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RESUMO 

 

No presente trabalho realizou-se um estudo comparativo entre os modelos de 

estimativas da irradiação solar global (HG) diária: Hargreaves-Samani (HS); Bristow 

e Campbell (BC); uma equação de regressão múltipla não linear (RM) desenvolvida 

neste trabalho e duas técnicas de Aprendizado de Máquina (Máquinas de Vetores 

de Suporte - MVS e Redes Neurais Artificiais - RNA). A base de dados usada no 

trabalho foi medida em Botucatu no período dos anos de 1996-2011. Os modelos 

foram estimados com a base de dados total, sendo que para validação dos modelos 

foram usados duas bases de dados, denominados ano típico e ano atípico, criados a 

partir da base total dos dados. O modelo estatístico HS foi estimado pelo método 

dos mínimos quadrados, utilizado para ajustes lineares, e os modelos BC e RM 

foram estimados por algoritmos de regressão não linear que utilizam métodos 

iterativos para a estimativa dos modelos, enquanto que as técnicas, MVS e RNA, 

foram treinadas com entradas de 4 variáveis meteorológicas totalizando 4 

combinações no programa WEKA. Os resultados obtidos na validação dos modelos 

mostram que: os modelos estatísticos HS, BC podem estimar HG com coeficientes 

de correlação da ordem de r = 0,84 , e os valores de  rMBE e   rRMSE  variando de 

+/- 3,0% e 20,0% - 25,0%  respectivamente para anos típicos e atípicos;  o modelo 

RM  pode estimar HG com valor de  r da ordem  de  0,960,  e valores de  rMBE e   

rRMSE  variando de   +/- 4,0% e   11,0% - 14,0% respectivamente para anos típicos 

e atípicos;    os indicativos estatísticos obtidos para a combinação 4, a de melhor 

desempenho, pode estimar HG com valores de  r = 0,965 e  r = 0,960 e valores para  

MVS (rMBE = +/- 0,5 %; rRMSE = 12,0 %)  e RNA (rMBE = +/- 1,5; rRMSE = 12,0 % 

para anos típico e atípico).  A comparação entre os desempenhos dos modelos HS, 

BC, RM e as técnicas RNA e MVS na combinação 4, sugere o uso do modelo de 

RM, quando os dados de RI e UR estejam disponíveis, por ser um método mais 

prático que o uso das técnicas de aprendizagem de máquinas. 

 

 

Palavras-chave: Radiação solar. Modelo de Hargreaves-Samani. Modelo de Bristow 

e Campbell. Técnicas de aprendizado de máquinas. 

  



 
   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

ABSTRACT 

 

In this paper is described a comparative study between models for estimating daily 

global solar radiation (HG): Hargreavis-Samani (HS), Bristow-Campbell (BC), a non-

linear multiple regression equation developed in this work and two learning machine 

techniques (Support Vector Machine - MVS and Artificial Neural Network - RNA). The 

database used in this work was measured in Botucatu in the period of years of 1996-

2011. The models were generated and trained with the total database, whereas for 

model validation were used two fictitious years, denominated typical and atypical, 

created from the total database. The statistical models HS was estimated by the least 

saqures method, used for linear regressions, and the BC and RM models were 

estimated by algorithms for non linear regression that, use iteratives methods to 

estimate, MVS and RNA, were trained with input of four meteorological variables 

totalizing four combinations on the WEKA software. The results show that: the 

statistical models HS, BC can estimate HG with coefficient of correlation of the range 

of r = 0,84 and the values of rMBE and rRMSE varying from +/- 3,0% and 20,0% - 

25,0%, respectively, for typical and atypical years; the multivariate equation can 

estimate HG with values of r of the order of 0,960, and values of rMBE and rRMSE 

varying from +/- 4,0% and 11,0% - 14,0%, respectively, for the typical and atypical 

years; the statistical indicative obtained for combination 4, the with the best 

performance, can estimate HG with values of r = 0,965 and r = 0,960 and values for 

MVS (rMBE = +/- 0,5%, rRMSE = 12,0%), and RNA (rMBE = +/- 1,5%; rRMSE = 

12,0%, for typical and atypical years). The comparision between the performance of 

the HS, BC, RM models and RNA and MVS techniques in the conbination 4, suggest 

the use of the RM model, when the RI and UR datas are availables, for being a 

method more pratical than the use of the learning machine techniques. 

 

 

Keywords: Solar radiation. Hargreaves-Samani model. Bristow-Campbell model. 

Machine Learning Techniques.  
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1 INTRODUÇÃO 

     A irradiação solar global (HG), principal fonte de energia do planeta, é 

responsável por diversos processos físicos, biológicos e bioquímicos, participando 

do balanço de energia, ciclo hidrológico, e afetando diversos parâmetros 

meteorológicos (PIRI; KISI, 2014). O conhecimento sobre HG tem importância 

fundamental no desenvolvimento de sistemas de energia fotovoltaica e estudos na 

área da agricultura (MEHDIZADEH, 2016). 

     Em relação ao potencial fotovoltaico, o Brasil apresenta médias anuais de 

irradiância solar global (IG) entre 4,53 kWh.m-² (região Sul) e 5,49 kWh.m-² (região 

Nordeste). Estes valores são maiores do que as médias anuais para países como 

Espanha, Itália, Alemanha, Portugal e França, onde a tecnologia fotovoltaica está 

bem estabelecida. Os valores das médias mensais de IG encontrados na região 

Nordeste superam os valores encontrados nos países ibéricos, e possuem uma 

variabilidade menor. A região Sul possui um comportamento similar aos países 

europeus, em relação ao valor anual e a variabilidade mensal dos valores, devido ao 

fato de se encontrar em latitudes maiores (INSTITUTO NACIONAL DE PESQUISAS 

ESPACIAIS, 2017). 

     O Brasil, país emergente, de dimensões continentais e com diferentes regiões 

climáticas, possui poucas estações meteorológicas mecânicas e automáticas 

distribuídas em todo território nacional, medindo continuamente HG. Por essa razão 

existem poucas informações de mapas solarimétricos de HG disponíveis na área de 

especialização. Para suprir a falta de conhecimento de HG por meio de medidas, 

muitos pesquisadores no Brasil e nos demais países com a mesma necessidade, 

vem desenvolvendo modelos que permitem estimar HG através de variáveis mais 

comumente encontradas nas estações meteorológicas. Esses modelos podem ser 

classificados como de regressão (lineares ou não lineares), físicos e técnicas de 

Aprendizado de Máquina (AM) (HARGREAVES; SAMANI, 1982; WINSLOW et al., 

2001; SHARIFI et al., 2016; LANDERAS et al., 2012, CHEN et al., 2013).  
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     Os modelos estatísticos realizam a estimativa de HG relacionando esta variável 

com variáveis meteorológicas locais, restringindo a solução para a região estudada 

ou para locais de clima semelhante. Os modelos físicos (transferência radiativa) 

exigem medidas com precisão de variáveis meteorológicas na superfície e na 

atmosfera, necessitando de dados sobre a quantidade de nuvens e a concentração 

de aerossóis e outros gases atmosféricos, o que torna estes modelos complexos e 

menos acessíveis do que os estatísticos (MARTINS et al., 2004). Recentemente as 

técnicas de AM vêm sendo testadas para a estimativa de HG a partir de diversas 

variáveis meteorológicas, apresentando resultados superiores aos modelos 

estatísticos (KUMAR et al., 2015). 

     O principal modelo estatístico linear é o de Angstrom-Prescott (1924), o qual 

estima HG a partir do brilho solar (n), normalmente monitorado nos postos 

meteorológicos. Para locais ou estações secundárias onde n não é monitorado, são 

utilizados os modelos que estimam HG a partir de dados de temperatura do ar, como 

os modelos de Hargreaves e Samani (1982) e Bristow e Campbell (1984). 

     Outros pesquisadores desenvolveram seus modelos ou modificaram modelos já 

existentes e testaram para diversas localidades, como o modelo desenvolvido por 

Donatelli e Campbell (1998), que trouxe modificações ao modelo de Bristow e 

Campbell (1984), introduzindo uma variável para correção de efeitos de 

sazonalidade; Winslow et al. (2001) também propôs modificações no modelo de 

Bristow e Campbell (1984), introduzindo as variáveis pressão de vapor de saturação 

para temperatura mínima e máxima; Annandale et al. (2000) propôs uma 

modificação no modelo de Hargreaves e Samani (1982), incluindo a altitude local na 

equação. Outros trabalhos como os desenvolvidos por Ertekin e Yaldiz (1999) e 

Falayi et al. (2008) testaram regressões múltiplas, utilizando diversas variáveis 

meteorológicas como: umidade relativa, razão de insolação, temperatura média, 

entre outras, com resultados similares ou melhores do que os modelos lineares.  

     As técnicas de Aprendizagem de Máquina (AM) vêm sendo usadas na geração 

de modelos de estimativa de HG em função das medidas de diversas variáveis 

meteorológicas, com bons resultados como mostra os estudos de Elizondo et al. 
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(1994), Bocco et al. (2006); Linarez-Rodríguez et al. (2011), Chen et al. (2013), Chen 

et al. (2015), Mohammadi et al. (2016), Wan et al. (2008), entre outros. As técnicas 

de AM são algoritmos computacionais capazes de aprender a partir de dados 

oferecidos, classificando estes dados e generalizando a solução para classificações 

futuras, sendo que quanto maior o banco de dados e mais precisos os dados 

fornecidos, melhor será o aprendizado (MOHRI et al., 2018; KOTSIANTIS, 2007).  

     Das diversas técnicas disponíveis como rede neural artificial (RNA), programação 

genética (GP), máquina de vetor de suporte (MVS), sistema de inferência neuro-

fuzzy adaptativo (ANFIS), entre outras, a mais utilizada para gerar estimativas de HG 

é a RNA, porém estudos apontam que a MVS tem apresentado resultados 

superiores (MOHAMMADI et al., 2015; AYODELE et al., 2016; CHEN et al., 2013). 

     Existem poucos estudos comparativos entre modelos AM e modelos estatístico 

lineares ou não lineares para estimativa de HG, usando a temperatura como variável 

meteorológica de entrada nos modelos. Essas pesquisas são de fundamental 

importância para a maioria das regiões do país onde a radiação solar global não é 

monitorada, e sim a temperatura. Diante dessa necessidade, o presente trabalho 

teve o objetivo geral de realizar um estudo comparativo entre diferentes modelos de 

estimativa da irradiação solar global (HG) a partir de dados meteorológicos do 

município de Botucatu. Os objetivos específicos deste trabalho foram: estudar o 

desempenho dos modelos estatísticos de Hargreaves - Samani (HS) e Bristow - 

Campbell (BC); estudar o desempenho de duas técnicas de Aprendizagem de 

Máquinas (AM): Máquina Vetor de Suporte (MVS) e Redes Neurais Artificiais (RNA) 

para quatro diferentes arquiteturas de variáveis meteorológicas; comparar os 

resultados das técnicas de AM com os modelos estatísticos; propor e estudar o 

desempenho de um modelo de regressão não linear múltiplo (RM) e comparar os 

resultados deste novo modelo com as técnicas de AM. 
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2 REVISÃO DE LITERATURA 

2.1 Radiação Solar 

     A irradiação solar é a principal fonte de energia para os processos físicos, 

biológicos e bioquímicos que ocorrem no planeta, responsável pelo ciclo hidrológico 

e pelo balanço de energia, principal variável meteorológica, permitindo a circulação 

atmosférica e trocas de energia entre a Terra e o universo (PIRI; KISI, 2014; ALLEN, 

1997; MOOJEN et al.; 2012). 

