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1. RESUMO 

A irradiação direta na incidência normal (Hb) possui papel 

importante no manejo de culturas agrícolas, na utilização como fonte de energia 

renovável e na modelagem atmosférica. Apesar de sua importância em diferentes áreas, 

medidas pontuais de Hb não são facilmente disponíveis nos centros de pesquisas, devido 

ao elevado custo de exportação dos sensores e suas manutenções periódicas. Os 

modelos estatísticos têm sido desenvolvidos e utilizados para estimativa de Hb nos 

locais onde não são monitorados. Estes modelos, normalmente, utilizam a Hg como 

variável de entrada, pois é a variável mais comumente medida em estações 

solarimétricas. Os modelos estatísticos correlacionam à fração transmitida da irradiação 

direta na incidência normal (ktb) com transmissividade atmosférica (kt) ou com a razão 

de insolação (n/N). Recentemente as técnicas de Aprendizado de Máquinas foram 

inseridas para estimativa de Hb. Teoricamente, são técnicas que apresentam alto 

desempenho na estimativa de modelos e gerar valores estimados mais precisos de Hb 

que os modelos estatísticos. O trabalho está divido em 4 capítulos divididos da seguinte 

forma. Capítulo 1: Propor a utilização da técnica Máquina de Vetor de Suporte – SVM e 

da Redes Neurais Artificiais para estimativa de Hb e comparar com os modelos 

estatísticos, testando diferentes variáveis de entrada, . Capítulo 2: Comparar a SVM 

com os modelos estatísticos. Capítulo 3: Comparar Rede Neural Artificial – RNA com 

os modelos estatísticos, utilizando o algoritmo Backpropagation. Capítulo 4: 

Modelagem da turbidez atmosférica de Linke com Hb. A fração transmitida de Hb (ktb) é 

modelada para obter Hb. Para treinamento e validação dos modelos é utilizado um banco 

de dados de 13 anos (1996 – 2008), medidos na estação radiométrica localizada na 

Faculdade de Ciências Agronômicas – FCA/UNESP (22,85°S; 48,45°W e 786m). 

Foram testadas diferentes variáveis de entrada para verificar qual a melhor na estimava 
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dos modelos. Os índices estatísticos: MBE, rMBE, RMSE, rRMSE, d de Willmott e o 

erro percentual (%) são utilizados para validar os modelos. Os modelos foram propostos 

e avaliados nas partições de tempo: horária e diária. Os resultados mostraram que os 

modelos estatísticos estimam Hb com resultados (20% ≤ rRMSE < 30%). Os modelos 

propostos (SVM e RNA) geram resultados melhores que os modelos estatísticos e são 

indicados para estimativa de Hb (rRMSE < 20%). O modelo da SVM estima Hb melhor 

que RNA, por isso seu uso é tido como a primeira escolha entre os modelos. 

Palavras – chave: Redes Neurais Artificiais, Máquina de Vetores de Suporte, Variáveis 

Climáticas. 
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2. SUMMARY 

The direct irradiation at normal incidence (Hb) is an important 

role in the management of crops, in the use as a renewable energy source and 

atmospheric modeling. Despite its importance in different areas, specific measures Hb 

are not readily available in research centers, due to the high cost of exporting the 

sensors and periodic maintenance of the sensors. Statistical models have been 

developed and used to estimate Hb in places where they are not monitored. These 

models usually use the Hg as input variable, as is the variable most commonly measured 

in solarimetric stations. Statistical models correlate to the fraction transmitted at Hb (ktb) 

with atmospheric transmissivity (kt) or insolation ratio (n/N). Recently the Machine 

Learning techniques (ML) were inserted for estimation of Hb. Theoretically, these 

techniques have greater capacity to model and generate more precise values of Hb that 

statistical models. The work is divided into four chapters divided as follows. Chapter 1: 

To propose the use of Support Vector Machine (SVM) and Artificial Neural Networks 

(ANN) technical to estimate Hb and compare the statistical models, testing different 

input variables. Chapter 2: To compare the SVM with the statistical models. Chapter 3: 

To compare Artificial Neural Network ANN) with statistical models using the 

backpropagation algorithm. Chapter 4: Modeling of atmospheric turbidity Linke with 

Hb. The ktb is modeled for get indirectly Hb. The validation methodology of the models 

with typical and atypical year is adopted and evaluated. It used a database of 13 years 

data (1996-2008), measured in radiometric station located at the Faculty of Agricultural 

Sciences - FCA/UNESP (22.85° S, 48.45° W and 786m. Different input variables are 

tested in the models to see if the estimate is improving. The variables used are: Hb, Hg, 

solar insolation (n), air temperature and relative humidity the other variables were 

obtained by mathematical equations. Statistical indices: MBE, rMBE, RMSE, rRMSE, d 
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Willmontt and percent error (%) are used to validate the models. The models are 

proposed and evaluated in time: hourly and daily partitions. The results show that the 

statistical models estimate Hb with acceptable results (rRMSE ≤ 20% <30%). The 

proposed models (SVM and ANN) generate better results than the statistical models and 

are suitable for estimation of Hb (rRMSE <20%). The model of SVM estimates Hb 

better than ANN, so its use is considered the first choice among the models. 

________________________ 

Keywords: Neural Artificial Network, Support Vector Machine, Climatological 

Variables. 
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3. INTRODUÇÃO: Problemática e Objetivos 

 

A sociedade contemporânea caracteriza-se, sobretudo, pelo 

elevado desenvolvimento da ciência e tecnologia e, conseqüentemente, do aumento 

populacional. Neste sentido, vive-se em um mundo em que a robótica, a informática e o 

consumo energético são requisitos que ditam e expressam o quão desenvolvido é um 

país.  

O Brasil, inserido neste contexto, e diante da globalização e do 

capitalismo sem fronteiras, já usufrui de tais inovações, embora, na maioria dos casos, 

seja mero importador. Devido ao crescente consumo energético e as inúmeras estiagens 

na última década, o Brasil sofreu com numerosos apagões devido à matriz energética 

brasileira, praticamente, ser de origem hídrica.  

Na expectativa de suprir a demanda energética nacional 

diferente pesquisas para o aproveitamento de fontes alternativas de energia 

promissoras/renováveis ganharam destaque, tais como eólica, energia das marés, 

geotérmica, biomassa e, principalmente, a energia de origem solar.  

