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ESTIMATIVA DA RADIACAO SOLAR ULTRAVIOLETA EM BOTUCATU/SP/BRASIL
UTILIZANDO MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE (SVM)

RESUMO

Neste trabalho é avaliada a estimacdo da radiacdo solar ultravioleta diaria (UV) utilizando a
Maquina de Vetores de Suporte (SVM) em Botucatu/SP/Brasil. Foram testados cinco grupos de
dados de entrada, contendo diferentes variaveis meteoroldgicas. A maior precisao na estimacéo da
UV foi obtida utilizando como varidveis de entrada dados de insolacdo, umidade relativa,
temperatura do ar, precipitacdo, fotoperiodo, radiacdo solar no topo da atmosfera, radiacao
ultravioleta no topo da atmosfera, radiacdo solar global, indice de claridade Kt e massa Otica
relativa. Este modelo apresentou MBE = -0,99%; RMSE = 6,58%, d = 0,989 e Rz = 0.960,

desempenho equivalente aos encontrados na literatura.

PALAVRAS-CHAVE: Aprendizado de Maquina. Modelos de Estimativa. Support Vector

Machine.
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ESTIMATE OF ULTRAVIOLET SOLAR RADIATION IN BOTUCATU/SP/BRAZIL
USING SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM)

ABSTRACT

In this papper is evaluated the estimation of daily solar ultraviolet radiation (UV) using Support
Vector Machine (SVM) in Botucatu/SP/Brazil. We tested five groups of input data containing
different weather variables. A more precise estimation of UV was obtained using insolation data,
relative humidity, air temperature, precipitation, photoperiod, solar radiation at the top of the
atmosphere, ultraviolet radiation at the top of the atmosphere, solar radiation global, clearness index
kt and relative optical mass as input variables. This model had MBE = -0,99%; RMSE = 6,58%, d =
0,989 and R2? = 0.960, equivalent performance those found in the literature.

KEYWORDS: Machine Learning. Estimative Models. Support Vector Machine.
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1 INTRODUCAO

A radiacdo ultravioleta (UV) compbe uma pequena parcela da radiacdo solar,
aproximadamente 5,7% da radiacdo solar extraterrestre, porém é consideravel seu efeito sobre os
organismos vivos. Em seres humanos, a UV pode agir como um fator cancerigeno ou causar
reacOes de fotossensibilidade na pele (BACHELOR; BOWDEN, 2004; AGAR et al., 2004). Em
organismos aquaticos como plantas de aguas rasas, peixes e crustadceos, pode prejudicar o
desenvolvimento ao causar danos a celulas e tecidos (ROSEMA et al., 2002; PIENITZ; VICENT,
2000; CLAIR et al., 2001; HARRISON; SMITH, 2009; NAZARI et al., 2010). Nas plantas
terrestres, induz mudangas estruturais e fisioldgicas podendo causar reducdo da area foliar e redugédo
na absorcdo de luz visivel (TOSSERAMS; ROZEMA, 1995; HAO et al. 2000; BOEGER,;
POULSON, 2006).

Os niveis de incidéncia da radiacdo solar UV sobre a superficie terrestre dependem da
combinacédo da influéncia de vérios fatores, sendo as condi¢6es de nebulosidade e concentracéo de
aerossoOis e de ozbnio na atmosfera os principais (JOSEFSSON; LANDELIUS, 2000; FOYO-
MORENO et al., 2003; VILLAN et al., 2010). A atenuacio da UV ocorre por meio de processos
fisicos de espalhamento, reflex&o e absorcéo.

Ha indicativos, com base em registros de medicdes de superficie realizadas em algumas
localidades do globo terrestre, que a incidéncia de UV tem aumentado consideravelmente,
principalmente em funcdo da reducdo na concentracdo de ozoénio presente na atmosfera (WHO,
2006). Este fator, junto da consideravel influéncia da UV sobre os organismos vivos, tem
aumentado o interesse em estudos que buscam avaliar a variagdo temporal e espacial da UV.