     Aproximadamente 95% da radiação emitida pelo Sol tem comprimento de onda 

entre 0,3 µm e 2,4 µm, considerada uma irradiação de onda curta (MACAGNAN, 

2010), sendo chamada de irradiação solar no topo da atmosfera (H0, MJ m-2 dia-1). 

Ao atingir a atmosfera H0 sofre os fenômenos de reflexão, absorção e espalhamento. 

Parte da irradiação que atinge a atmosfera reflete para o espaço; o que não é 

refletido entra na atmosfera, podendo ser absorvida, aquecendo o ar, espalhada, 

atingindo a superfície de forma indireta, ou transmitida diretamente para a superfície 

(RONDÓN et al., 2020).  

     Os elementos constituintes da atmosfera absorvem a energia respeitando certo 

intervalo no espectro eletromagnético, sendo que o gás oxigênio e o ozônio 

absorvem intensamente a radiação ultravioleta, o vapor de água e o dióxido de 

carbono absorvem a região do infravermelho, enquanto que a região da luz visível 

do espectro eletromagnético sofre pouca atenuação decorrente da absorção, sendo 

chamada de “janela atmosférica” da radiação solar (PALÁCIOS; 2017). Outros 

constituintes da atmosfera, como o gás metano e o óxido nitroso, também 

contribuem para a absorção. Este fenômeno ocorre em vários níveis da atmosfera, 

com a absorção do ultravioleta ocorrendo na mesosfera, o infravermelho sendo 

absorvido na baixa estratosfera e troposfera, e as frequências de irradiação 

intermediárias sendo absorvidas na estratosfera, pelo ozônio (ECHER, et al.; 2001). 

     O espalhamento da irradiação solar é um fenômeno que depende da razão entre 

a dimensão da partícula e o comprimento de onda da irradiação. No caso das 

partículas muito menores do que o comprimento de onda da irradiação, que podem 

ser moléculas ou partículas muito pequenas, o fenômeno é chamado de 

espalhamento Rayleigh, em que ocorre perfeita simetria entre a irradiação 



27 
 

espalhada e o plano normal ao feixe incidente. O espalhamento Rayleigh depende 

inversamente da quarta potência do comprimento de onda, tornando-se desprezível 

para irradiações de comprimento de onda maior do que 0,7 μm (PALÁCIOS, 2017). 

Nos casos em que a partícula tem dimensões da mesma ordem de grandeza que o 

comprimento de onda da irradiação, conhecidas como aerossóis, o fenômeno é 

chamado de espalhamento Mie, sendo mais difícil de ser modelado por depender da 

forma e constituição dos aerossóis, sendo que estas partículas apresentam grande 

variabilidade. Este fenômeno não depende do comprimento de onda da irradiação, 

porém é influenciado por diversas outras variáveis, tornando-se um fenômeno difícil 

de avaliar experimentalmente. Os métodos para lidar com o espalhamento Mie 

consistem em estimativas dos coeficientes exigidos para a resolução do problema 

ou medidas locais, portanto devem ser tratados com aproximações (ALMEIDA; 

1998). 

     Esta parcela da irradiação que sofre processos de espalhamento atinge a 

superfície de forma indireta, sendo chamada de radiação solar difusa (Hd, MJ m-2 

dia-1). Aproximadamente 25 % da irradiação solar que atinge a Terra é transmitida 

diretamente para a superfície, chamada de irradiação solar direta (HD, MJ m-2 dia-1). 

A soma das parcelas difusa e direta é chamada de irradiação solar global (HG, MJ m-

2 dia-1) (CROTTI; RAMPINELLI, 2018). 

 

2.2 Modelos estatísticos 

     Devido às dificuldades de se medir HG, os pesquisadores desenvolveram 

modelos estatísticos para estimar HG por meio de variáveis meteorológicas. Estes 

modelos estatísticos podem ser agrupados em quatro categorias: modelos de brilho 

solar, modelos de nebulosidade, modelos de temperatura e modelos baseados em 

outras variáveis meteorológicas (BESHARAT; 2013). O primeiro modelo estatístico e 

o mais encontrado em trabalhos da área foi desenvolvido por Angström e Prescott 

(1924) (AP), e realiza a estimativa de HG a partir de medidas de n, e valores 

calculados de H0 e fotoperíodo (Eq. 1): 

  

  
        (

 

 
)                                                                                                      (1)
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onde 
  

  
 é chamado de transmissividade atmosférica, 

 

 
 é a razão de insolação,     e 

    são os coeficientes que devem ser estimados para o local de estudo, sendo que 

    representa a transmissividade mínima, e o coeficiente    , quando somado a     

representa a transmissividade atmosférica de céu aberto (máxima) (SILVA; 2016). 

     Porém os modelos baseados em RI e em nebulosidade dependem de dados de 

brilho solar, variável menos comum de se encontrar nas estações meteorológicas do 

que a temperatura do ar. Portanto é interessante desenvolver e validar modelos que 

estimam HG a partir de temperatura do ar, visto que a escolha de uma modelo de 

estimativa para certa região deve ser feita levando em conta que variáveis estão 

disponíveis no local (BESHARAT; 2013; LI et al.; 2013). 

     Os modelos desenvolvidos a partir de dados de temperatura consideram que a 

variável que mais influencia os valores de temperatura é HG. A irradiação que atinge 

a superfície é absorvida, causando a evaporação da água (calor latente) e o 

aquecimento da superfície e do ar (calor sensível), sendo possível utilizar os valores 

de amplitude térmica diária (ΔT) para estimar HG (LANDERAS et al; 2012; LÊDO et 

al.; 2012), com ΔT exercendo, indiretamente, o papel de indicativo da nebulosidade, 

principal variável na determinação da quantidade de irradiação que atinge a 

superfície (ALLEN; 1997; LÊDO et al.; 2012). 

     O primeiro modelo baseado em dados de ΔT foi desenvolvido por Hargreaves e 

Samani (1982) (HS), capaz de estimar HG a partir de dados de H0 e da amplitude 

térmica (ΔT1), Eq. (2). 

               (   )
                                                                                             (2) 

onde      é o coeficiente de calibração do modelo, e     é a amplitude térmica para 

a aplicação do modelo HS (Eq. 3).  

                                                                                                                      (3) 

     O modelo de Bristow e Campbell (1984) (BC) apresenta uma relação exponencial 

entre HG e ΔT (Eq. 4): 

            *      ((    )       
   )+                                                                  (4)  



29 
 

sendo ΔT2 a amplitude térmica adotada no modelo BC calculada pela Eq. (5), que 

realiza uma média entre a temperatura mínima do dia em questão (Tm(j)) e a 

temperatura mínima do dia seguinte (Tm(j+1)). 

         (
  ( )    (   )

 
)                                                                        (5) 

     O coeficiente     representa HG máxima em dia de céu aberto,     e     

controlam a relação entre     e ΔT2, ou seja, determina o quanto HG varia em 

resposta a variação de ΔT (CHEN et al., 2004). 

     Winslow et al. (2001) desenvolveu um modelo que utiliza indiretamente valores 

de temperatura, através de dados de pressão de vapor de saturação a temperatura 

máxima e pressão de vapor de saturação à temperatura mínima, incluiu um fator de 

correção para o efeito dos aerossóis, do ozônio e do vapor de água atmosféricos na 

transmitância atmosférica, além de incluir outro fator de correção para as diferenças 

na duração dos dias. 

     Outros pesquisadores realizaram adaptações nos modelos citados, como 

Annandale et al. (2002), que adaptou o modelo HS, incluindo a altitude local na 

equação; Almorox et al. (2011) adicionou ao modelo HS valores de pressão de vapor 

de saturação a temperatura máxima e mínima; Hunt et al (1998) modificou o modelo 

HS e propôs a inclusão dos dados de precipitação diária; Donatelli e Campbell 

(1998) modificaram o modelo BC, incluindo um fator de correção de sazonalidade 

para locais em latitude médias; a modificação proposta por Goodin (1999) foi a 

divisão de ΔT2 por H0, com o objetivo de acomodar uma maior variação de HG; Meza 

e Varas (2000) fixaram os valores dos coeficientes     e     do modelo BC, 

adotando     =0,75 e     =2 estimando apenas o coeficiente    . 

 

2.3 Modelos de regressão múltipla não linear 

     Além dos trabalhos citados acima, alguns autores desenvolveram modelos de 

estimativa a partir das variáveis disponíveis para o local de estudo, utilizando 

métodos de regressão múltipla. Regressão múltipla é um conjunto de métodos 

estatísticos que permite estudar a relação entre uma variável dependente e uma ou 
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mais variáveis independentes, e pode ser utilizado em diversas áreas de estudo, 

como ciências sociais, biologia e física (BERRY; FELDMAN, 1985). 

     Este método permite conhecer a influência das variáveis independentes sobre o 

comportamento da variável dependente, escolher as variáveis independentes que 

mais influenciam a variável dependente, predizer os valores da variável dependente 

e avaliar as incertezas e desvios presentes no processo (TEIXEIRA Jr. et al.; 2011). 

Os modelos de regressões múltiplos podem ser representados na forma de Eq. (6) 

encontrada em Mattos (2013):  

   (   )                                                                                                        (6) 

onde o vetor   é composto pelas as variáveis independentes, θ são os parâmetros a 

serem estimados, f é a função que determina a relação entre as variáveis 

independentes ( ) e a variável dependente ( ), e ε são os erros aleatórios. Quando 

se observa uma relação não linear entre os parâmetros, este modelo é chamado de 

modelo de regressão não linear múltiplo (YASAR et al.; 2012). 

     Diversos autores utilizaram técnicas de regressão múltipla, desenvolvendo 

modelos lineares e não lineares, e combinando diversas variáveis meteorológicas. 