Com uma distância média de (D ≈ 1,5x10
8
 km) entre a Terra e o 

Sol, praticamente toda a energia que chega à Terra (topo da atmosfera e superfície 

terrestre) é que define o clima, as atividades humanas e os processos que ocorrem no 

sistema solo-planta-atmosfera (LIOU, 2002). O Sol é uma esfera com raio de (R ≈ 

6,96x10
5
 km) e massa (M ≈ 1,99x10

30
 kg), toda radiação solar é gerada pela conversão 
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de quatro átomos de hidrogênio estáveis para um átomo de hélio em reações termo-

nucleares. 

A radiação solar [que inclui a luz visível (0,40 ≤ λ < 0,76 µm), 

infravermelho (0,76 ≤ λ ≤ 4,00 µm) e a radiação ultravioleta (0,10 ≤ λ < 0,40 µm)] é 

transmitida para o espaço em todas as direções e somente uma pequena fração chega ao 

topo da atmosfera terrestre (IQBAL, 1983). Ao interagir com a atmosfera, cerca de 30% 

da radiação é absorvida ou espalhada pelos seus constituintes. A absorção ocorre, em 

grande parte, na faixa do ultravioleta, pelo ozônio, pelo vapor d’água, dióxido de 

carbono, pelas moléculas e os átomos em comprimento de onda discreto (LOUCHE et 

al., 1988).  A absorção por ozônio ocorre na estratosfera, acima das camadas onde 

outras moléculas gasosas ou processos de espalhamento por aerossóis ocorrem 

(GUEYMARD, 2003). O espalhamento é causado pela interação da radiação com 

aerossóis, principalmente. As nuvens também contribuem com a reflexão e absorção, 

principalmente, quando combinam o tipo, número e espessura da camada.  

A radiação solar que chega a Terra (topo da atmosfera até a 

superfície terrestre) de todas as direções por unidade de área e por unidade de tempo é 

definida como irradiância solar global (IG, Js
-1

 m
-2

 = W m
-2

), que ao ser integrada em 

intervalos de tempo específicos define-se irradiação solar global (Hg, MJ m
-2

). 

A Hg é a soma da irradiação direta (HD) com irradiação difusa 

(Hd). A Hd possui sua direção alterada por espalhamento na atmosfera terrestre. 

Convertida para um plano de incidência normal através da divisão pelo cosseno do 

ângulo zenital, a HD torna-se irradiação direta na incidência normal (Hb). Regida pela lei 

de Beer – Bouguer – Lambert, a Hb é emitida para a superfície da terra com o mesmo 

ângulo que foi incidente na atmosfera. De acordo com a lei de Beer – Bouguer – 

Lambert, a atenuação da luz através de um meio é proporcional à distância percorrida 

no meio e ao fluxo local de radiação. Neste sentido, a Hb é a energia total incidente por 

unidade de tempo, numa unidade de área perpendicular à superfície terrestre na direção 

do disco solar (HALTHORE et al., 1997). 

Conhecer as regiões que possuem maior incidência de Hb é 

extremamente importante em estudos de energias renováveis, tomadas de decisões no 

manejo agrícola e estudos climáticos. No Brasil, a conversão da energia solar em 

energia elétrica é uma alternativa de energia renovável para a complementação da 

matriz energética, devido à grande extensão territorial (A ≈ 8.515.767,049 km
2
) e 

localização geográfica. 
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A Hb é a principal componente no processo de conversão 

fotovoltaico (conversão direta da energia solar em elétrica), nas aplicações térmicas 

(aquecimento de água e iluminação natural de ambientes) para residências e centros 

comerciais. Numa perspectiva futura, espera-se que mais uma porcentagem maior da Hb 

que chega a superfície terrestre seja aproveitada nas novas tecnologias energéticas.  

Na agricultura, a Hb é uma das variáveis responsáveis pelo 

processo de Evapotranspiração (ET) e está relacionado com a produtividade potencial 

da cultura. Pequena fração da Hb incidente é utilizada para a realização da fotossíntese, 

parte é absorvida pela clorofila e outra fração para o crescimento das plantas 

(MONTEITH, 1977; ALLEN, 1996; PEREIRA et al., 2002). Hb é parâmetro 

fundamental, também, no balanço hídrico e manejo adequado de irrigação. Aplicado no 

contexto agronômico, a Hb assume grande importância quando é utilizada em painéis 

fotovoltaicos em ambientes automatizados controlando sistemas de irrigação.  

Uma longa série de Hb pode ser obtida através de um 

pireliômetro de termopilha acoplado a um rastreador solar instalado em estações 

solarimétricas de superfície (GUEYMARD, 2010), com o monitoramento contínuo e 

manutenção periódica. Indiretamente, Hb pode ser obtida da diferença entre medidas de 

Hg e da irradiação solar difusa (HD). Contudo, as componentes HD e a Hb são poucas 

monitoradas nos principais centros de pesquisa do mundo. A escassez de medidas de Hb 

e HD são ocasionadas pelo elevado custo de aquisição e manutenção dos sensores e seus 

itens adjacentes (cabos conectadores). Outra dificuldade na obtenção de medidas de HD, 

consiste na correção mediante um fator multiplicativo que leva em conta a largura e o 

raio do anel de sombreamento, a latitude do local, a declinação solar, o ângulo do nascer 

do sol e um fator para a condição de nebulosidade (OLIVEIRA et al., 2001), que eleva o 

erro da medida. 

Embora seja essencial nos projetos e na simulação de sistemas 

de energia solar, em aplicações para concentradores para elevar a temperatura do 

sistema (energia térmica), em sistemas fotovoltaicos, no monitoramento de tendências 

de turbidez atmosféricas e na poluição durante longos períodos (Batlles et al., 2000; 

Gueymard, 2003), a Hb é pouco monitorada quando comparada com a irradiação solar 

global (Hg), a insolação solar (n), temperatura do ar e umidade relativa.  