Diante da auséncia de medicao e de séries climatoldgicas longas, uma alternativa a falta de
dados é a sua estimativa por meio de técnicas de aprendizado de maquina (ou inteligéncia artificial),
utilizando dados de outros parametros meteoroldgicos (LEAL et al., 2011; BARBERO et al., 2006;
FONSECA JUNIOR et al., 2011). Uma das vantagens destes modelos € que eles permitem néo
apenas prever, mas também estimar valores perdidos em bases de dados (VILLAN et al., 2010).

As técnicas de aprendizado de maquina possuem a capacidade de obter conclusfes genéricas
a partir de um conjunto de dados, utilizando o método de indugdo e, deste modo, resolvendo
problemas complexos de diversas areas de conhecimento. Este aprendizado pode ser do tipo
supervisionado, onde as saidas sé@o conhecidas por meio de rétulos ou do tipo ndo supervisionado,
onde o sistema ndo tem conhecimento sobre os resultados desejados (DORVLO et al., 2002).

H& mais de 10 anos, dentre as técnicas de aprendizado de maquina disponiveis, a Support

Vector Machine (SVM ou maquina de vetores de suporte) tem se destacado, resolvendo problemas
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de anélise de expressdes, reconhecimento de padrdes em imagens e sons, regressao linear, entre
outros, obtendo étimos resultados com um baixo tempo de treinamento e associados a resultados
muitas vezes superiores as redes neurais artificiais. (SCHOLKOPF; SMOLA, 2002; CUCKER;
ZHOU, 2007; STEINWART; CHRISTMANN, 2008).

A SVM descende do algoritmo "Generalized Portrait" de Vapnik, Lerner e Chervonenkis
(FERRAO, 2007). E uma técnica baseada nos principios da minimizac&o do risco estrutural, o que
significa que ela buscara reduzir conjuntamente os erros do conjunto de treinamento e do conjunto
de teste, resultando em uma maior generalizacdo e, normalmente, um maior acerto na fase de teste
(ANDREOLA, 2009). O objetivo inicial da SVM, em 1963, foi encontrar um hiperplano 6timo
(com méaxima distancia entre classes) em funcéo de vetores de suporte. Esse método permitiria uma
classificacdo linear dos dados. Em 1992, surgiu uma implementacdo onde o espaco de entrada foi
transformado em um espaco de maior dimensdo, tornando linear a separacdo dos dados gque antes
ndo podiam ser separados desta maneira. Em 1995, foram introduzidas variaveis de folga também
com o intuito de tornar a técnica mais flexivel e aumentar sua capacidade de generalizacdo (ALES,
2008).

Sdo frequentemente indicados, para esta técnica, procedimentos de regressdo
tradicionais/estatistica, pois 0s processos de derivacdo de uma funcdo apresenta 0 menor desvio
entre as respostas estimadas e observadas para todos os exemplos de treinamento (BASAK et al.,
2007).

Assim, com base nas informagfes expostas, 0 objetivo deste trabalho € estimar a radiacao
solar ultravioleta diaria em Botucatu/SP/Brasil, a partir de varidveis meteoroldgicas calculadas ou
medidas como rotina na maioria das esta¢fes climatoldgicas do Brasil, utilizando a Support Vector

Machine.