Falayi et al. (2008) desenvolveu um modelo para estimar HG mensal para Onne 

(Nigéria), utilizando dados de RI, temperatura e umidade relativa (UR), adaptando o 

modelo AP com a inclusão da temperatura e a umidade, adaptação que gerou 

aumento na precisão das estimativas. Almorox et al. (2011) desenvolveu modelos de 

regressão não linear para Aranjuez (Espanha) a partir de dados de H0, pressão de 

vapor de saturação à temperatura mínima e máxima, dados de precipitação 

transformados e UR, e comparou com modelos frequentemente utilizados, como os 

modelos HS e BC, e concluiu que modelos baseados em dados de temperatura que 

incluem dados de precipitação apresentam resultados mais precisos. 

     Bilgili e Ozgoren (2011) desenvolveram modelos de regressão múltiplos, lineares 

e não lineares, utilizando dados de brilho solar, temperatura atmosférica, velocidade 

do vento, mês do ano e dia do mês, sendo que para ambas as situações os modelos 

de melhor desempenho foram aqueles que utilizavam todas as variáveis disponíveis, 

com os modelos não lineares apresentando melhores resultados do que os lineares. 

O modelo de regressão múltiplo não linear desenvolvido por Maghrabi (2009) para 
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estimar HG para Tabouk (Arábia Saudita) utilizou dados de temperatura do ar, 

umidade relativa, temperatura de ponto de orvalho, pressão de vapor, cobertura do 

céu e vapor de água precipitável, e apresentou melhor desempenho comparado com 

modelos encontrados na literatura como os modelos HS e BC. 

 

2.4 Aprendizagem de máquinas 

A aprendizagem de máquinas (AM) é uma área de estudo da inteligência artificial, 

que combina conceitos de ciência da computação, probabilidade, estatística e 

otimização com o objetivo de desenvolver métodos computacionais capazes de 

fazer previsões e melhorar o desempenho a partir da experiência adquirida pela 

interação com o ambiente, ou seja, por meio de dados referentes ao problema 

fornecidos ao sistema (MOHRI et al., 2018). Estes sistemas devem ter a habilidade 

de se adaptar a mudanças externas, e predizer o futuro a partir de informações 

fragmentadas e incertezas (BONACCORSO, 2017). 

     Na área da agricultura as técnicas de AM são utilizadas em diversas atividades 

como: detecção de doenças, detecção de plantas daninhas, manejo da irrigação, 

manejo do solo, entre outras (LIAKOS et al.; 2018). Para a estimativa de HG várias 

técnicas de AM foram testadas como a rede neural artificial (RNA), amplamente 

testada para diversos locais do mundo; a máquina de vetor de suporte (MVS), que 

tende a apresentar resultados melhores do que a RNA; o Sistema de Inferência 

Adaptativo Neuro – Fuzzy (ANFIS); Genética Fuzzy (GF), entre outras 

(ANTONANZAS-TORRES et al., 2015). 

 

2.4.1 Rede Neural Artificial 

     As redes neurais artificiais (RNA) são consideradas uma subárea das técnicas de 

aprendizagem de máquinas, e seu desenvolvimento se iniciou com as tentativas de 

compreender o funcionamento do cérebro. Em 1943 McCulloch e Pitts 

desenvolveram um modelo matemático binário para simular a atividade neural, em 

que o neurônio recebia sinais excitatórios e inibitórios, e emitia um sinal de saída 

quando sinal excitatório fosse maior do que o inibitório (SONDAK; SONDAK, 1989). 

Em 1946, Hebb apresentou a ideia de modificação sináptica, afirmando que o 



32 
   

conhecimento era armazenado nas conexões dos neurônios, e que o processo de 

aprendizagem modifica as conexões e altera os efeitos excitatórios e inibitórios das 

entradas (GARSON, 1998, SONDAK; SONDAK, 1989). 

     Em 1958 Rosemblatt criou um modelo computacional de classificação linear, para 

analisar o funcionamento de uma rede neural, com elementos de processamento 

conectados, chamados perceptrons. Os trabalhos de Marvin Minsky e Seymour 

Papert demonstraram que o modelo de Rosenblatt apresentava utilidade limitada por 

não ser capaz de lidar com diversos problemas práticos que exigiam soluções não 

lineares (KULIK, 2015; GARSON, 1998). Em 1982, Hopfield introduziu funções não 

lineares ao sistema, tornando as redes neurais capazes de resolver problemas não 

lineares, o que ampliou as possibilidades de aplicação da RNA (GARSON, 1998). 

     As aplicações desta técnica são diversas, podendo ser utilizadas para predição, 

aproximação de funções ou classificação de padrões (GARDNER; DORLING, 1998). 

Em estudos ambientais a RNA tem diversas aplicações para estimativas, como, por 

exemplo: a estimativa da evapotranspiração de referência (ZANETTI et al., 2007); 

previsões da disponibilidade de recursos eólicos para certa localidade (TEIXEIRA Jr. 

Et al.2011); levantamentos sobre a disponibilidade de energia solar em dada região 

(FIORIN et al., 2011); previsão de queimadas e incêndios (VIGANÓ et al., 2017); 

entre outros diversos estudos. 

 

2.4.2 Máquina de Vetor de Suporte 

     A MVS é uma técnica de aprendizagem de máquinas baseada na teoria de 

aprendizagem estatística e no princípio da minimização do risco estrutural, ideias 

desenvolvidas por Vapnik e Chervonenkis (1964) (BELAID; MELLIT, 2016). Esta 

técnica pode ser aplicada em problemas de classificação, regressão e previsão 

(CHEN; LI, 2014).  Devido ao fato de lidar com problemas de classificação não 

lineares com generalização satisfatória e evitando super-ajustes, a técnica MVS 

conquistou popularidade (TORRES et al., 2015).  

     A técnica MVS tem sido utilizada em diversas áreas do conhecimento como em 

computação, estudos em hidrologia e ambiente (MOHAMMADI et al., 2015); esta 

técnica também é aplicada em estudos ambientais, como em previsões climáticas 
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(RADHIKA; SHASHI, 2009), previsão de tempestades (RAJASEKARAN et al., 2008), 

estimativa da concentração de ozônio (FENG et al., 2011).    
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3 MATERIAIS E MÉTODOS 

3.1 Local e clima 

     A cidade de Botucatu está localizada no Estado de São Paulo, a 22°53’ de 

latitude Sul e 48°26’ de longitude Oeste. A altitude varia de 650 m a 950 m em 

relação ao nível do mar, e o clima de Botucatu é classificado como Cwa, pelo 

método de Köppen, sendo um clima temperado quente (mesotérmico) (RAMOS et 

al., 2011). A Figura 1 (a, b, c, d) apresenta as séries climáticas da temperatura, 

umidade relativa, precipitação e nebulosidade para Botucatu, no período entre 1970 

– 2008. 

Figura 1 – Médias mensais da temperatura (a), umidade relativa (b), 
nebulosidade (c) e precipitação (d) medidas no período de 1970 – 2008 

 

Fonte: adaptado de Silva (2016, p. 14) 

     A temperatura média mensal varia de 16,8 °C em julho a 22,5 °C em fevereiro. A 

umidade relativa tem seu maior valor em janeiro (76,4 %), e o menor valor em 

agosto (61,1 %). A nebulosidade representa a fração de horas de céu encoberto por 

dia, sendo o maior resultado encontrado para a nebulosidade foi para 
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o mês de janeiro (0,61), e o menor para o mês de agosto (0,28). A precipitação tem 

o maior valor em janeiro com 305,7 mm, e o menor valor para agosto, com 38,8 mm. 

     Os dados de umidade, nebulosidade e precipitação refletem as características 

climáticas da região que apresenta duas estações bem definidas, com verão quente 

e chuvoso e inverno seco e frio. Entre 75 e 90% das chuvas ocorrem entre outubro e 

março, e entre abril e setembro ocorre o período seco, apresentando níveis 

pluviométricos abaixo de 100 mm (TERAMOTO; ESCOBEDO, 2012). O período 

chuvoso que ocorre na região está relacionado com a presença do Vórtice Ciclônico 

em Altos Níveis, no verão brasileiro. Esse sistema se desloca no oceano Atlântico, 

entre a África e o Nordeste do Brasil, atingindo o continente, com uma extensa 

banda de nebulosidade, associada a chuvas, na parte oeste do VCAN (KOUSKY, 

1981). Os sistemas frontais, que são os encontros de duas massas de ar de 

temperatura e densidade diferentes, atuam na região durante todo o ano, 

permanecendo no máximo dois dias (ALVARENGA, 2012). 

 

3.2 Instrumentos e variáveis analisadas 

     Os dados meteorológicos utilizados neste trabalho foram obtidos no período de 

1996-2011, na estação de radiometria solar, instalada na Faculdade de Ciências 

Agronômicas (FCA), Universidade Estadual Paulista (UNESP). As variáveis 

utilizadas neste trabalho foram: irradiância solar global, (IG, W m-2); brilho solar, 

definido como a quantidade de horas de brilho solar sem a presença de nuvens (n, 

horas); temperatura máxima (TM, °C); temperatura mínima (Tm, °C) e umidade 

relativa (UR, %). As medidas de IG foram realizadas por um piranômetro Eppley 

PSP; n foi medido por um heliógrafo Campbell – Stokes; TM e Tm foram medidas por 

um termômetro de mercúrio e um termômetro de álcool, respectivamente; e UR foi 

medida por um higrômetro, seguindo as recomendações da Organização Mundial de 

Meteorologia (OMM).  

     A aquisição de medidas de HG foi realizada com o auxílio de um datalogger 

CR23X da Campbell Scentific, com frequência de operação de 1 Hz, armazenando o 

valor médio a cada cinco minutos. As medidas de irradiância (W m-2) foram 

integradas por meio de programas para a análise de irradiação (CHAVES;
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ESCOBEDO, 2000), para a obtenção do valor da irradiação solar global diária (HG, 

MJ m-2 dia-1). 

     A irradiação solar no topo da atmosfera (H0, MJ m-2 dia-1) foi calculada a partir das 

equações encontradas em Santos (2016), onde I0 é a constante solar (1367 W m-2), 

DJ é o dia juliano (sendo que para o dia primeiro de janeiro, DJ = 1, e para o dia 31 

de dezembro, DJ = 365), φ é a latitude local (graus),   é a declinação solar (graus) 

(Eq. 8), e ωs é o ângulo horário (graus) (Eq. 9). 

        *            
    

   
+  [(          )   (                 )]                      (7) 

            *
       (      )

   
+                                                                               (8) 

      
  (           )                                                                                          (9) 

     O fotoperíodo é a quantidade máxima possível de horas de brilho solar (N, 

horas), calculado a partir da Eq. (10): 

   
       

  
                                                                                                                 (10) 

     A razão de insolação é a relação entre a quantidade real (n) e a quantidade 

máxima de horas de brilho solar (N) (CHAVES et al., 1999), apresentado na Eq. 

