0,47791421
0,48646811
0,47342505
0,475596837

0,47528196
0,47566453
0,48104175
0,48029332
0,47507042

0,48000926
0,477248682
0,48663021
0,48046045
0,48108715

0,48634504

0,4771983
0,48116992
0,47133587
0,47901228

* Os resultados grifados em amarelo sdo as médias dos EMQs para cada conjunto de cenfiguragdes com mesme numero de neurdnios na camada escondida.
* Os resultados grifados em azul sdo as configuragdes que tiveram o melhor desempenho.

Estudo do EMQ para as 48 configuragfes utilizadas na MLP com os dados

de radiacao global horizontal.

[Fonte : elaboracgéo prépria]

Com a definicdo das trés melhores configuracbes, pode ser feita a analise

estatistica dos dados. O primeiro teste realizado foi o de Shapiro-Wilk para verificar

se as amostras podem ser consideradas normalmente distribuidas. A Tabela 4

apresenta o resultado obtido por esse teste.

Tabela 4. Teste Shapiro-Wilk para as configuracdes utilizadas na MLP com os dados

de radiacao

p-value p-value < 0,05
MLP_E4 A04 B08_N12 3,362E-08 Sim
MLP_E6_A02_B06_N12 1,586E-08 Sim
MLP_E12_A04 B06_N16 2,354E-08 Sim
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De acordo com os resultados obtidos, as amostras ndo sdo normalmente
distribuidas. Sendo assim a andlise das amostras deve ser feita por um teste ndo
paramétrico. Neste trabalho o teste utilizado foi o teste da Soma dos Postos de

Wilcoxon. As hipoteses para este teste foram determinadas da seguinte forma:

e Hipdtese nula: o desempenho das redes neurais com as duas
configurac@es utilizadas sdo consideradas estatisticamente iguais;

e Hipotese alternativa: o desempenho da rede neural com a configuracéo
a direita, denominada por Y, € melhor que a configuracdo a esquerda,

denominada por X.

A Tabela 5 apresenta o resultado obtido por esse teste.

Tabela 5. Teste Wilcoxon para as configuracdes utilizadas na MLP com os dados de

radiacao
X Y p-value
MLP_E4 A04 B08_N12 MLP_E6_A02_B06_N12 1.542e-08
MLP_E4 A04 B08 N12 MLP_E12 A04 B06 N16 1.285e-07
MLP_E6_A02_B06_N12 MLP_E12_A04 B06_N16 4.242e-06

Como pode ser observado na Tabela 5, os valores dos p-values séo inferiores
ao nivel de significaAncia previamente determinado com o valor 0,05. A configuragéo
que apresentou melhor desempenho foi a MLP_E6_A02_B06 N12, que tem 6
neurénios de entrada, taxa de aprendizagem « = 0,2, momento =02 e 12

neurdnios na camada escondida.

4.2 Resultados da lluminancia

4.2.1 Determinar a melhor configuragéo para a rede MLP
Para cada conjunto de 30 simulagcbes na rede MLP, para uma mesma
configuracéo, foi realizado o teste de Shapiro-Wilk. A Tabela 6 apresenta o p-value

obtido para cada configuracéo utilizada.
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Tabela 6. Teste Shapiro-Wilk para as configuragdes utilizadas na MLP com os dados

de iluminancia

p-value p-value < 0,05
MLP_02_06 0,1734 Sim
MLP_02_08 0,3078 Sim
MLP_04_06 0,4388 Sim
MLP_04_08 0,3078 Sim

Como pode ser obervado na Tabela 6, as amostras ndo sdo normalmente

distribuidas, pois todas apresentam o p-value menor que a taxa de significancia

previamente definida com o valor de 0,05.

Com esse resultado as amostras ndao podem ser analisadas por testes

paramétricos, ja visto que, para tanto, € necessario que as amostras sejam

normalmente distribuidas e que possuam variancias estatisticamente iguais. Para

7

verificar se as amostras possuem variancias estatisticamente iguais é realizado o

teste F. A Tabela 7 apresenta o resultado obtido por este teste.

Tabela 7. Teste F para as configuracdes utilizadas na MLP com os dados de

iluminancia
p-value p-value < 0,05
MLP_02_06 MLP_02_08 0,003219 Sim
MLP_02_06 MLP_04 06 3,26E-06 Sim
MLP_02_06 MLP_04 08 2,17E-09 Sim
MLP_02_08 MLP_04_06 0,05535 Nao
MLP_02 08 MLP_04 08 0,000482 Sim
MLP_04_06 MLP_04_08 0,09537 Nao
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Como pode ser observado na Tabela 7, apenas dois testes com as amostras
apresentaram variancias estatisticamente iguais. Sdo as duas linhas que nao
possuem o0 p-value menor que a taxa de significancia, previamente definida com o
valor de 0,05.