2 METODOLOGIA

Os dados utilizados foram obtidos na Estacdo de Radiometria Solar, localizada na Faculdade
de Ciéncias Agronémicas de Botucatu, UNESP, com coordenadas geogréaficas: latitude de 22°54' S,
longitude de 48°27' W e altitude de 786m. e medidos no periodo de janeiro de 2000 a dezembro de
2007. Os equipamentos utilizados, bem como suas caracteristicas sdo apresentados nas Tabelas 1 e
2. Para a aquisicdo dos dados, utilizou-se um Datalogger Campbell 23X, operando na frequéncia de
0,2Hz e armazenando médias de 5 minutos. Os valores médios das radia¢fes global e ultravioleta,
em MJ/m?, foram gerados a partir da integracdo diéria da irradiancia (W/m2), resultando em um

valor por dia.
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Os dados das variaveis meteoroldgicas foram divididos em dois agrupamentos, sendo um
deles composto por 75% dos dados, periodo de janeiro de 2000 a dezembro de 2005, o qual foi
utilizado para o treinamento da rede. O restante dos dados, que compreende o periodo de janeiro de
2006 a dezembro de 2007, foi utilizado para testar a eficiéncia do modelo desenvolvido para
estimacdo da radiacdo solar ultravioleta. Apos a divisdo da base de dados, foram criados 5 grupos,

com diferentes combinacGes de varidveis para a alimentacao da rede, apresentados na Tabela 3.

Tabela 1 — Equipamentos agrometeoroldgicos utilizados e suas caracteristicas

INSTRUMENTACAO
PARAMETRO MODELO
Insolacéo Heliografo - Campbell Strokes
Umidade Relativa Higrdgrafo - Filotécnica Milano
Temperatura do ar Termografo - Filotécnica Milano
Precipitacdo Pluvidgrafo Ota Keiki Seisakusho Co Ltda.

Tabela 2 — Caracteristica detalhada dos equipamentos utilizados para medicao de radiacdo solar

RADIACAO GLOBAL uv
Marca Eppley Kipp & Zonen
Modelo PSP CUV-3
Fator de Calibragéo 7,45uV/Wm™ 312uV/Wm*
Alcance Espectral 295-2800nm 290-400nm
Tempo de resposta 1s 5ms
Linearidade +0,5% (de 0 a 2800 W/m?) <1%
Cosseno +1% (0<Z<70°) <+10%

+3% (70°<Z<80°)
Resposta a temperatura 1% de -20°C a 40°C <+0,1/K
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Tabela 3 — Agrupamentos
AGRUPAMENTO COMPONENTES

Insolacdo, umidade relativa, temperatura do ar, precipitacéo,

Grupo 1 fotoperiodo, radiagdo no topo da atmosfera e radiagdo ultravioleta no

topo da atmosfera.

Grupo 2 Radiacg&o solar global.

Radiag&o solar no topo da atmosfera, radiacdo solar ultravioleta no topo
Grupo 3 da atmosfera e radiacao solar global.

Radiacao solar no topo da atmosfera, radiacdo solar ultravioleta no topo
Grupo 4 da atmosfera, radiacdo solar global, indice de claridade (Kt) e a massa

Gtica relativa.

Insolacdo, umidade relativa, temperatura do ar, precipitacdo,

fotoperiodo, radiagdo solar no topo da atmosfera, radiacdo solar
Grupo 5

ultravioleta no topo da atmosfera, radiacdo solar global, indice de

claridade Kt e massa 6tica relativa.

O primeiro grupo foi criado com o intuito de estimar a radiacdo solar ultravioleta sem a
dependéncia da medicdo de dados de radiacdo solar. Assim, este grupo utilizou as variaveis:
insolacdo, umidade relativa, temperatura do ar, precipitacdo, fotoperiodo, radiacdo no topo da
atmosfera e radiacdo ultravioleta no topo da atmosfera, sendo que os dois Gltimos parametros foram
calculados a partir das equacg0es 1 e 2, respectivamente (IQBAL, 1983):

H, = 37,59[h *sen(¢g)sen(o) + cos(g) cos(5)sen(h)] 1)

H,, =0,057059H, @)

ouv

onde h é o angulo horario, expresso em graus; h* é o angulo horario, expresso em radianos; ¢ € a

latitude local, expressa em graus; 6 ¢ a declinacao solar, expressa em graus.