(11): 

    
 

 
                                                                                                                      (11) 

 

3.3 Modelos estatísticos para a estimativa de HG 

     Os dados utilizados no desenvolvimento dos modelos, tanto estatísticos (modelos 

de regressão clássicos para a estimativa de HG e modelo de regressão não linear 

múltiplo), quanto de aprendizado de máquinas (RNA e MVS), consistem em medidas 

diárias das variáveis meteorológicas coletadas entre os anos 1996 – 2011 em 

Botucatu – SP. 
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     A estimativa dos modelos clássicos, bem como a plotagem dos gráficos 

apresentados neste trabalho e o cálculo dos indicativos estatísticos para a validação 

dos modelos foram realizados por meio do software MicrocalTM Origin 6.0 ®. 

 

3.3.1 Hargreaves e Samani 

     O modelo HS (HARGREAVES; SAMANI, 1985) propõe relacionar HG com    , 

onde     é o coeficiente de calibração a ser estimado para Botucatu.                                               

O cálculo de √    realizado previamente possibilitou a estimativa do coeficiente     

a partir de uma regressão linear, pelo método dos mínimos quadrados (MICROCAL 

SOFTWARE, 1999).  

 

3.3.2 Bristow e Campbell 

     O modelo BC (BRISTOW; CAMPELL, 1984) propõe relacionar HG com    , onde 

   ,     e     são os coeficientes de calibração a serem estimados para Botucatu. O 

algoritmo disponível para modelos não lineares é o Levenberg-Marquart, que 

oferece um método de estimativa iterativo, em que valores iniciais dos coeficientes 

devem ser fornecidos para que estimativa seja realizada. A determinação adequada 

destes valores torna a estimativa do modelo mais rápida e confiável (MICROCAL 

SOFTWARE, 1999). Os valores iniciais escolhidos foram encontrados no trabalho de 

Quej et al. (2016). 

 

3.4 Regressões múltiplas 

        Para desenvolver o modelo de regressão não linear múltiplo, proposto neste 

trabalho, foram utilizados como referência modelos estatísticos encontrados na 

literatura, para os quais a ordem de grandeza dos parâmetros já é conhecida 

(ANGSTRÖN, 1924; SWARTMAN; OGUNLADE, 1967; HARGREAVES, 1985).  O 

modelo HS foi utilizado como referência para a inclusão dos valores de     no novo 
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modelo. O modelo de Angströn - Prescott foi utilizado como referência para incluir a 

variável RI. Para a inclusão de UR foi utilizado um modelo que relaciona HG com RI 

e UR, encontrada em Swartman e Ogunlade (1967) e apresentada na Eq. (12). 

          
                                                                                                  (12) 

     Assim, a Eq. (13) apresenta o modelo de regressão não linear desenvolvido 

neste trabalho e validado para Botucatu. 

           (  
   )           (  

   )  (     )                                             (13) 

onde                 e     são os coeficientes a serem estimados. 

     A estimativa deste modelo foi realizada no R, um ambiente com ferramentas para 

desenvolver pesquisas em estatística, como, por exemplo, regressões lineares e não 

lineares, classificações, testes estatísticos, etc. Este ambiente é um software livre e 

de código aberto (R CORE TEAM, 2018). O algoritmo disponível para a estimativa 

dos modelos não lineares é o Gauss-Newton, que também utiliza um método 

iterativo para a estimativa dos coeficientes do modelo. Portanto, assim como na 

estimativa dos coeficientes do modelo BC, neste caso é preciso fornecer valores 

iniciais, para que o algoritmo realize o processo iterativo na estimação dos 

parâmetros. 

 

3.5 Aprendizagem de máquinas 

     O software utilizado para realizar o aprendizado de máquinas foi o WEKA 

(Waikato Environment for Knowledge Analysis), desenvolvido pela Universidade de 

Waikato, Nova Zelândia, e possui diversos procedimentos para aplicação de: 

regressão linear, árvore de decisão, redes neurais artificiais, máquina de vetor de 

suporte, entre outras. 

     Para as técnicas de aprendizado de máquinas foram testadas quatro 

combinações das variáveis de entrada (Tabela 1) para avaliar que combinação de 

variáveis apresentava os melhores resultados.                                                                                                             
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Tabela 1 – Variáveis utilizadas nas combinações testadas para as técnicas 
RNA e MVS 

Combinações Variáveis utilizadas 

RNA1 H0, (ΔT1)
0,5

 e HG 

MVS1 H0, (ΔT1)
0,5

 e HG 

RNA2 H0, (ΔT1)
0,5

, RI e HG 

MVS2 H0, (ΔT1)
0,5

, RI e HG 

RNA3 H0, (ΔT1)
0,5

, UR e HG 

MVS3 H0, (ΔT1)
0,5

, RI, UR e HG 

RNA4 H0, (ΔT1)
0,5

, RI, UR e HG 

MVS4 H0, (ΔT1)
0,5

, RI, UR e HG 

 

3.5.1 Rede neural artificial 

     Para gerar os modelos de RNA foi utilizada a função Multilayer Perceptron 

disponível no WEKA, com algoritmo de aprendizado backpropagation. Na Figura 2 é 

apresentado um esquema da arquitetura de uma rede Multilayer Perceptron (MLP), 

sendo    os neurônios da camada de entrada;     os pesos entre a camada de 

entrada e a camada oculta, podendo ter uma ou mais camadas ocultas;     os pesos 

entre a camada oculta e a camada de saída;    é o limiar de ativação e u a saída da 

rede (LANDERAS et al., 2012).  
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Figura 2 – Esquema simplificado da arquitetura de uma RNA 

  

Fonte: adaptado de Quej et al. (2017, p. 64) 

     Os neurônios da camada de entrada recebem os dados    que são multiplicados 

pelos pesos,    , e transmitidos para a camada oculta, onde o valor resultante é 

processado através da função de ativação   (WAEWSAK et al. 2014). 

    (∑          
 
 )                                                                                                  (14) 

     Para a função de ativação é possível utilizar várias funções como: sigmóide, 

tangente hiperbólica, função de base radial, entre outras (BEHRANG, 2010). Neste 

trabalho foi utilizada a função sigmoide (Eq. 15): 

 ( )  
 

(     (  ))
                                                                                                  (15) 

Onde   é o resultado da somatória ∑          
 
 . 

     A MLP possui o algoritmo de aprendizado backpropagation, que trabalha com o 

método de aprendizado supervisionado. Este tipo de aprendizado fornece exemplos 

de valores de saída desejados, para o ajuste dos valores de saída da rede. No caso 

do algoritmo backpropagation a aproximação entre o valor da saída e o valor 

desejado é feita pelo método do mínimo global. Procura-se o mínimo global na 

superfície de erro, por meio do método do gradiente descendente (ALSINA et al., 

2016). 
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      A superfície de erro possui mais de um mínimo, sendo possível que a rede 

neural se estabilize em um mínimo local, o que não é desejável. Para evitar que isto 

aconteça é importante o ajuste dos valores da taxa de aprendizado (L) e do 

momentum (M). A taxa de aprendizado determina a taxa com que os pesos são 

atualizados. Quanto maior o valor de L, mais rápido a rede vai convergir para um 

resultado, mas é possível que a rede se estabilize em um mínimo local. Se o L for 

muito pequeno, o tempo para gerar os modelos pode aumentar (GARDNER; 

DORLING, 1998).  

     O M é incluído para o caso da rede tender a um mínimo local. A cada atualização 

dos pesos é somado um valor proporcional à atualização de pesos anterior, 

aumentando a taxa de atualização, porque quanto mais próximo a rede neural se 

encontra de um mínimo local, menor será a taxa de atualização. Portanto, a inclusão 

do momentum auxilia a rede neural a sair de mínimos locais (GARDNER; DORLING, 

1998). 

     Foram testados valores para a taxa de aprendizado (L) e o momentum (M). Na 

primeira etapa foram testados valores de L entre 0,000001 – 1, buscando o valor de 

L que fornecesse estimativas de HG com menor rRMSE. Na segunda etapa, 

manteve-se fixo o valor de L, variando o parâmetro M entre 0,000001 – 0,1. Estes 

testes foram realizados com a combinação 1 de dados, e o melhor resultado foi 

aplicado às demais combinações. 

     Além de testar valores diferentes para os parâmetros L e M, foram testados 

valores diferentes para os neurônios da camada oculta. Após encontrar a rede com 

melhor desempenho, o número de neurônios da camada oculta foi fixado, e foi 

adicionada outra camada oculta, consecutiva à primeira, e testados valores para a 

segunda camada oculta. A escolha da rede neural com a melhor arquitetura foi feita 

por meio do valor de rRMSE (Eq. 16) calculado na validação dos modelos.  

              
(
∑ (     )

  
   

 
)

   

  
                                                                               (16) 

     Onde:    são os valores de HG medidos,    são os valores de HG estimados,    

é o valor médio de   ,    é o valor médio de    e   é o número de medidas.
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     A Tabela 2 apresenta os números de neurônios testados para cada uma das 

combinações de dados de entrada. 

Tabela 2 – Número de neurônios por camada para as quatro combinações de 
variáveis de entrada testadas para a técnica RNA 

Combinação Número de neurônios 

 

Uma camada Duas camadas 

C1 5, 15, 25, 35 e 45 

1ª Camada: 5 

2ª Camada: 5, 15, 25, 35 e 45 

C2 7, 17, 27, 37, 47 

1ª Camada: 37 

2ª Camada: 7, 17, 27, 37 e 47 

C3 7, 17, 27, 37, 47 

1ª Camada: 7 

2ª Camada: 7, 17, 27, 37 e 47 

C4 9, 19, 29, 39 e 49 

1ª Camada: 29 

2ª Camada: 9, 19, 29, 39 e 49 

 

3.5.2 Máquina de vetor de suporte 

     A técnica MVS foi desenvolvida por Vapnik e colaboradores, e tem como princípio 

a teoria do aprendizado estatístico. A MVS pode ser utilizada para classificação, 

regressão e previsão (CHEN; LI, 2014). Esta técnica vem sendo aplicada em 

diversas áreas do conhecimento, como, por exemplo, hidrologia, estudos 

ambientais, computação, entre outros. A MVS se apresenta como uma opção 

interessante, pois tem se mostrado superior a outras técnicas estatísticas e às redes 

neurais artificiais (MOHAMMADI et al., 2015). 

     O algoritmo utilizado para gerar os modelos de MVS é o SMOreg Improved. Este 

algoritmo foi desenvolvido primeiramente por Platt (1998), e tinha por objetivo a 

classificação de dados. Smola e Scholkopf (1998) apresentaram uma extensão do 

algoritmo, que passou a gerar regressões. Shevade (2000) realizou adaptações no 
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algoritmo de Smola e Scholkopf, propondo o uso de dois valores de limiar ao invés 

de um, tornando o algoritmo mais eficiente.   

     Inicialmente a MVS era capaz de realizar apenas classificações lineares, mas 

com o uso das funções de Kernel se tornou possível realizar mapeamentos não 

lineares dos dados (PIURI et al., 2013). Para gerar os modelos de MVS foram 

testadas duas funções de Kernel: a polinomial (Poly Kernel) e a função de base 

radial (RBF Kernel).  