Desta forma as amostras ndo serdo analisadas pelo teste T de Student,
sendo realizada a andlise pelo teste da Soma dos Postos de Wilcoxon. As hipéteses
para este teste foram determinadas da seguinte forma:

e Hipdtese nula: o desempenho das redes neurais com as duas
configuragdes utilizadas séo consideradas estatisticamente iguais;

e Hipdtese alternativa: o desempenho da rede neural com a configuracéo
a direita, denominado por Y, € melhor que a configuracdo a esquerda,

denominada por X.

A Tabela 8 apresenta o resultado obtido por esse teste.

Tabela 8. Teste Wilcoxon para as configuracdes utilizadas na MLP com os dados de

iluminancia

X Y p-value
MLP_02_06 MLP_02_08 0,000479
MLP_02_06 MLP_04_06 0,001356
MLP_02_06 MLP_04 08 4,253E-11
MLP_02_08 MLP_04_06 0,5165
MLP_02_08 MLP_04 08 2,03E-6
MLP_04_06 MLP_04 08 8,97E-10

Como pode ser obeservado na Tabela 8, a configuracdo que utiliza a taxa de
aprendizado o = 0,4 e o momento $ = 0,8 apresentou o menor p-value. Sendo
assim, é a que apresentou o melhor desempenho é definida como a melhor
configuracdo para a MLP utilizando os dados de iluminancia. O préximo passo é

realizar a analise desta rede neural com a RBFN.
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4.2.2 Comparacao entre as redes neurais utilizadas

Para realizar a analise estatistica das duas arquiteturas, sdo realizados os
mesmos testes que foram feitos para analisar as diferentes configuracdes da rede
MLP. Desta forma é realizado o teste Shapiro-Wilk com os valores das duas redes.

O resultado deste teste esta representado na Tabela 9.

Tabela 9. Teste Shapiro-Wilk para as redes neurais MLP e RBFN utilizando os

dados de iluminancia

p-value p-value < 0,05
MLP_04_08 0,003483 Sim
RBFN 0,2452 Sim

Como pode ser obervado na Tabela 9, as amostras ndo sdo normalmente
distribuidas, pois todas apresentam o p-value menor que a taxa de significancia
previamente definida com o valor de 0,05. Sendo assim, a analise das duas redes
neurais foi realizada utilizando apenas o teste da Soma dos Postos de Wilcoxon. As

hipbteses para este teste foram determinadas da seguinte forma:

e Hipotese nula: o desempenho das redes neurais com as arquiteturas
MLP e RBFN sé&o consideradas estatisticamente iguais;
e Hipdtese alternativa: o desempenho da rede neural com a arquitetura

RFBN é melhor do que com a arquitetura MLP.

A Tabela 10 apresenta o resultado obtido pelo teste Wicoxon para as redes

neurais utilizadas.

Tabela 10. Teste Wilcoxon para as redes neurais MLP e RBFN utilizando os dados

de iluminancia

p-value

RBFN MLP_04_08 p-value < 2,2E-16
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O resultado, como pode ser visto na Tabela 10, apresenta um p-value muito
menor do que o nivel de significancia. Desta forma, a Rede com Funcao Base Radial
(RBFN) apresentou um melhor desempenho comparado a Multi-Layer Perceptron
(MLP).
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Capitulo 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

5.1 Conclusodes

A energia solar € uma fonte de energia renovavel ainda pouco explorada,
sendo necessario o desenvolvimento de projetos e pesquisas que auxiliem no
crescimento do uso desse recurso natural. Essa fonte de energia pode ser
diretamente transformada em energia elétrica através de painéis solares com células
fotovoltaicas, assim como pode auxiliar na reducao do consumo de energia elétrica,
utilizando a iluminacdo natural como fonte de calor para aquecimento de agua e

ambientes.

Este trabalho de conclusdo de curso teve como objetivo utilizar duas
arquiteturas de redes neurais artificiais para predizer a radiacdo global horizontal e a
iluminancia para 1 hora a frente, e comparar os resultados obtidos para determinar
qual das arquiteturas obteve o melhor resultado. Tanto a radiagcdo quanto a
iluminéncia sdo variaveis que auxiliam no estudo e desenvolvimento de projetos que
utilizam a energia solar como fonte de energia. Desta forma, este trabalho sugere o
incentivo ao desenvolvimento de pesquisas que proporcionem conhecimentos

necessarios para a implantacao desses projetos.

A base de dados utilizada foi obtida no projeto SONDA (Sistema de
Organizacao Nacional de Dados Ambientais), e a estacdo de coleta dos dados
escolhida esta localizada na cidade de Petrolina, no estado de Pernambuco.