O grupo 2 utiliza apenas dados da radiagéo solar global, sendo que a maior vantagem deste
grupo é a estimativa da radiacdo solar ultravioleta a partir de uma Unica variavel de entrada.
O terceiro grupo é composto pela radiacdo solar no topo da atmosfera, radiacdo solar

ultravioleta no topo da atmosfera e radiagéo solar global. A utilizagdo da radiac&o solar no topo da
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atmosfera permite a rede analisar a transmissividade atmosférica da radiacdo global generalizando
para a ultravioleta, podendo ser utilizado em locais com condi¢des climéticas semelhantes.

O quarto grupo contém duas variaveis a mais que o terceiro, ambas calculadas: o indice de
claridade (Kt), que permite a rede avaliar as condi¢bes de cobertura do céu por nuvens, e a massa
Gtica relativa, fornecendo referéncias a rede do caminho Optico atmosférico percorrido pela radiagdo
solar relacionado a movimentacdo aparente do Sol. As duas varidveis foram calculadas,
respectivamente, pelas equacfes 3 e 4 (IQBAL, 1983; KASTEN; YOUNG, 1989).

Kt=-—¢ (3)

L 4)

m, = 16364
[cos(8,) +0,050572(96,0795—-6,) "]

onde 0z ¢ o angulo zenital, expresso em radianos.

O Ultimo agrupamento reune todas as variaveis apresentadas anteriormente, ou seja, €
composto por: insolacdo, umidade relativa, temperatura do ar, precipitacdo, fotoperiodo, radiacao
solar no topo da atmosfera, radiacdo solar ultravioleta no topo da atmosfera, radiacdo solar global,
indice de claridade Kt e massa Otica relativa.

Para avaliagdo do desempenho da estimacdo da radiacdo solar UV diaria pela SVM, utilizando
dados de cada um dos 5 grupos de variaveis, foram utilizadas os seguintes indicativos estatisticos:
coeficiente de determinacdo (R?), erro absoluto médio (MBE), raiz do erro quadratico médio
(RMSE) e “d” de Willmott, calculados a partir das equacbes 5, 6, 7 e 8 (IQBAL, 1983;
WILLMOTT, 1981).

e D(Y-Y)
D (Y, -Y)? (5)
MBE=3"(Y, - Y,,)/n (6)

RMSE =/ (Y, - Y,)?/n (7)

n (Yc—Ym)
d=1- & (8)

QYC - V\ + ‘Yc - Vc‘)z

n
i=1

onde Y. sdo os valores de radiagdo calculados, Y, os medidos, Y a média dos valores medidos, Y. a

média dos valores calculados e n o nimero de amostras.
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1.1  APRENDIZADO DE MAQUINA - SVM

A SVM, ao estimar um modelo de regressdo linear, tenta minimizar o erro generalizado ao
invés do o erro de treinamento observado, obtendo assim um desempenho generalizado. Este erro
generalizado é a combinacdo do erro de treinamento e de um termo de regulariza¢do que controla a
complexidade do espaco hipdtese (BASAK et al., 2007).

Seu aprendizado é gerado a partir de varidveis que servirdo de entrada para a rede. Ao
analisar estas variaveis, o algoritmo gera hipoOteses buscando aquela que apresente melhor
capacidade de descrever o dominio. Para estimar exatiddao das predi¢des obtidas pelo classificador
sobre os dados gerados, o conjunto é dividido em dois subconjuntos: de treinamento e de teste,
sendo que o subconjunto de treino é utilizado no aprendizado para que a rede desenvolva a
capacidade de generalizar os resultados, criando novas saidas a partir de novos dados de entrada e o
subconjunto de teste € utilizado para medir o grau de efetividade aprendido pela técnica utilizada na
predicdo da classe (LORENA; CARVALHO, 2007). Neste trabalho, o processo de aprendizagem
utilizado foi o supervisionado, ou seja, os dados de treinamento sdo inseridos na maquina
juntamente com suas respectivas saidas, para o ajuste dos parametros livres do sistema. A vantagem
deste método é que, ao incluir as saidas desejadas, os acertos serdo valorizados e 0s erros

penalizados aumentando assim a acuracia da predicéo.