     O algoritmo SMOreg Improved possibilita o ajuste de alguns parâmetros, como 

parâmetro C que determina o balanceamento entre a minimização do erro de treino 

e a complexidade do modelo (URRACA et al., 2016) e o parâmetro γ, que é o 

coeficiente da função RBF Kernel. O parâmetro C é um valor ajustável para as duas 

funções, e foram testados diferentes valores de C com base na combinação 1 de 

dados de entrada.  

     Para definir a função de Kernel utilizada e os valores dos parâmetros (C, γ) foram 

comparados os valores de rRMSE (%) (Eq. 16) na validação dos modelos de MVS.   

     O modelo que apresentou menores valores de rRMSE foi utilizado como 

referência para o ajuste das combinações seguintes. A função de Kernel que 

apresentou melhores resultados foi a RBFKernel, com parâmetros C = 10 e γ = 1. 

 

3.6 Validação dos modelos 

     Para realizar a validação foram selecionados dois bancos de dados a partir do 

banco de dados total, seguindo o seguinte procedimento: foram calculados os 

valores médios de HG para todos os meses, de 1996 a 2011, e calculada a média 

inter-anos para cada mês. Os valores médios de HG foram comparados com a média 

inter-anos para o respectivo mês. Os meses que apresentaram valores médios de 

HG mais próximos da média inter-anos compuseram o ano típico, e os meses que 

apresentaram valores médios de HG mais distantes da média inter-anos 

compuseram o ano atípico. O gráfico para o mês de setembro pode ser visto na 

Figura 3, que apresenta os valores médios de HG para setembro de cada ano e a 
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média de HG inter-anos obtida a partir de todos os dados disponíveis para este mês, 

com o desvio padrão. 

Figura 3 – Valores médios de HG e média de HG inter-anos para o mês de 
setembro, de 1996 a 2011 

 

     A partir do gráfico é possível perceber que o valor médio de HG para o ano de 

2000 está mais próximo da média inter-anos, enquanto o valor médio de HG para 

ano de 2010 está mais distante da média. Portanto para o ano típico foi selecionado 

o mês de setembro do ano de 2000, e para o ano atípico o mês de setembro do ano 

de 2010. Desta forma foram criados dois anos, de doze meses cada um, sendo que 

um deles era composto pelos meses com valores médios de HG mais próximos da 

média de HG inter-anos (ano típico), e o outro pelos meses com valores médios de 

HG mais distantes da média de HG inter-anos (ano atípico). 

     No caso dos modelos clássicos e de regressão não linear múltiplo, os anos típico 

e o atípico foram retirados da base de dados utilizada para a estimativa dos 

parâmetros dos modelos. No caso das técnicas RNA e MVS, para gerar os modelos 

e validar com o ano típico, foram excluídos da base de treinamento os dados 

correspondentes ao ano típico, e para gerar os modelos e validar com o ano atípico, 

foram retirados os dados correspondentes ao ano atípico. 

     Os indicativos estatísticos utilizados para a avaliação do desempenho das 

técnicas de estimativa de HG foram: tendência do erro médio (MBE, MJ m-2 dia-1) 

(Eq. 17), tendência do erro médio relativa (rMBE, %) (Eq. 18), raiz quadrada do erro 
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médio (RMSE, MJ m-2 dia-1) (Eq. 19), raiz quadrada do erro médio relativa (rRMSE, 

%) (Eq. 16), coeficiente de correlação (r) (Eq. 20), coeficiente de determinação (R²) 

(Eq. 21) e índice de concordância de Willmont (d) (Eq. 22). 
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Onde:    são os valores de HG medidos,    são os valores de HG estimados,    é 

o valor médio de   ,    é o valor médio de    e   é o número de medidas. 

     Quanto menores os valores de RMSE e MBE melhor é o desempenho do 

modelo. Os valores de RMSE são sempre positivos, e os valores de MBE podem ser 

positivos ou negativos, e permitem avaliar a tendência de o modelo subestimar ou 

superestimar os valores de HG, sendo que valores positivos de MBE indicam a 

tendência de superestimar, e valores negativos de subestimar (QUEJ et al., 2016). 

Quanto mais próximo de 1 estiver o r maior é a correlação entre os valores 

estimados e os valores medidos. O coeficiente de determinação R² varia entre 0 e 1, 

e quanto mais próximo de 1 o valor estiver melhor é o ajuste do modelo. O índice de 

concordância de Willmont varia de 0 a 1, e quanto mais próximo o valor estiver de 1 

maior a concordância entre valores medidos e estimados. 
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4 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

4.1 Modelos estatísticos 

4.1.1 Obtenção e validação da equação HS 

     A Figura 4 apresenta a correlação entre a transmissividade atmosférica da 

irradiação solar global (HG/H0) e a raiz quadrada da amplitude térmica (ΔT1)
0,5, para 

um total de 4951 dias de medidas realizadas durante os anos de 1996-2011 em 

Botucatu – SP. 

Figura 4 - Correlação entre a transmissividade atmosférica da irradiação solar 
global (HG/H0) e a raiz quadrada da amplitude térmica (ΔT1

0,5); a linha vermelha 
representa a regressão linear entre as variáveis para o período de 1996-2011 

 

     O coeficiente de calibração estimado para Botucatu foi de     = 0,170 (Eq. 23). A 

Tabela 3 apresenta valores de     ajustados para outras localidades. Mehdizadeh et 

al. (2016), Rahimikhoob (2010), Sanusi et al. (2013), Sharifi et al. (2016), Liu et al. 

(2009), Almorox et al. (2013), Almorox et al. (2011) e Almorox (2011) encontraram 

valores de     menores do que o valor estimado para Botucatu. Lêdo et al. (2012), 

Nogueira et al. (2012), Ugwu e Ugwuanyi (2011) e Gois et al. (2016) utilizaram os 

valores estabelecidos anteriormente por Hargreaves de      = 0,16 para locais 

distantes da costa e     = 0,19 para locais próximos à costa ou a grandes corpos 

d’água. Grillone et al. (2012) e Estévez et al. (2012) encontraram intervalos de 

valores de     em que o valor estimado para Botucatu está inserido.  
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     A relação entre HG/H0 e a umidade relativa local se reflete no valor de    , que 

possui valores maiores para localidades próximas à costa, e valores menores para o 

interior (CITAKOGLU; 2015). Em locais próximos a grandes corpos d’água parte da 

energia solar é absorvida na forma de calor latente, parcela de energia utilizada para 

a evaporação da água, que não influencia os valores de ΔT1, podendo fazer com 

que a equação tenha a tendência de subestimar HG (LANDERAS et al.; 2012).  

Tabela 3 – Valores do coeficiente de calibração     e R² obtidos neste trabalho 
comparados com os valores encontrados por outros autores 

Autores Localidades Latitude 
coeficiente 

    
R² Altitude Clima 

Mehdizadeh et 

al. (2016) 
Kerman (Irã) 30°'15 0,154 

 

1753,8 Árido 

Rahimikhoob 

(2010) 
Ahwaz (Irã) 31° 20' 0,156 0,737 22,5 Semi-árido 

Sanusi et al. 

(2013) 

Sokoto 

(Nigéria) 
13° 03' 0,11 

  

 

Sharifi et al. 

(2016) 
2 (Irã) 

35° 58' - 

39° 46' N 

0,162 e 

0,165 
 

1313 - 

1364 
Árido e semi-árido 

// 4 (EUA) 40° - 43° N 
0,136 a 

0,147 
 

378 - 1208 Semi-árido 

Grillone et al. 

(2012) 

33 Sicília 

(Itália) 

36,96° - 

38,48° N 

0,146 a 

0,215 
 

40 – 1840 mediterrâneo 

Estévez et al. 

(2012) 
65 (Espanha) 

36° 17' - 

38° 15' N 

0,160 – 

0,190 
 

4 – 1212 
Semi-árido, 

Mediterrâneo 

Liu et al. 

(2009) 
15 (China) 

34° 18' - 

45° 45' N 

0,141 - 

0,166 
 

3 a 2295 
Clima temperado 

e de monção 

Almorox et al. 

(2013) 

Córdoba 

(Argentina) 
30° 44' S 0,146 

  

Subtropical úmido 
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Almorox et al. 

(2011) 

Madri 

(Espanha) 

40° 04' - 

40° 24' N 

0,146 - 

0,161 
 

477 – 604 

Mediterrâneo 

continental 

temperado 

Gois et al. 

(2016) 

Seropédica 

(Brasil) 
22° 44' S 0,16 - 0,19 

 

26  

Lêdo et al. 

(2012) 
Barbalha 7° 18' S 0,16 

 

409 
Tropical quente 

semi-árido 

Nogueira et al. 

(2012) 
Jaguaruana 4° 47' S 0,16 

 

12 

Semi-árido 

 

Almorox 

(2009) 

Aranjuez 

(Espanha) 
40° 04' N 0,146 

  

Mediterrâneo 

continental semi-

árido 

Ugwu e 

Ugwuanyi 

(2011) 

Abuja 

(Nigéria) 

8° 15' - 9° 

12' N 
0,16 

  

Tropical úmido e 

clima seco 

Modelo 

proposto 
Botucatu 22° 53’ 0,170 0,495 650 – 950 

Temperado 

quente 

     Além da umidade relativa do local, outros fatores que podem influenciar o 

desempenho de modelos como HS são: a latitude, a altitude, a proximidade ao mar 

ou a grandes corpos d’água, eventos climáticos, entre outros (LYRA et al.; 2015). 

Portanto é importante conhecer as condições geográficas e climáticas do local para 

ajustar a equação e interpretar os resultados apresentados pelo ajuste. 

     Rahimikhoob (2010) ajustou o modelo para Ahwaz (Irã), e o gráfico de ajuste do 

modelo apresentou um espalhamento mais uniforme com coeficiente de 

determinação de R² = 0,737, superior aos resultados deste trabalho. Rahimikhoob 

(2010) aplicou o modelo em uma localidade de latitude 31°20’ N, altitude de 22,5 m e 

clima semi-árido. Este local está situado em uma latitude maior do que a de 

Botucatu, de menor altitude e de clima menos úmido. Fatores climáticos e 

geográficos podem influenciar o desempenho de modelos baseados em valores de 
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ΔT1, como dito anteriormente. Devido a variações climáticas é importante que 

modelos estatísticos sejam reajustados periodicamente. 

A Figura 5 apresenta a correlação entre a irradiação solar global medida (HGmed) e a 

estimada (HGest) pelo modelo HS, para o ano típico e atípico. O coeficiente de 

correlação foi rt = 0,823 e ra = 0,831, para o ano típico e o atípico, respectivamente. 