Na ausência de sensores, a maneira mais prática de se obter 

valores confiáveis de Hb é através da modelagem. Diferentes modelos têm sido 

propostos e utilizados na estimativa de Hb: Os modelos de natureza física ou de 
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transferência radiativa (BIRD:HULSTROM, 1980; YANG et al., 2001; GUEYMARD, 

2012; BEHAR et al, 2015) e modelos estatísticos ou empíricos que relacionam a Hb  

com a transmissividade atmosférica (kt = Hg/H0) [H0 é a irradiação solar no topo da 

atmosfera) e a razão insolação solar (n/N) [N é o fotoperíodo] (ORGILL et al., 1977; 

REINDL et al., 1990; LOUCHE et al., 1991; BATLLES et al., 2000; INEICHEN, 

2008). Recentemente, com o desenvolvimento das ferramentas computacionais e de 

novos métodos estatísticos, as técnicas de Aprendizado de Máquinas (AM) ganharam 

grande destaque na modelagem solar.  

As técnicas AM têm sido amplamente utilizadas e vêm 

mostrando ser uma ferramenta poderosa na previsão e regressão de dados em diversas 

áreas. Entre as técnicas de AM a Rede Neural Artificial (RNA) e a Máquina de Vetores 

de Suporte (SVM) são as mais utilizadas. A RNA, que está cada vez mais recebendo 

atenção na resolução de problemas complexos, é conhecida como funções 

aproximadores universais e são capazes de aproximar todas as funções não-lineares 

continuas para precisão arbitrária (Jian, 2009). Por sua natureza robusta e sua 

capacidade de compensar erros sistemáticos, nos últimos anos a Multilayer Perceptron 

(MLP), um algoritmo de treinamento de RNA, é usado por muitos pesquisadores para 

estimar a Hg (Yadav e Chandel, 2014).  

A SVM, originalmente, foi desenvolvida por Vapnik (1995) e 

tem sido amplamente aplicada em diferentes áreas, tais: engenharia, informática, 

climática (Raghavendra e Deka, 2014; Luna et al., 2014; Mohammadi et al., 2015). As 

técnicas de AM já estão implementadas em softwares gratuitos e de código aberto para 

reduzir o tempo dos usuários. 

Apesar do sucesso em muitas áreas, não existem na literatura 

trabalhos sobre a aplicação da SVM na estimativa da Hb e poucos são os trabalhos 

utilizando RNA (Alam et al., 2006; Tomar et al., 2012; Kaushina et al., 2014). Para o 

Brasil escasso são os trabalhos utilizando RNA e SVM na estimativa da Hb. Estimativas 

precisas de Hb são de extrema importância para a verificação das regiões com grande 

potencial solar e para instalações de futuras de usinas solares. Avaliando resultados 

numa microescala é um passo muito importante para aplicação e avaliação dos modelos 

numa escala maior. 

Diante das considerações, esta pesquisa tem como objetivos: 1-

gerar e avaliar modelos de estimativa de Hb com base nas relações estatísticas que 

correlacionam a fração transmitida da irradiação direta na incidência normal (ktb) com 
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kt (Liu e Jordan, 1960) e ktb x n/N (Ångström, 1924), nas partições horária e diária; 2- 

avaliar a potencialidade e propor a utilização de SVM na estimativa de Hb, a partir de 

ktb; 3- Avaliar e propor a utilização de RNA na estimativa de Hb, a partir de ktb; 4- 

Comparar os resultados dos modelos estatísticos com os modelos gerados com SVM e 

RNA. 5 – Avaliar diferentes variáveis de entrada na estimativa de Hb. 5- Indicar a 

melhor metodologia para estimativa de Hb. 6- Testar uma nova metodologia de 

validação, ano típico e atípico, selecionado no banco de dados; 7- Avaliar o efeito dos 

aerossóis e vapor d’água em Hb, a partir do modelo paramétrico. 

O estudo será desenvolvido em Botucatu – SP.  Para atingir 

estes objetivos a tese está dividida em 4 capítulos, o primeiro capítulo intitulado 

“AVALIAÇÃO DE MODELOS DE RNA E SVM NA ESTIMATIVA DA 

IRRADIAÇÃO DIRETA NA INCIDÊNCIA NORMAL (Hb) COM DIFERENTES 

VARIÁVEIS DE ENTRADA”; o segundo capítulo intitulado: “ESTIMATIVA DA 

FRAÇÃO TRANSMITIDA DA IRRADIAÇÃO DIRETA NA INCIDÊNCIA 

NORMAL UTILIZANDO SVM COM ALGORITMO SEQUENTIAL MINIMAL 

OPTIMIZATION”; o terceiro capítulo com titulo ESTIMATIVA DA 

IRRADIAÇÃO DIRETA NA INCIDÊNCIA NORMAL: REDES NEURAIS 

ARTIFICIAIS E MODELOS ESTATÍSTICOS”; o quarto capítulo com titulo 

“VARIABILIDADE TEMPORAL DA TURBIDEZ ATMOSFÉRICA E 

ATENUAÇÃO DE DNI EM BOTUCATU/SP, REGIÃO COM QUEIMADAS”. 
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4. AVALIAÇÃO DE MODELOS DE RNA E SVM NA ESTIMATIVA DA 

IRRADIAÇÃO DIRETA NA INCIDÊNCIA NORMAL (Hb) COM DIFERENTES 

VARIÁVEIS DE ENTRADA. 

4.1 RESUMO 

Dados de irradiação direta na incidência normal (Hb) são essenciais para calibração de 

satélites, projetos e simulações de plantas de usinas solares concentradas. As medidas 

de Hb são escassas, por isso, estimativas com modelos são recomendadas. Este trabalho 

estima Hb utilizando Rede Neural Artificial (RNA) e Máquina de Vetores de Suporte 

(SVM). São avaliados quinze modelos gerados de RNA e Quinze modelos gerados de 

SVM com diferentes variáveis de entrada. As diferentes variáveis de entrada também 

são avaliadas. São utilizadas RNA do tipo Perceptron de Múltiplas camadas (MLP). A 

função Radial Basis Function (RBF) de Kernel é adotada na SVM. Os modelos foram 

avaliados nas escalas horária e diária. Dados de 13 anos, medidos numa estação 

solarimétrica localizada em Botucatu/SP, foram utilizados para o treinamento e 

validação. O Relative Mean Bias Error (rMBE), Relative Root Mean Square Error 

(rRMSE), o coeficiente de determinação (R
2
) e d de Willmott foram usados para na 

avaliação dos modelos. Os valores de R
2
 obtidos dos modelos são elevados. Dentre as 

variáveis de entrada avaliadas, a transmissividade atmosférica da irradiação global (kt), 

a constante solar integrada (Hsc) e a razão de insolação (n/N) foram as mais relevantes 

nos modelos. Os valores de rMBE e rRMSE, nas duas partições de tempo, dos modelos 

de SVM são menores que os valores obtidos com a RNA. Os modelos horários possuem 
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maiores valores de rRMSE que os modelos diários. Os modelos melhoraram as 

estimativas de Hb em relação a outros resultados da literatura. A SVM possui melhor 

desempenho na estimativa de Hb que a RNA. Portanto, as estimativas são mais precisas 

e a SVM é recomendada como a primeira opção na estimativa de Hb com bons valores. 