3 RESULTADOS

Nas Figuras 1, 2, 3, 4 e 5 séo apresentados os resultados gerados para cada um dos grupos.
Para cada grupo dois graficos foram gerados, sendo que o primeiro demonstra 0 comportamento dos
dados medidos e estimados em funcdo do tempo (em dias corridos), sendo que o dia 1 € referente ao
dia 01/01/2006 e o dia 643 ao dia 31/12/2007. O segundo grafico de cada grupo apresenta a
correlacdo entre os dados medidos e os dados estimados pela SVM. Este grafico contém uma reta
vermelha referente a regresséo linear e uma reta azul de 45° que simula a correlacdo ideal dos
dados. Na Tabela 4, encontramos a avaliagdo dos modelos gerados. Foram utilizados os indicativos
estatisticos MBE e RMSE, em porcentagem além dos indices d de Wilmott e RZ

Tabela 4 — Avaliacdo dos modelos gerados

dde

Grupo MBE% RMSE% ) R2
Wilmott

1 -2,73 22,74 0,78 0,54
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2 0,19 9,54 0,98 0,91
3 0,57 6,89 0,99 0,96
4 1,32 6,89 0,99 0.96
5 -0,99 6,58 0,99 0.96

A Figura la apresenta as curvas da radiacdo solar ultravioleta diaria estimada através da
SVM para o grupo 1 e a curva da radiacdo solar ultravioleta medida na estacdo radiométrica, em
funcdo do tempo (dias corridos) e a Figura 1b apresenta a curva dos valores estimados contra 0s

valores medidos.

Figura 1 — a) Resultados gerados pela SVM para o grupo 1. b) correlacdo entre os dados medidos e

estimados.
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Verifica-se, a partir da Figura 1, que a estimacdo da radiacdo solar UV a partir do grupo 1
apresentou baixa precisdo, com tendéncia de subestimar os valores durante o verdo e superestima-
los durante o inverno. Observou-se para este grupo um coeficiente de determinacdo R? inferior a
60%, MBE=0,040, RMSE=0,162 e d=0,807 (Tabela 4). A baixa precisdo na estimagdo pode ser
explicada pela baixa correlacdo entre as variaveis de entrada com a radiacdo solar UV. A
transmissividade atmosférica da radiacdo solar UV é influenciada principalmente pelas condigdes
de nebulosidade, concentracdo de aerossois e 0zbnio presentes na atmosfera (FOYO-MORENO et
al., 2003; VILLAN et al., 2010). Considerando apenas o efeito das nuvens, a maxima atenuacio da
radiacdo solar UV ocorre na presenca de nuvens espessas e baixas e com ocorréncia de precipitagdo
(JOSEFSSON; LANDELIUS, 2000). Dentre as variaveis utilizadas, a umidade relativa do ar,
precipitacdo e insolagdo indicam indiretamente as condicGes de nebulosidade, porém, a influéncia
do oz6nio e dos aerossois na transmissividade atmosférica da radiacdo solar UV pouco pode ser

evidenciada por meio das variaveis de entrada utilizadas.
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Em relagdo ao grupo 2, conforme Figura 2, verifica-se uma maior precisdo na estimativa
quando comparado ao grupo 1. O coeficiente de determinacdo R? para este grupo foi de 91%,
MBE=0,003, RMSE=0,068 e d=0,978 (Tabela 4).