Figura 5 – Correlação entre HG medida e HG estimada a partir do modelo HS, 
para o ano típico (Fig. 5 (a)) e ano atípico (Fig. 5 (b)) 

 

     A Tabela 4 apresenta os indicativos estatísticos obtidos na validação do modelo 

HS para os anos típico e atípico. Os valores obtidos foram: rMBEt = -3,1 % e rMBEa 

= 3,2 %; rRMSEt = 21,8 % e rRMSEa = 24,8 %; dt = 0,870 e da = 0,880.  

Tabela 4 – Indicativos estatísticos na validação do modelo HS  

 

 

MBE 

(MJ m
-2

 dia
-1

) 

rMBE 

(%) 

RMSE 

(MJ m
-2

 dia
-1

) 

rRMSE (%) D 

Típico -0,537 -3,1 3,808 21,9 0,870 

Atípico 0,543 3,2 4,233 24,7 0,880 
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     Os valores de rMBE indicam a tendência da equação de subestimar em 3,1 % os 

valores de HG para o ano típico e superestimar em 3,2 % para o ano atípico, 

provavelmente devido a dois pontos mais distante que os demais. O valor de rRMSE 

menor para ano típico que para o ano atípico era esperado, em função dos valores 

de HG para o ano típico serem mais próximos da média. O valor do índice de 

concordância de Wilmott (d) para o ano típico é menor do que para o ano atípico, e 

encontra-se dentro da normalidade em função do menor espalhamento. 

 

4.1.2 Obtenção e validação da equação BC  

     A Figura 6 apresenta a correlação entre a transmissividade atmosférica da 

irradiação solar global (HG/H0) e a amplitude térmica ΔT2. A linha em vermelho 

representa o modelo BC ajustado para Botucatu. O coeficiente de determinação 

obtido foi R2 = 0,537. Em comparação com o modelo HS houve um pequeno 

aumento no valor de R², porém o ajuste do modelo BC é mais complexo, por se 

tratar de um ajuste não linear. 

Figura 6 - Correlação entre a transmissividade atmosférica da irradiação solar 
global (HG/H0) e a raiz quadrada da amplitude térmica (ΔT2) 

 

     A Eq. (24) apresenta o modelo BC com os coeficientes estimados para Botucatu. 

Os fatores que afetam o modelo BC são os mesmo que afetam o modelo HS, pois o 

mecanismo a partir do qual ambos os modelos estimam HG é o mesmo. A partir dos 

dados de ΔT2 é possível estimar a nebulosidade, parâmetro principal na transmissão 

da irradiação solar para a superfície. Assim como no modelo HS, os parâmetros da 

equação BC (    ,     e    ) também precisam ser estimados para 
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cada local de estudo, e o modelo deve ser reajustado periodicamente, devido a 

variações climáticas. 

  

  
         (   (

(       )    (   
     )))                                                                  (24) 

     A Tabela 5 apresenta os valores dos coeficientes de calibração (   ,     e    ) e 

de RMSE no ajuste do modelo BC para outras localidades. Em relação ao parâmetro 

   , os valores encontrados por Chen et al. (2004) para a China e Sharifi et al. 

(2016) para os EUA são similares ao valor estimado para Botucatu. Os valores 

encontrados por Moreno et al. (2011) para a Espanha e Sharifi et al. (2016) para o 

Irã são superiores ao valor encontrado neste trabalho. Em relação aos valores de 

    Sharifi et al. (2016) encontraram valores similares ao valor encontrado para 

Botucatu. Moreno et al. (2011) e Chen et al. (2004) encontraram valores de     

maiores do que o valor encontrado para Botucatu. Moreno et al. (2011), Chen et al. 

(2004) e Sharifi et al. (2016) encontraram valores de     menores do que o valor 

encontrado neste trabalho.  

Tabela 5 – Valores dos coeficientes de calibração (aBC, bBC e cBC) e de RMSE 
obtidos neste trabalho e por outros autores 

Autores Localidades Latitude             

RMSE 

(MJ .m
-2 

dia
-1

) 

Moreno et 

al. (2011) 

400 

(Espanha) 
 

0,785 0,030 0,162 4,80 

Chen et al. 

(2004) 
48 (China) 

18,23 - 

34,72 N 
0,64 0,045 1,70 

 

Hunt et al. 

(1998) 
Canada 43,65 N 

   

4,7 

Sharifi et al. 

(2016) 
2 (Irã) 

35° 58' - 

39° 46' N 

0,879 - 

1,079 

0,117 - 

0,158 

0,636 - 

0,891 
3,570 - 4,150 
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// 4 (EUA) 
40° - 43° 

N 

0,600 - 

0,673 

0,012 - 

0,295 

1,817 - 

2,101 
3,075 - 3,659 

Modelo 

proposto 
Botucatu 22° 53’ 0,637 0,014 2,177 3,649 – 4,138 

     A Figura 7 apresenta a validação do modelo BC, com os valores do coeficiente 

de correlação entre os valores medidos e estimados de HG, para o ano típico (Fig. 7 

(a)) e atípico (Fig. 7 (b)). 

Figura 7 – Correlação entre HG medida e HG estimada a partir do modelo BC, 
para o ano típico (Fig. 7 (a)) e ano atípico (Fig. 7 (b)) 

 

     Os valores do coeficiente de correlação são rt = 0,846 e ra = 0,828. Em 

comparação com os resultados para HS houve uma aumento nos valores em 

relação ao ano típico e uma diminuição em relação ao ano atípico.  

     A Tabela 6 apresenta os índices estatísticos da validação do modelo BC para os 

anos típico e atípico. Os valores foram: rMBEt = -7,0 % e rMBEa = 1,0 %; rRMSEt = 

21,0 % e rRMSEa = 24,1 %; dt = 0,905 e da = 0,901. Os valores de rMBE mostram 

uma tendência de o modelo subestimar os valores de HG para o ano típico, e 

superestimar para o ano atípico. Os valores de rRMSE mostram um maior 

espalhamento nos valores de HG atípico. O índice de concordância d é maior para o 

ano típico. 
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Tabela 6 – Indicativos estatísticos na validação do modelo BC 

 

MBE 

(MJ m
-2

 dia
-1

) 

rMBE 

(%) 

RMSE 

(MJ m
-2

 dia
-1

) 

rRMSE (%) d 

Típico -1,213 -7,0 3,649 21,0 0,905 

Atípico 0,169 1,0 4,138 24,1 0,901 

     Em comparação com os resultados para o modelo HS, o valor de rMBE para o 

ano típico foi maior no modelo BC, e o valor para o ano atípico foi menor para este 

mesmo modelo, porém ambos tendem a subestimar os valores de HG para o ano 

típico e superestimar para o ano atípico. No caso de HS os valores de rMBE são 

similares em módulo para os anos típico e atípico, e no caso de BC o valor de rMBE 

para o ano típico é maior do que para o ano atípico. Os valores de rRMSE para o 

modelo BC são menores. O índice de concordância de Wilmott para o modelo BC é 

maior do que para HS. A comparação entre os resultados de ambos os modelos 

aponta que não houve melhora significativa com a aplicação do modelo BC. 

     Em relação aos valores de RMSE o trabalho de Sharifi et al. (2016) apresenta 

valores similares aos valores do presente trabalho. Os valores encontrados por 

Moreno et al. (2011) e Hunt et al. (1998) são maiores do que os valores calculados 

para Botucatu, porém todos os resultados apresentados na Tabela 6 são da mesma 

ordem de grandeza que os resultados deste trabalho. 

 

4.2 Modelo de regressão não linear múltiplo proposto 

     Através do método de regressão múltipla não linear buscou-se uma equação 

múltipla para estimar HG, a partir dos métodos de discutidos anteriormente. A 

Equação (24) encontrada apresentou o melhor desempenho com base no valor de 

rRMSE, e foi validada utilizando a base de dados dos anos típico e atípico.  Este 

modelo foi desenvolvido a partir da união de modelos encontrados na literatura 

(ANGSTRÖN, 1924; SWARTMAN; OGUNLADE, 1967; HARGREAVES, 1985). 
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     A Figura 8 apresenta os gráficos da correlação entre HG medida e HG estimada a 

partir da Eq. (25), para o ano típico (Fig. 8 (a)) e atípico (Fig. 8 (b)).  

Figura 8 – Correlação entre HG medida e HG estimada a partir da Eq. (25), para o 
ano típico (Fig. 8 (a)) e ano atípico (Fig. 8 (b)) 

 

     A Tabela 7 apresenta os indicativos estatísticos do desempenho da equação 

selecionada.  

Tabela 7 – Indicativos estatísticos de validação da Eq. (24) 

 MBE 

(MJ m
-
² dia

-1
) 

rMBE 

(%) 

RMSE 

(MJ m
-
² dia

-1
) 

rRMSE 

(%) 

d 

Típico -0,670 -3,8 1,966 11,3 0,974 

Atípico 0,339 2,0 2,324 13,6 0,971 

     Com base nos valores de rRMSE – rRMSEt = 11,3 % para o ano típico, e rRMSEa 

= 13,6 % para o ano atípico – é possível observar que a equação gera maior 

espalhamento no ano atípico. Com base nos valores de rMBE, para o ano típico, a 

equação subestima em 3,8 % o valor de HG, e para o ano atípico a equação 

superestima os resultados em 2,0 %. O índice de concordância de Wilmott para os 

dois casos (dt = 0,974 para o ano típico, e da = 0,971 para o ano atípico) são 

similares.  
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     Na comparação com resultados da literatura, Swartman e Ogunlade (1967) 

desenvolveram quatro equações de regressão utilizando dados de razão de 

insolação e umidade relativa para estimar HG para três localidades de Nigéria, e 

tiveram os resultados de r entre 0,805 e 0,817. A equação apresentada neste 

trabalho obteve resultados maiores para r, sendo possível observar a contribuição 

de ΔT1 para melhorar a estimativa. Bilgili e Ozgoren (2011) desenvolveram cinco 

equações de regressão para estimar HG para Adana, região mediterrânea da 

Turquia, utilizando as variáveis: razão de insolação, temperatura atmosférica, 

velocidade do vento, mês do ano e dia do mês. A primeira equação possui apenas 

uma variável, razão de insolação, e outras variáveis são adicionadas a cada 

equação desenvolvida. Os valores de r variam de 0,868 a 0,926, sendo o maior 

resultado para a quarta equação que não possui a variável dia do mês. Os valores 

de r encontrados para Botucatu são superiores.  