 

Palavras – chave: Radiação solar; aprendizado de máquina; WEKA.  

 

4.2 INTRODUÇÃO 

 

Estudos recentes mostram a relevância de medidas confiáveis de 

irradiação direta na incidência normal (Hb) para calibração de satélites (AL-RASHEEDI 

et al., 2014), para modelagem atmosférica e sob condição de céu sem nuvens na 

conversão em energia elétrica a partir das tecnologias de concentradores solares (CST), 

como os sistemas de energia solar concentrado (CSP) e os sistemas fotovoltaicos 

concentrados (CSPV) (LAW et al., 2014). O interesse de Hb para tecnologia CSP é 

devido à irradiação difusa (HD) não ser eficientemente concentrada, pois os sistemas de 

energia solar são mais eficientes em condições de céu sem nuvens do que em condições 

de céu com nebulosidade (GUEYMARD, 2003). Na modelagem atmosférica a Hb é 

destaque em estudos climáticos e de poluição, com aplicação em conforto térmico de 

edifícios e iluminação natural de ambientes. Devido ao preço competitivo no mercado 

de energia e a redução de custo, nos últimos anos, a energia solar concentrada e 

fotovoltaica têm se tornado uma das principais fontes energéticas alternativa para 

futuro. Portanto, medidas de longo prazo de Hb são essenciais para o planejamento 

financeiro, a análise de desempenho e desenvolvimento das tecnologias de sistemas de 

energia solar. 

Embora existam conjuntos de dados de radiação solar e vários 

mapas solarimétricos no mundo, estes geralmente não são detalhados o suficiente para 

ser usado para a determinação de energia solar disponível em áreas pequenas 

(BADESCU et al., 2013). Além disso, mapas solares e medidas de Hb não são 

facilmente disponíveis na maioria dos locais do mundo. As medidas de Hb são obtidas 

através de pireliômetros.  O grande problema encontrado para obtenção de medidas de 

Hb reside no elevado custo de aquisição do sensor, dos sistemas de rastreamentos, dos 

dispositivos adjacentes e da necessidade de manutenção periódica para garantir a 
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precisão das medidas (BERTRAND et al., 2015). Na ausência destes sensores, estudos 

têm sido realizados para recuperação de série histórica e fornecer estimativas nos locais 

onde as medições não são realizadas ou não estão facilmente disponíveis.  

A estimativa, normalmente, é a partir de modelos baseados na 

transferência radiativa (códigos computacionais sofisticados) ou utilizando modelos de 

decomposição. Os modelos baseados nos complexos princípios físicos de transferência 

radiativa são úteis na condição de céu sem nuvens e levam em consideração a atenuação 

de Hb por aerossóis, espalhamento de Rayleigh, absorção pelo ozônio, absorção pelo 

vapor d’água e gases (GUEYMARD, 2003). Porém, o uso dos modelos de transferência 

radiativa num local de interesse é limitado devido à escassez dos dados de entrada 

necessários para a modelagem. Já os modelos de decomposição são empíricos por 

natureza, ajustados localmente e calculam Hb a partir da irradiação global (HG). Estes 

modelos correlacionam as frações das componentes de Hb (fração transmitida, ktb), de 

HG (transmissividade atmosférica, kt), de HD (fração difusa, kD) ou da razão de 

insolação (r’ = n/N) (GUEYMARD:RUIZ-ARIAS, 2014). Quando são utilizadas muitas 

variáveis de entrada, os modelos de composição tornam-se complicados, demorados e o 

uso de regressão linear múltiplo torna-se inadequado (LOPEZ et al., 2005). No entanto, 

estes modelos têm incertezas intrínsecas, que tornam-se limitada seu uso. Portanto, a 

estimativa de Hb não é tão simples. Assim, novas metodologias são necessárias quando 

as existentes tornam-se limitadas ou ineficientes para algumas situações. 

Por isso, técnicas de aprendizado de máquinas (AM) têm sido 

utilizadas na modelagem solar e vêm mostrando ser boa ferramenta na previsão e 

regressão de dados. Existem várias técnicas de AM, incluindo as Rede Neural Artificial 

(RNA) e Máquina de Vetor de Suporte (SVM), que são as mais utilizadas (JIAN, 2009; 

YADAV:CHANDEL, 2014; RAGHAVENDRA:DEKA, 2014; LUNA et al., 2014; 

MOHAMMADI et al., 2015b). As técnicas de AM já estão disponibilizadas em 

softwares gratuitos e de código aberto para facilitar a utilização e o tempo dos usuários. 

O software Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA), por exemplo, 

possui seu conjunto de algoritmos de AM amplamente utilizado com sucesso em 

diversas áreas (TONG:ZHU, 2009; TÜFEKCI, 2014; YADAV:CHANDEL, 2015). Por 

não necessitarem de suposições prévias sobre as relações entre os dados de entrada, as 

técnicas RNA e SVM estão implementadas no WEKA e podem ser facilmente 

utilizados. 
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Apesar do sucesso de aplicação em muitas áreas, escassos são os 

trabalhos referentes à aplicação da SVM na estimativa de Hb e poucos são os trabalhos 

utilizando RNA (ALAM et al., 2006; TOMAR et al., 2012; KAUSHINA et al., 2014). 