Os resultados obtidos pelas simulagbes das RNAs com os dados de radiacao
global horizontal apresentaram valores muitos altos para os dados desnormalizados.
Esse resultado sugere que, para que seja possivel predizer essa variavel, é
necessario o0 uso de outras variaveis em conjunto. Porém, para este trabalho foram

utilizados os valores de radiagdo normalizados, os quais foram simulados apenas na
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arquitetura Multi-Layer Perceptron (MLP). Foram utilizadas 48 configuracdes

diferentes para a simula¢do dessa variavel na MLP.

Através dos testes estatisticos, foi possivel determinar que a configuracédo da
MLP, para a variavel de radiacdo que apresentou o melhor desempenho foi a
MLP_E6_A02 B06 N12. Esta configuracdo tem 6 neurbnios de entrada, taxa de

aprendizagem a = 0,2, momento = 0,2 e 12 neurdnios ha camada escondida.

Para as simulacdes realizadas com os dados de iluminancia, o resultado
obtido se apresentou coerente para os valores desnormalizados e foi possivel utilizar
as duas arquiteturas previamente definidas. Foram utilizadas 4 configuragbes
diferentes para as simulacfes dessa variavel na MLP, que foram comparadas com o

desempenho obtido pela Rede com Funcéo Base Radial (RBFN).

A partir dos testes estatisticos foi, comprovado que a RBFN apresentou
melhor desempenho que as 4 configuracdes escolhidas para a MLP.

5.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, pretende-se a realizagdo de um estudo mais
aprofundado da predizacédo da radicdo global horizontal, como a definicdo de quais
variaveis auxiliam na previsdo, estudo do uso de outras arquiteturas de redes
neurais, e outras configuracfes para os parametros utilizados por esse trabalho.
Desta forma sera possivel determinar quais fatores influenciam de forma positiva

para a predicédo da radiacao.
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Apéndice A
Estudo da Quantidade de
Neuronios na Camada Escondida e

Topologias MLP Para Dados de

lluminancia

Para a MLP_02_08 o resultado para o teste da quantidade de neurdnios na
camada escondida apresentou o seguinte resultado:

EMQMLPa=0,2eB=0,8

0,006
0,005
0,004
0,003 ===EMQMLPa=0,2eB=0,8

0,002

0,001

2 6 10 14 18 22 26 30 34 38 42 46 50 54 58 62 66 70 74 78 82 86 90 94 98 102

Estudo do EMQ por numero de neurbnios na camada escondida para
a=02ep=08.

[Fonte : elaboracao propria]

Como pode ser observado, a quantidade de neurbnios que apresentou o
melhor desempenho foi 6. Portanto, a topologia para esta configuragdao da MLP,

para valores de iluminéncia, foi a respresentada pela Figura 14.
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Hidden Output

12

Topologia para a configuracdo da MLP coma =0,2 e 8 = 0,8.

[Fonte : MatLab]

Para a MLP_04_06 o resultado para o teste da quantidade de neurbnios na

camada escondida apresentou o seguinte resultado:

EMQMLPa=0,4eB=0,6

0,009

0,008

0,007

0,006
0,005 V —

J’ ==p==EMQ MLP a=0,4eB=0,6
0,004 ' ! [

0,003
L Y| )

0,002

0,001

2 6 10 14 18 22 26 30 34 38 42 46 50 54 58 62 66 70 74 78 82 86 90 94 98 102

Estudo do EMQ por numero de neurbnios na camada escondida para
a=04eB=06.

[Fonte : elaboracao propria]

Como pode ser observado, a quantidade de neurbnios que apresentou o
melhor desempenho foi 4. Portanto a topologia para esta configuracdo da MLP, para
valores de iluminéncia, foi a respresentada pela Figura 16.
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Hidden Output

1.2

Topologia para a configuracdo da MLP coma = 0,4 e = 0,6.

[Fonte : MatLab]

Para a MLP_04_08 o resultado para o teste da quantidade de neurdnios na

camada escondida apresentou o seguinte resultado:

EMQMLPa=04eB=0,8

0,005

0,0045

0,004 ‘ ‘_17 A
4

0,0035 l
0,003
0,0025 v ‘ lv ===EMQMLPa=04eB=0,8

0,002

0,0015 ’
0,001 5 ’
0,0005 -

2 6 10 14 18 22 26 30 34 38 42 46 50 54 58 62 66 70 74 78 82 86 90 94 98 102

Estudo do EMQ por numero de neurbnios na camada escondida para
xa=04eB =08.

[Fonte : elaboracao propria]

Como pode ser observado, a quantidade de neurdnios que apresentou o
melhor desempenho foi 10. Portanto, a topologia para esta configuracdo da MLP,

para valores de iluminancia, foi a representada pela Figura 18.
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10 2

Topologia para a configuracédo da MLP coma =0,4 e = 0,8.

[Fonte : MatLab]
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