     Almorox (2011) propôs uma equação com as seguintes variáveis: radiação solar 

no topo da atmosfera, pressão de vapor de saturação a temperatura mínima, 

pressão de vapor de saturação a temperatura máxima, dados de precipitação 

transformados, umidade relativa mínima diária. A localidade é Aranjuez (Espanha), e 

os resultados encontrados foram R² = 0,92, RMSE = 2,37 MJ m-2 dia-1, MBE = 0,09 

MJ m-2 dia-1. O valor de R² foi similar aos valores encontrados para este trabalho – 

0,922 típico, e 0,910 para o ano atípico – o valor de RMSE para Aranjuez foi maior 

do que o encontrado para o ano típico (1,966 MJ m-2 dia-1), e similar ao valor para o 

ano atípico (2,324 MJ m-2 dia-1), e o resultado de MBE para Aranjuez foi menor, em 

módulo, do que os valores encontrados para Botucatu – -0,670 MJ m-2 dia-1 para o 

ano típico, e 0,339 MJ m-2 dia-1 para o ano atípico. 

 

4.3 Aprendizagem de máquinas 

4.3.1 Treinamento e validação das técnicas de aprendizado de máquinas 

     Após a realização de diversos testes variando o número de neurônios em redes 

neurais de uma e duas camadas ocultas, e variando os valores de L e M, encontrou-

se a melhor arquitetura para as redes. A Tabela 8 apresenta número de camadas, 

número de neurônios por camada e os valores de L e M para cada combinação de 
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variáveis de entrada, e a Tabela 9 apresenta o número de épocas e os valores de 

rRMSE de treinamento.  

Tabela 8 – Número de camadas, número de neurônios por camada e os 

parâmetros L e M para cada combinação da RNA 

Combinação Número de neurônios Parâmetros 

RNA1 1ª camada: 5; 2ª camada: 5 L=0,1, M=1.10
-5

 

RNA2 1ª camada: 37; 2ª camada: 27 L=0,1, M=1.10
-5

 

RNA3 1ª camada: 7; 2ª camada: 7 L=0,1, M=1.10
-5

 

RNA4 1ª camada: 29; 2ª camada: 29 L=0,1, M=1.10
-5

 

     No caso da técnica MVS foram testadas duas funções de KERNEL – Poly Kernel 

e RBF Kernel – e diversos valores de C e γ, sendo que a arquitetura que apresentou 

menor valor de rRMSE foi escolhida para gerar as estimativas de HG. A função que 

apresentou melhores resultados foi a RBF Kernel, com C=10 e  =1. A Tabela 9 

apresenta os valores de rRMSE para a MVS no treinamento. 

Tabela 9 – Coeficientes de parametrização e resultados de rRMSE para o 
treinamento das técnicas de AM 

RNA MVS 

Combinação 
Banco 

de 
dados 

Épocas 

rRMSE 

(%) 

C   

rRMSE 

(%) 

Combinação 1 Típico 20 21,760 10 1 20,056 

 Atípico 20 19,668 10 1 19,873 

Combinação 2 Típico 20 12,155 10 1 12,114 

 Atípico 20 11,997 10 1 11,925 

Combinação 3 Típico 20 19,755 10 1 18,918 

 Atípico 20 18,610 10 1 18,970 

Combinação 4 Típico 20 11,873 10 1 11,749 

 Atípico 20 11,745 10 1 11,550 
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     A partir dos dados de treinamento é possível avaliar que, para as duas técnicas, 

o melhor desempenho foi da combinação 4, e o pior desempenho foi da combinação 

1. Comparando a combinação 1 com a 3 percebe-se uma pequena melhora devido a 

inclusão de UR, porém a contribuição foi menor em comparação com a combinação 

2, em que RI foi incluída, reduzindo 10 % o valor de rRMSE. 

     Na Figura 9 encontram-se os gráficos de correlação entre HG medida e HG 

estimada para as quatro combinações de variáveis de entrada, para o ano típico ((a), 

(b), (c) e (d)) e atípico ((e), (f), (g) e (h)), para as técnicas RNA e MVS. 

     Comparando os resultados obtidos na combinação 1 com as os modelos HS e 

BC, com as mesmas variáveis (H0, ΔT e HG), as técnicas de AM apresentaram 

valores maiores de r, com rt = 0,846 para o ano típico e ra = 0,838 para o ano atípico 

para a RNA, e rt = 0,836 para o ano típico e ra = 0,838 para o ano atípico para a 

MVS do que os modelos clássicos (rt = 0,823 e ra = 0,831 para HS e rt = 0,846 e ra = 

0,828 para BC).  

Figura 9 – Correlação entre HG medida e HG estimada através das técnicas RNA 
e MVS para o ano típico (fig. 9 (a), (b), (c) e (d)) e para o ano atípico (fig. 9 (e), 

(f), (g) e (h)) 

 

     Com a inclusão de RI houve um aumento considerável dos valores de r para a 

combinação 2 para as duas técnicas ( rt = 0,963 e ra = 0,951 para RNA, rt = 0,965 e 

ra = 0,950 para MVS ). Similarmente, com a inclusão de UR, combinação 3, também 
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houve aumento nos valores de r, mas com contribuição menor: rt = 0,856 e ra = 

0,886 para RNA, e rt = 0,843 e ra = 0,870 para MVS.  

     Comparando os resultados da combinação 4 – rt = 0,965 e ra = 0,953 para a RNA 

e rt = 0,965 e ra = 0,954 para a MVS – com os resultados da RM, observa-se que 

para o ano típico as técnicas de AM foram superiores a RM, mas para o ano atípico 

os resultados foram similares. Entre a combinação 2 e a 4 a diferença de r é da 

ordem de centésimos, expondo a baixa correlação apresentada entre HG e UR. A 

partir dos valores de r não é possível avaliar qual das técnicas, RNA ou MVS, possui 

o melhor desempenho.                        

     A Tabela 10 apresenta os indicativos estatísticos de validação MBE, rMBE, 

RMSE, rRMSE e d de Wilmott para as quatro combinações e para as duas técnicas 

de AM. 

Tabela 10 – Indicativos estatísticos de validação para as técnicas RNA e MVS 

Técnica 
Banco de 

dados 

MBE 

(MJ m
-2

 dia
-1

) 

rMBE 

(%) 

RMSE 

(MJ m
-2

 dia
-1

) 

rRMSE 

(%) 
d 

RNA1 Típico 0,257 1,5 3,446 19,7 0,896 

 Atípico 0,285 1,6 3,494 20,0 0,895 

RNA2 Típico -0,062 -0,3 2,088 12,0 0,967 

 Atípico 0,012 0,1 2,117 12,1 0,967 

RNA3 Típico 0,089 0,5 3,284 18,8 0,908 

 Atípico 0,096 0,5 3,292 18,9 0,909 

RNA4 Típico -0,216 -1,2 2,047 11,7 0,969 

 Atípico -0,165 -1,0 2,078 11,9 0,968 

MVS1 Típico 0,150 0,9 3,491 20,0 0,897 

 Atípico 0,270 1,5 3,530 20,2 0,897 

MVS2 Típico -0,008 0,0 2,069 11,8 0,969 

 Atípico 0,064 0,4 2,105 12,1 0,968 

MVS3 Típico 0,186 1,1 3,348 19,2 0,907 
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 Atípico 0,278 1,6 3,362 19,3 0,908 

MVS4 Típico 0,014 0,1 2,008 11,5 0,970 

 Atípico 0,071 0,4 2,042 11,7 0,970 

     Na combinação 1 para a técnica RNA, os valores de rMBE foram de 1,5 % para o 

ano típico e 1,6 % para o ano atípico, enquanto que para a MVS foram de 0,9% para 

o ano típico e 1,5 % para o ano atípico. O desempenho da técnica MVS foi superior 

ao da RNA. Os valores de rMBE das redes foram menores que os valores dos 

modelos HS e BC. Os resultados de rRMSE  para a RNA foram 19,7 % para o ano 

típico e 20,0 % para o ano atípico, enquanto que  para a MVS  foram 20,0 % para o 

ano típico e 20,2 % para o ano atípico. No geral houve uma pequena melhora nos 

indicativos estatísticos em relação aos modelos estatísticos, principalmente em 

relação ao ano atípico. 

Figura 10 – Indicativos estatísticos rMBE e rRMSE  das técnicas de AM, para o 
ano típico e atípico, para as quatro combinações de variáveis de entrada 
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     Para a combinação 2, os valores de rMBE RNA foram de -0,3 % para o ano típico 

e 0,1 % para o ano atípico, e para a MVS foram de rMBEt = 0,0 % e rMBEa = 0,4 %. 

Os resultados apontam uma melhora no desempenho em relação a combinação 1 

com a inclusão de RI. Em relação aos valores de rRMSE os valores para RNA foram 

de rRMSEt = 12,0 % e rRMSEa = 12,1 %, e para MVS foram de rRMSEt = 11,8 % e 

rRMSEa = 12,1 %. O desempenho das técnicas de AM na combinação 2 foi 

aproximadamente 8 % superior em relação a combinação 1 para as duas condições 

de validações. 

     Para a combinação 3 os valores de rMBE para a RNA foram de rMBEt = 0,5 % e 

rMBEa = 0,5 %, e para a MVS foram de rMBEt = 1,1 % e rMBEa = 1,6 %, mostrando 

valores maiores do que no caso da combinação 2. Os valores de rRMSE – típico 

18,8 % e atípico 18,9 % para a RNA, típico 19,2 % e atípico 19,3 %  para a MVS – 

foram maiores aos da combinação 2 e indica que a substituição de RI por UR não é 

vantajosa.  

      Para a combinação 4 os resultados para rMBE foram: -1,2 % típico e -0,9 % 

atípico para a RNA, típico 0,1 % e atípico 0,4 % para MVS, enquanto que os valores 

de rRMSE foram: típico 11,7 % e atípico 11,9 % para a RNA, e típico 11,5 %, e 

atípico 11,7 % para a MVS. O desempenho da RNA e MVS em estimar HG são 

similares nas combinações 2 e 4. 

 

4.3.2 Comparação do desempenho das técnicas de AM com resultados da 

literatura 

     A Tabela 11 apresenta os valores dos indicativos estatísticos, r, MBE, rMBE, R², 

RMSE e rRMSE para as técnicas RNA e MVS para diversas localidades do mundo e 

também os resultados para Botucatu. Para a RNA os resultados de RMSE 

encontrados por Lyra et al. (2015) para Alagoas, Mejdoul et al. (2013) para Marrocos 

e Waewasak et al. (2014) para Bangckok (Tailandia) foram superiores aos 

resultados para Botucatu. Os resultados encontrados por Wan et al. (2008) para a 

China, Landeras et al. (2012)  para o País Basco, Elizondo et al. (1994) para os 

Estados Unidos, Bocco et al. (2011) para Salta (Argentina), Bocco et al. (2006) para 

Córdoba (Argentina), Linarez-Rodriguez et al. (2011) para Andaluzia (Argentina) são 
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similares aos resultados encontrados neste trabalho. Os resultados encontrados por 

Fortin et al. (2008) para Montreal (Canadá) foram inferiores aos resultados 

encontrados neste trabalho.   