No Brasil, inclusive, trabalhos utilizando RNA e SVM na estimativa da Hb são escassos 

ou inexistentes. Portanto, as aplicações de RNA e, principalmente, SVM na área das 

energias renováveis têm sido mínimo (RAMLI et al., 2015). Assim, os principais 

objetivos deste estudo são: - Analisar a estabilidade, a precisão e explorar o potencial de 

RNA e SVM na estimativa de Hb; - Investigar as principais variáveis de entrada na 

modelagem de Hb; - Comparar e indicar a melhor técnica para modelagem de Hb. Para 

uma análise mais ampla, os modelos são avaliados nas partições horárias e diárias. Os 

resultados servem como um estudo de caso, pois o governo brasileiro tem crescente 

interesse na utilização de novas energias renováveis para suprir a matriz energética atual 

(hidroelétrica). O Brasil é o quinto país mais extenso do mundo, porém, apenas alguns 

centros de pesquisas medem Hb de rotina. Assim, tem-se a necessidade de novas 

metodologias para o mapeamento de Hb num local e expandir para todo território. O 

trabalho está dividido em seções. A seção 2 mostra brevemente às técnicas RNA e SVM 

utilizadas, o software utilizado, as variáveis de entrada e os índices de validação. O 

local e as características do conjunto dos dados na modelagem são apresentados na 

secção 3. Na seção 4 são discutidos os resultados do trabalho. O trabalho é concluído na 

seção 5. 

 

4.3 DESCRIÇÃO DOS MÉTODOS UTILIZADOS 

 

A metodologia é dividida em duas partes. A primeira consiste na 

estimativa da irradiação direta na incidência normal usando RNA. A segunda parte 

envolve a estimativa de Hb utilizando SVM. O local para estudo de caso selecionado é 

Botucatu, cidade localizado no estado de São Paulo/Brasil. Na estimativa de Hb é 

necessário organizar o conjunto de dados e escolher adequadamente o algoritmo. A 

descrição do local e dos dados utilizados é apresentada na seção 3. Os modelos de RNA 

e SVM foram testados e avaliados através da ferramenta computacional WEKA (seção 

2.3). 
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4.3.1 Rede Neural Artificial 

 

A RNA é um sistema computacional de processamento de 

informações que consistem num grupo interconectado de neurônios artificiais que se 

baseiam na estrutura, no método de processamento e na capacidade de aprendizagem do 

cérebro (HAYKIN, 1998). A RNA é capaz de armazenar o conhecimento e compreender 

a complexa relação não-linear entre os dados de saída e os de entrada, abrangendo 

problemas de regressão, modelos de previsões e outras aplicações em diferentes áreas 

(KHALIL et al., 2005; FIORIN et al., 2011). Elas são compostas de unidades de 

processamento simples e, normalmente, estruturadas em três camadas distintas: entrada 

que apresenta os dados selecionados para o modelo, a camada oculta que processa os 

dados e a camada de saída que produz os resultados (LORENA et al., 2011). Por ter alta 

capacidade de auto-organização e processamento temporal, a RNA resolve problemas 

de alta complexidade (LUNA et al., 2014). Dentre as redes neurais existentes, o 

Perceptron de Múltiplas Camadas (MLP) é bastante utilizado. 

A MLP é um sistema de processamento de informações 

massivamente paralelo e distribuído, aplicado com êxito a um modelo para muitos 

problemas não-lineares (BISHOP, M. 1995). A MLP aprende com exemplos de dados 

por amostragem e são conhecidas por serem aproximadores universais de uma grande 

classe de funções que determinam o melhor peso, e em alguns casos a estrutura da rede 

(PANIAGUA-TINEO et al., 2011). A estrutura básica da MLP trata-se de uma camada 

de entrada (xij), camada oculta com pesos de ligações (wij) e uma camada de saída (yi). 

A saída da rede (yi) pode ser modelada conforme (LAM et al., 2008): 

 

               
 
                                                                                                       (1) 

 

onde xi,j é o sinal de entrada a partir de neurônios de ordem j (para a camada de 

entrada), wi,j é o peso da ligação direta do neurônio j para neurônio i (na camada oculta) 

e θi é a bias do neurônio i. A saída dos neurônios é calculada pela aplicação de uma 

função de ativação. A função de ativação utilizada é tipicamente sigmóide padrão 

(Equação 2). 

 

     
 

           
                                                                                                           (2) 
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Existem muitos algoritmos de aprendizado, específicos para 

determinados modelos de redes neurais. Neste trabalho a MLP foi treinada usando o 

algoritmo de treinamento backpropagation e o termo momentum. Este algoritmo baseia-

se na regra de aprendizagem por correção de erros e consiste em duas passagens pelas 

diferentes camadas das redes: um passe para frente, a propagação e um passe para trás, a 

retropropagação. No passo para frente, um padrão de atividade é aplicado aos nós 

sensoriais da rede e os seus efeitos se propagam através da rede camada por camada. O 

termo momento é utilizado para aumentar a taxa de aprendizado (HAYKIN, 1998; 

HAYKIN, 2001). 

 

 4.3.2 Máquina de Vetor de Suporte (SVM) 

 

Máquina de Vetor de Suporte (SVM) é um método de 

aprendizagem de máquinas derivado da teoria de aprendizagem estatística introduzidos por 

Vapnik (1995), desenvolvido a partir da hipótese de minimização do risco estrutural para 

minimizar o risco empírico (ou de treinamento) e o intervalo de confiança, a fim de alcançar 

uma boa capacidade de generalização (RAGHAVENDRA:DEKA, 2014). A SVM tem 

ganhado destaque em muitas áreas do conhecimento para solução de complexos problemas 

de reconhecimento de padrões, classificação, análise de regressão e previsão 

(MOHAMMADI et al., 2015a).  

A regressão com SVM consiste em estimar uma função de acordo 

com um determinado conjunto de dados definidos:             
 

, onde     
  é o vetor de 

caracterização que representa as variáveis de entrada;            é a saída e η é o 

número total de conjuntos de dados (TABARI et al., 2012). Neste estudo, os vetores de 

entrada    referem-se à irradiação global (HG), a transmissividade atmosférica de HG (kt), 

a constante solar integrada no topo da atmosfera (Hsc), a irradiação solar no topo da 

atmosfera H0, a massa ótica relativa do ar (mr), o cosseno do ângulo zenital (CosZ), a 

irradiação direta no topo da atmosfera diária (Hsc
d
), temperatura do ar (máxima, mínima 

e média), umidade relativa do ar (UR), duração do brilho solar e a razão de insolação 

(r’=n/N) (n é duração do brilho solar e N o fotoperíodo),    refere aos valores de Hb. 