Figura 2 — a) Resultados gerados pela SVM para o grupo 2. b) correlacdo entre os dados medidos e

estimados.
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Verifica-se também, conforme Figura 2a, que houve superestimacdo dos valores para 0 ano
de 2007. Possivelmente, as condicBes atmosféricas para este ano foram atipicas em relagdo as dos 6
anos utilizados no agrupamento de treino, havendo uma menor transmissividade atmosférica da
radiacdo solar UV. Um exemplo seria 0 aumento na concentracdo de aerossois e de 0zonio na
atmosfera durante o periodo seco do ano, associado a condi¢des de baixa nebulosidade e umidade
do ar, diminuindo os valores de UV. Como a SVM estimou a UV somente a partir da global, o valor
estimado foi elevado quando comparado ao medido (valor real).

No grupo 3, verifica-se que o acréscimo das radiac@es solar do topo da atmosfera e UV do
topo da atmosfera, junto da radiacéo solar global, permitiu uma maior precisao na estimacdo quando

comparado ao grupo 2 (Figura 3).

Figura 3 — a) Resultados gerados pela SVM para o grupo 3. b) correlacéo entre os dados medidos e

estimados.
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O coeficiente de determinacéo R? para este grupo foi de 95,9%, superior em 5% ao do grupo
2, MBE= 0,012, RMSE=0,049 e d=0,989 (Tabela 4). O acréscimo das duas variaveis permitiu a
SVM estimar o padrdo de variacdo da transmissividade atmosférica da radiagdo solar UV,

associando esta ao padrao da global. Também foi observada a superestimacao nos valores da UV
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em 2007, porém em menor escala se comparado ao do grupo 2.

Para o grupo 4, o acréscimo da massa 6tica relativa e do indice de claridade Kt proporcionou
pequena melhoria na precisdo de estimagdo em relacdo ao grupo 3, conforme Figura 4. O
coeficiente de determinacdo R2 foi de 96,1%, MBE=0,009, RMSE=0,047 e d=0,99 (Tabela 4).
Considerando a radiacdo global e a radiacdo solar no topo da atmosfera precursores do Kt, o

acrescimo do ultimo pouco influenciou na precisdo sendo que a pequena melhoria foi,

possivelmente, influéncia da massa Otica.

Figura 4 — a) Resultados gerados pela SVM para o grupo 4. b) correlacdo entre os dados medidos e

estimados.
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Dentre os grupos de variaveis utilizados, verifica-se, no grupo 5, o0 melhor desempenho na
estimativa da radia¢do solar UV pela SVM (Figura 5). Os indices estatisticos R* e “d” foram
elevados (96,9% e 0,991 respectivamente) e os indices MBE e RMSE foram baixos quando

comparados aos dos grupos anteriores (0,002 e 0,041), indicando maior precisdo (Tabela 4). Tanto a

Tempo (Dias)
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andlise pontual, quanto a geral deste modelo se mostram mais precisas e é possivel notar uma
reducdo na tendéncia de superestimacao observada nos demais grupos em 2007. Podemos deduzir
que a associacdo de todos os parametros meteoroldgicos utilizados permitiu a rede uma visdo ampla

sobre a influéncia do clima na radiacdo solar UV, o que ndo foi possivel nos modelos anteriores.

Figura 5 — a) Resultados gerados pela SVM para o grupo 5. b) correlacdo entre os dados medidos e

estimados.
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4 CONCLUSAO

Neste trabalho, a maquina de vetores de suporte mostrou-se eficiente na estimacdo da
radiacdo solar UV, sendo observada uma maior precisdo ao utilizar as varidveis do grupo 5.
Contudo, a estimacdo da radiacdo solar UV a partir de dados de radiacéo solar global, radiacdo solar
do topo da atmosfera e radiacdo UV no topo da atmosfera (parametros utilizados no grupo 3)
apresenta desempenho préximo ao do grupo 5, destacando-se por permitir a estimacdo necessitando
da medicdo de apenas uma variavel. Uma possivel alternativa para melhoria da precisdo na
estimacdo da UV através da SVM seria a utilizacdo de dados de 0zénio e aerossois medidos por

satélite.
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