Tabela 11 – Indicativos estatísticos de estimativas realizadas a partir das 
técnicas RNA e MVS para diversas localidades do mundo e para Botucatu 

Autores Localidades Modelos MBE rMBE RMSE rRMSE r R² 

 N’ Técnica 
MJ m

-2
 

dia
-1

 
% 

MJ m
-2

 
dia

-1
 

%   

Lyra et al. 
(2015) 

Alagoas 
(Brasil) 

RNA   1,97 10,1  0,75 

Fortin 
(2008) 

Montreal 
(Canadá) 

RNA   
3,83 a 
5,45 

   

Wan et al. 
(2008) 

China RNA 
-3,08 a 

2,14 
-16,0 a 

18,9 
1,27 a 
4,00 

8,2 a 
24,3 

  

Bosch et al. 
(2008) 

Granada 
(Espanha) 

RNA  
-1,2 a 

2,1 
 

5,0 a 
7,5 

 0,98 

Mejdoul et 
al. (2013) 

8 (Marrocos) RNA   
1,23 a 

1,5 
 0,98  

Landeras et 
al. (2012) 

País Basco 
(Espanha) 

RNA   2,93    

Waewasak 
et al. (2014) 

Bangckok 
(Tailândia) 

RNA 
-0,02 – 
0,003 

 
0,003 

a 
0,392 

   

Elizondo et 
al. (1994) 

3 (Estados 
Unidos) 

RNA   
2,92 a 
3,64 

   

Bocco et al. 
(2006) 

Córdoba RNA   
3,14 a 
3,88 

 
0,86 a 
0,92 

0,96 a 
0,99 

Linarez-
Rodríguez 
et al. (2011) 

Andaluzia 
(Espanha) 

RNA   2,88 16,4 0,94  

Urraca et al. 
(2015) 

4 (Espanha) RNA   
2,11 a 

2,9 
  

0,90 a 
0,93 

Modelo 
proposto 

Botucatu RNA -0,216 -1,240 2,047 
11,7
29 

0,969 0,939 

Modelo 
proposto 

Botucatu RNA -0,165 -0,946 2,078 
11,9
10 

0,968 0,937 
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Ramedani 
et al. (2014) 

Teerã (Irã) MVS   
3,30 a 
3,40 

  
0,887 

a 
0,889 

Chen et al. 
(2015) 

32 (China) MVS   
0,840 

a 
2,660 

   

Chen et al. 
(2013) 

3 (China) MVS   
1,79 a 
2,38 

 

  

Quej et al. 
(2017) 

Yucatán 
(México) 

MVS   
2,578 

a 
2,877 

   

Mohammadi 
et al. (2016) 

Bandar 
Abbas (Irã) 

MVS   
2,0832 

a 
2,2794 

  
0,9173 

a 
0,9380 

Modelo 
proposto 

Botucatu MVS 0,014 0,083 2,008 
11,5
04 

0,970 0,941 

Modelo 
proposto 

Botucatu MVS 0,071 0,409 2,042 
11,7
08 

0,970 0,941 

     Em relação aos valores de rMBE encontrados por Bosch et al. (2008) para 

Granada (Espanha) foram similares aos resultados para Botucatu, e os resultados 

encontrados por Wan et al. (2008) para a China foram inferiores. Bocco et al. (2006) 

e Linarez-Rodriguez et al. (2011) encontraram valores de r similares aos 

encontrados neste trabalho, e Mejdoul et al. (2013) encontrou valores superiores. 

Em relação aos valores de R² os resultados encontrados por Lyra et al. (2015) foram 

inferiores aos resultados encontrado neste trabalho. Os resultados encontrados por 

Bosch et al. (2008) foram superiores, e os resultados encontrados por Bocco et al. 

(2010) e Bocco et al. (2006) foram similares aos resultados encontrados neste 

trabalho. 

     Para a técnica MVS os valores de RMSE encontrados por Chen et al. (2015) para 

a China apresentam intervalo de valores no qual os valores encontrados para 

Botucatu estão inseridos. Os valores encontrados por Ramedani et al. (2014) para 

Teerã (Irã), Chen et al. (2013) para a China, Quej et al. (2015) para o México, Quej 

et al. (2017) para Yucatán (México), Mohammadi et al. (2015) para Bandar Abbas 

(Irã) foram similares aos resultados para Botucatu. Em relação aos valores de R², 

Ramedani et al. (2014) e Mohammadi et al. (2015) encontraram resultados similares 

aos resultados para Botucatu. 
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4.3.3 Comparação do desempenho das técnicas de AM com os modelos 

estatísticos 

     A Tabela 12 apresenta os resultados de r e rRMSE para os modelos estatísticos 

HS e BC e para as técnicas RNA e MVS no caso da combinação 1, as quais 

possuem as mesmas variáveis de entrada. Em relação aos valores de r, as técnicas 

de AM melhoraram os resultados, sendo que para o ano típico a técnicas RNA 

apresentou melhor resultado, e para o ano atípico as duas técnicas apresentaram 

resultados iguais. 

Tabela 12 – Valores de rRMSE e r para os modelos estatísticos e para as 
técnicas de AM para a combinação 1 

 
Banco de 

dados 

rRMSE 

(%) 

R 

HS Típico 21,9 0,823 

 Atípico 24,7 0,831 

BC Típico 21,0 0,846 

 Atípico 24,1 0,828 

RNA1 Típico 19,7 0,846 

 Atípico 20,0 0,838 

MVS1 Típico 20,0 0,836 

 Atípico 20,2 0,838 

     O desempenho em estimar HG das técnicas de AM e os modelos estatísticos HS 

e BC são similares estatisticamente, onde os valores de rRMSE e r são 

aproximadamente iguais quando as variáveis de entrada são as mesmas. 
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 4.3.4 Comparação do desempenho das técnicas de AM com a equação de RM. 

     A Tabela 13 apresenta os valores de r e rRMSE para a equação RM e as 

técnicas de AM combinação 4. Em relação aos valores de r e rRMSE não há 

diferença significativa entre os resultados de RNA, MVS da RM, com exceção do 

valor de rRMSE da equação RM na condição de validação atípica a qual foi maior 

em aproximadamente 2,5%. 

Tabela 13 – Valores de rRMSE e r para o modelo de regressões múltiplas e 
para as técnicas de AM para a combinação 4 

 
Banco de 

dados 

rRMSE 

(%) 

R 

RM Típico 11,3 0,960 

 Atípico 13,6 0,954 

RNA4 Típico 11,7 0,965 

 Atípico 11,9 0,953 

MVS4 Típico 11,5 0,965 

 Atípico 11,7 0,954 

     O desempenho em estimar HG das técnicas de AM na combinação 2 e 4, e os 

modelo estatístico RM, são similares estatisticamente, mesmo quando as variáveis 

de entrada são as mesmas, com exceção da RM na validação em condições 

atípicas. 
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5 CONCLUSÕES 

     Dos resultados apresentados e discutidos sobre os modelos de estimativa de HG 

diária: estatístico de HS, BC e RM, e por técnicas de aprendizado de máquinas RNA 

e MVS, propostos para a cidade de Botucatu podemos concluir: 

     O coeficiente da equação de Hargreaves-Samani     = 0,170 obtido em Botucatu 

SP/Brazil, depende do clima, latitude e altitude, e pode der utilizada na estimativa de 

HG com restrições devido ao baixo coeficiente de determinação (R2 = 0,495). Na 

validação do modelo HS, comparação, entre HG
 estimada e HG medida em Botucatu, 

os valores obtidos foram: coeficiente de correlação rt = 0,823 e ra = 0,831; os 

indicativos estatísticos rMBEt = -3,1 % e rMBEa = 3,2% ; rRMSEt = 21,9 % e rRMSEa 

= 24,7%, para o ano típico e o atípico respectivamente indicam que o modelo HS 

pode ser utilizado na estimativa de HG com regular precisão e exatidão. 

     O coeficiente não linear do modelo de BC obtido   = 0,637 na cidade de 

Botucatu, SP/Brazil, depende do clima, latitude e altitude e pode der utilizada na 

estimativa de HG com restrições devido ao baixo coeficiente de determinação ( R2 = 

0,537).  

     Na validação da equação de BC, os valores obtidos: coeficiente de correlação  rt 

= 0,846 e ra = 0,828 ; e os indicativos estatísticos rMBEt = -7,0 % e rMBEa = 1,0 %; 

rRMSEt = 21,0 % e rRMSEa = 24,1 % para o ano típico e o atípico, respectivamente, 

indicando que o modelo BC pode ser utilizado na estimativa de HG com regular 

precisão e exatidão. 

     O modelo de regressão múltipla desenvolvido neste trabalho apresentou 

indicativos de validação: rt = 0,960 e ra = 0,956 ; rMBEt = - 3,8 % , rMBEa =2,0 %; 

rRMSEt = 11,3 %, rRMSEa = 13,6 %  para o ano típico e o atípico, respectivamente. 

     As técnicas MVS e RNA, com as mesmas variáveis de entrada (H0 e ΔT0,5) que o 

modelo HS, mostram por meio dos valores dos indicativos estatísticos: MVS (rMBEt 

= 0,9% e rMBEa = 1,6 %; rRMSEt = 20,0 % e rRMSEa = 20,2 %) e RNA (rMBEt = 

1,4% e rMBEa = 1,6 %; rRMSEt = 19,7 % e rRMSEa = 20,0 %) para o ano típico e o 

atípico, respectivamente, e podem estimar HG com  desempenho similar aos 

modelos estatísticos de HS e BC.  
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      Os valores crescentes dos valores de r com entradas de diferentes variáveis 

meteorológicas mostram que as técnicas RNA e MVS elevam o desempenho dos 

modelos AM nas estimativas de HG. 

     As técnicas MVS e RNA na combinação 4, com as entradas das variáveis 

meteorológicas: irradiação solar global no topo da atmosfera (H0, MJ m-2 dia-1); e 

temperatura máxima- (Tmáx, °C); temperatura mínima (Tmin, (°C); razão de insolação 

(RI) e umidade relativa do ar (UR, %), com valores dos coeficientes de correlações 

rt= 0,960 e  ra=0,95, e valores dos  indicativos estatísticos: MVS (rMBEt = 0,1 % e 

rMBEa = 0,4 %; rRMSEt = 11,5 % e rRMSEa = 11,7 %); e RNA(rMBEt = -1,2 % e 

rMBEa = -1,0 %; rRMSEt = 11,7 % e rRMSEa = 11,9 % ), para o ano típico e o 

atípico, respectivamente, podem estimar HG com melhor desempenho  que as 

modelos de HS e BC, e desempenho similar ao modelo RM. 

     A comparação entre os desempenhos dos modelos HS, BC, RM e as redes MVS 

e RNA na combinação 4, sugere o uso do modelo RM, quando os dados de RI e UR 

estejam disponíveis, por ser um método mais prático que o uso das técnicas de 

aprendizado de máquinas.   
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