Maiores detalhes da teoria e da evolução da SVM podem ser encontrados em (VAPNIK, 

1998). 

O desempenho e a capacidade de aprendizado da SVM na 

regressão são atribuídos ao uso do conjunto de funções de Kernel, que diagramam as 
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informações para um espaço de dimensão mais elevado (PIRI et al., 2015), isso faz com que 

a SVM  seja uma escolha viável para abordar vários estudos de radiação solar, que é por 

natureza não-linear (RAMEDANI et al., 2014). Embora novas funções estejam sendo 

propostas, as quatro funções básicas de Kernel são: linear, polinomial, Radial Basis 

Function (RBF) e sigmoidal. Pela eficiência computacional, simplicidade e adaptação para 

otimização de problemas mais complexos, neste estudo a função Radial Basis Function 

(RBF) de Kernel é considerada para a regressão de SVM.  

Para permitir maior flexibilidade na aplicação de RBF é necessário 

ajustar adequadamente os parâmetros   (custo), γ (gamma) e ε (épsilon). Os parâmetros   e 

γ são mutuamente dependentes entre si, baixos valores de   produz um aprendizado de 

máquina com má aproximação e valores elevados geram um aprendizado de máquina mais 

complexo (RAGHAVENDRA:DEKA, 2014). Quanto mais baixo o valor de γ maior o 

número de vetores de suporte e complexa será a aprendizagem para a máquina. Neste 

estudo, os valores de   e γ são testados pelo método da tentativa e aqueles com a melhor 

precisão na validação-cruzada são escolhidos. O parâmetro ε é aplicado para ajustar os 

dados de treinamento. 

A SVM utilizada é a compilação LibSVM integrada para a 

classificação de vetores de suporte, regressão e estimativa de distribuição (disponível no 

site: http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/). Maiores detalhes de sua estrutura 

funcional são encontrados em (HSU et al., 2003; CHANG:LIN, 2011). A LibSVM é 

implementada e utilizada através do Waikato Environment for Knowledge Analysis 

(WEKA). 

 

4.3.3 Software utilizado 

 

O Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) é um 

conjunto de algoritmos de AMs para tarefas de mineração de dados, disponível em: 

<http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/> (HALL et al., 2009). Fornecendo ao usuário 

uma programação em Java, o WEKA contém ferramentas para pré-processamento de 

dados, classificação, regressão, clustering, regras de associação e visualização. O 

WEKA possui a opção da escolha da porcentagem de dados para o treinamento e para a 

validação, definida como Percentage Split. A escolha dos dados a partir dessa 

ferramenta é aleatória, sem tendência na modelagem. Considerando o Percentage Split 

do WEKA, 70% da série foi utilizada para o treinamento e 30% para a validação e teste. 

http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
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O algoritmo J48, implementado no WEKA, é utilizado para classificar as variáveis de 

entrada mais relevantes para estimar Hb. 

As correlações entre Hb com outras variáveis de entrada são 

mostradas na Tabela 1. Os dados de entrada para os modelos de RNA e SVM consistem 

em variáveis dependentes e independentes. Diferentes combinações com as variáveis de 

entrada foram formadas nas partições horária e diária. No trabalho os modelos treinados 

com a MLP são simbolizados como RNA e com SVM os modelos da técnica SVM. 

 

Tabela 1. Variáveis de entrada para os modelos de RNA e SVM. 

  
RNA SVM Variável de Entrada 

Horário Hb
h
 

HRNA1 HSVM1 HG
x
 

HRNA2 HSVM2 HG
x
, kt

x
 

HRNA3 HSVM3 HG
x
, kt

x
, Hsc,  

HRNA4 HSVM4 HG
x
, kt

x
, Hsc, H0

x
 

HRNA5 HSVM5 HG
x
, kt

x
, Hsc, H0

x
, mr 

HRNA6 HSVM6 HG
x
, kt

x
, Hsc, H0

x
, mr, CosZ 

HRNA7 HSVM7 kt
x
, Hsc, H0

x
, mr, CosZ 

Diário Hb
d
 

DRNA1 DSVM1 HG
x
 

DRNA2 DSVM2 HG
x
, kt

x
 

DRNA3 DSVM3 HG
x
, kt

x
, Hsc

d
 

DRNA4 DSVM4 HG
x
, kt

x
, Hsc

d
, H0

x
 

DRNA5 DSVM5 HG
x
, kt

x
, Hsc

d
, H0

x
, r’

x
 

DRNA6 DSVM6 kt
x
, Hsc

d
, H0

x
, r’

x
 

DRNA7 DSVM7 Tmax, Tmin, Tmed, UR, n 

DRNA8 DSVM8 HG
x
, Tmax, Tmin, Tmed, UR, n 

Hb: é a irradiação direta na incidência normal (MJ m
-2

); kt: é a transmissividade atmosférica 

de HG; Hsc: a constante solar integrada no topo da atmosfera (4,92 MJm
-2

);  H0: é a irradiação 

solar no topo da atmosfera (MJm
-2

); mr: é a massa ótica relativa do ar; CosZ: é o cosseno do 

ângulo zenital; Hsc
d
: é a irradiação direta no topo da atmosfera (MJm

-2
) e r’: é a razão de 

insolação (n/N). x: representa a partição de tempo (horário – h, diário – d). 

 

4.3.4 Cálculo das variáveis (H0, N, Hsc
d
, mr) 

 

A irradiação solar no topo da atmosfera (H0) foi calculada de 

acordo com equações descritas em (SOUZA et al., 2005), Eq. (3): 

 

                 
    

   
                                                                   (3) 

 

em que Io é a constante solar (= 1367 Wm
-2

), DJ é o dia juliano começando em 1 de 

janeiro (para primeiro de janeiro, DJ = 1, e para 31 de dezembro, DJ = 365), φ é a 

latitude local (em graus), δ é a declinação solar (em graus) Eq. (4), ωs é o ângulo solar 

horário do nascer do sol (em graus) Eq.(5). 
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δ            
           

   
                                                                                          (4) 

 

ω             φ      δ                                                                                       (5) 

 

O fotoperíodo (N) é calculado conforme a Eq.(6): 

 

  
 

  
 ω                                                                                                                      (6) 

 

A irradiação direta no topo da atmosfera diária (Hsc
d
, MJm

-2
) é 

obtida multiplicando a constante solar integrada (Hsc = 4,921 MJm
-2

) pelo fotoperíodo, 

(Eq. 7): 

 

   
                                                                                                                      (7) 

 

A massa ótica relativa (mr) foi calculada conforme (Cañada et 

al., 1993). 

 

4.3.5 Índices estatísticos utilizados para a determinação da eficiência dos métodos 

 

Diversos índices estatísticos podem ser utilizados para avaliar o 

desempenho dos modelos de estimativa de Hb. Alguns índices são usados aqui para 

avaliar os modelos de RNA e SVM: Relative Mean Bias Error (rMBE), Relative Root 

Mean Square Error (rRMSE), coeficiente de determinação (R
2
) e d de Willmott 

(ESCOBEDO et al., 2011). rMBE e rRMSE são expressos em porcentagem da média da 

medida. As definições destes índices são dadas pelas seguintes equações: 

 

              

        
 
   

 

  
                                                                                    (8) 

 

              
 
        

  
   

 
 

 
 

  
                                                                             (9) 
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                                                                       (10) 

 

     
        

  
   

     
      

   
  

   

                                                                                               (12)

  

em que:    representa os valores estimados,    os valores medidos,    
   o valor 

absoluto da diferença      , em que    , representa a média de   ,    
   representa 

o valor absoluto da diferença        e     a média dos valores estimados.      

 

 
   
 
     é o valor médio da medida e x o número de observações.  O indice rMBE 

descreve a tendência média dos valores estimados em superestimar (valores positivos) 

ou subestimar (valores negativos) com relação as medidas. O valor ótimo de rMBE é 0. 

Os indices rRMSE e R
2
 são frequentemente utilizados. O valor ótimo de rRMSE é 0. 

Bons modelos devem ter valores baixos de rRMSE e rMBE. O valor de R
2
 varia de 0 a 

1 e quanto maior seu valor melhor o ajuste do modelo. O índice de concordância de 

Willmontt “d” indica o quão perto as estimativas estão das medidas correspondentes a 

linha de comparação 1:1. O valor de “d” igual a 1 corresponde a uma combinação 

perfeita. Para descobrir qual modelo pode ter um desempenho consistentemente alto, 

(GUEYMARD:RUIZ-ARIAS, 2015), elaboram uma série de critérios para avaliação de 

modelos de Hb. Diferentes intervalos de rRMSE são definidos para avaliar a acurácia 

dos modelos (JAMIESON et al., 1991; HEINEMANN et al., 2012): 

Excelente se (excellent if) rRMSE < 10%; 

Bom se (good if) 10% ≤ rRMSE < 20%; 

Aceitável se (fair if) 20% ≤ rRMSE < 30%; 

Pobre se (poor if) rRMSE ≥ 30%. 

Neste trabalho, estes intervalos  servirão como parâmetros para 

classificar a precisão dos modelos na estimativa de Hb e definir o modelo mais 

recomendado. Aqui será considerado erros baixos para |rMBE| < 10%. A importância de 

utilizar critérios decorre do fato de que qualquer erro na estimativa de recursos solares 

podem ter um efeito negativo sobre a simulação de potência, a capacidade de banco e o 

sucesso global de grandes projetos de energia solar (GUEYMARD:RUIZ-ARIAS, 

2015). 
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4.3.6 Descrição do local de estudo e da base de dados 

 

Os dados utilizados neste trabalho foram medidos na Estação 

Radiométrica situada na Faculdade de Ciências Agronômicas da UNESP de Botucatu 

(latitude 22,85ºS, longitude 48,45ºW e altitude 786m). A região possui elevado 

gradiente de altitude, entre 400 a 500 m na região mais baixa (depressão periférica) e 

entre 700 a 900 na região serrana (Planalto Ocidental). Com bioma de cerrado e de mata 

atlântica, possui clima temperado quente (mesotérmico), verão quente e úmido com 

elevada precipitação e inverno seco (ESCOBEDO et al., 2011). Com temperatura do ar 

média anual de 20,46±2,21°C, o mês mais quente é fevereiro (23,216±1,20°C) e o mais 

frio julho (17,16±1,33°C). A umidade relativa do ar varia de 62,61±8,88% (agosto) a 

76,26±8,24% (fevereiro). A precipitação média anual acumulada é de 1.494,10 mm. O 

período mais chuvoso ocorre de outubro a março e o menos chuvoso entre abril e 

setembro. No período chuvoso, a precipitação é causada pela Zona de Convergência do 

Atlântico Sul (ZCAS). No período seco, a precipitação é do tipo frontal originada do 

encontro das massas de ar frias e secas vindas da região sul com as massas quentes e 

úmidas, da região sudeste. 

Neste estudo Hb foi medida por um pireliômentro da Eppley NIP 

acoplado a um rastreador solar ST3 da Eppley, a HG por piranômetro Eppley PSP e a 

insolação solar por um heliógrafo convencional do tipo Campbell-Stokes. A 

temperatura do ar foi obtida por termômetro de máximo e de mínimo, a umidade 

relativa do ar foi medida pelo higrografo, instalados dentro de um abrigo meteorológico. 

As medidas são do período de fevereiro de 1996 a dezembro de 2008. Os sensores são 

verificados diariamente para reposicionamento quando necessário. As medições em 

irradiância são realizadas a cada 5 s, com armazenamento de média a cada 5 min. As 

irradiâncias (Wm
-2

) são integradas em intervalos de tempo específicos para obtenção 

das irradiações (MJm
-2

) a partir de programas para análise de radiação 

(CHAVES:ESCOBEDO, 2000). Os radiômetros são aferidos anualmente, para 

diferentes coberturas de céu, pelo método comparativo sugerido pela Organização 

Mundial de Meteorologia (WMO, 2008). Como não há nenhum procedimento 

definitivo, ideal ou amplamente aceito para melhor controle de qualidade dos dados de 

irradiação, cada centro de pesquisa tipicamente adota seu próprio método, que implica 

em alguns podem ser mais rigorosos que outros (GUEYMARD:RUIZ-ARIAS, 2015). 
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4.4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

Inicialmente, a RNA e SVM foram treinadas e, posteriormente 

utilizadas na estimativa de Hb. Nos modelos de RNA foram considerados os valores: 

Learning rate = 0,3; momentun = 0,2 e number of iteration = 500. As camadas ocultas 

(hiddenlayers) foram testadas variando de 1 – 10, porém o valor padrão do WEKA foi 

adotado pelo melhor ajuste encontrado. No WEKA o padrão das camadas ocultas é 

definido como “a” = [(variáveis de entrada + classes)/2]. No treinamento da SVM a 

seleção e a utilização apropriada da função de Kernel têm grande precisão sobre os 

dados modelados e sobre os modelos de SVM (CHEN et al., 2011). Os três parâmetros 

ajustados da RBF foram:  , γ e ε. Na seleção destes, fixou-se o valor de ε em 0,005 e 

foram realizados inúmeros ensaios com diferentes combinações para   e γ. Então, os 

melhores valores e utilizados foram:   = 50, γ = 0,2 e ε = 0,005. Duas combinações dos 

parâmetros da RBF sugeridos para a HG foram testadas:   = 100; γ = 0,3; ε = 0,001 

(RAMEDANI et al., 2014) e   = 400; γ = 0,01; ε = 0,4 (MOHAMMADI et al., 2015b), 

mas os valores de R
2
 gerados para os modelos com estes parâmetros foram menores que 

os obtidos neste trabalho para Hb (Tabela 2).  

 

Tabela 2. Coeficientes de determinação (R
2
) dos modelos de RNA e SVM. 

Horário Diário 

RNA R
2
 SVM R

2
 RNA R

2
 SVM R

2
 

HRNA1 0.53 HSVM1 0.52 DRNA1 0.49 DSVM1 0.55 

HRNA2 0.88 HSVM2 0.88 DRNA2 0.88 DSVM2 0.88 

HRNA3 0.88 HSVM3 0.88 DRNA3 0.88 DSVM3 0.88 

HRNA4 0.88 HSVM4 0.88 DRNA4 0.88 DSVM4 0.88 

HRNA5 0.88 HSVM5 0.88 DRNA5 0.92 DSVM5 0.88 

HRNA6 0.88 HSVM6 0.88 DRNA6 0.92 DSVM6 0.88 

HRNA7 0.88 HSVM7 0.86 DRNA7 0.69 DSVM7 0.45 

** ** ** ** DRNA8 0.62 DSVM8 0.45 

 

Os valores de R
2
 para os 15 modelos (7 horário e 8 diário) para 

RNA e SVM, correspondem aos valores obtidos seguindo a metodologia Percentage 

Split do WEKA. Os modelos com os mais baixos valores de R
2
 estão destacados em 

negrito. Os maiores valores de R
2
 foram obtidos com os modelos diários. O menor valor 

de R
2
 (0,45) foi para (DSVM7 e DSVM8) e o maior valor de R

2
 (0,92) para três 

modelos (DRNA5, DRNA6 e DSVM5). Nos modelos horários a partir de HRNA2 e 
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HSVM2 os valores de R
2 

são basicamente os mesmos (0,88) para todas as combinações 

de variáveis. A exceção é para o HSVM7 que tem R
2
 (0,86). Na modelagem diária R

2
 

melhorou com a adição de kt (DRNA2 e DSVM2), nos modelos seguintes R
2
 continua 

os mesmos valores até a adição da razão de insolação, que melhorou o valor de R
2
 para 

0,92 nos modelos (DRNA5, DRNA6). Os modelos (DRNA7, DRNA8, DSVM7 e 

DSVM8) não melhoram os valores de R
2
. Em geral, a similaridade nos valores de R

2
 

entre (RNA e SVM) e a eficiência na modelagem ganha grande destaque, 

principalmente quando os parâmetros são ajustados adequadamente e são utilizadas 

boas medidas (LORENA et al., 2011). 

Além de verificar a melhor técnica de aprendizagem de 

máquina, este estudo também identifica as variáveis climáticas de entrada que têm 

importância na determinação de Hb. Para isso, foi utilizado o algoritmo J48 do WEKA 

como classificador das variáveis de entrada mais relevantes. Obteve-se nos modelos 

horário: kt e Hsc; nos modelos diários: kt e razão de insolação (n/N). Observa-se que os 

melhores valores de R
2
 são para os modelos com a adição destas variáveis. O kt e a mr 

como as variáveis de entradas mais relevantes na modelagem de Hb é destacada no 

estudo de (LOPEZ et al., 2005). Nas seções seguintes serão analisados se os melhores 

resultados coincidem com os modelos que possuem as variáveis de entrada destacadas. 

 

4.4.1 Análise do desempenho dos modelos horário 

 

Com escassez de trabalhos que utilizam AMs na estimativa de 

Hb (YADAV:CHANDEL, 2014), os resultados aqui limitam-se a poucas comparações 

com a literatura, mas enfatiza-se, desde já, a importância de explorar e validar novas 

metodologias de estimativa de Hb para suprir a demanda mundial de informações 

solarimétricas para diferentes aplicações, incluindo calibração de satélites, mapeamento 

solarimétrico e recuperando séries históricas. A discussão seguinte enfatiza o 

significado da seleção adequada das variáveis de entrada para melhorar a precisão da 

estimativa de Hb por meio da RNA e SVM. 

Na avaliação dos resultados com os modelos (HRNA e HSVM) 

foram utilizados os índices de validação (rMBE, rRMSE e d) (Figuras 1a, b, c). Todos 

os modelos superestimam (rMBE > 0). Os valores de rMBE com RNA são em média 

10,75% maiores que os obtidos com SVM. Os resultados de rRMSE e “d” com os 

modelos de SVM são respectivamente, menores e maiores, que os gerados com os 
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modelos de RNA. Os HSVM1 e HRNA1 apresentaram precisão pobre na estimativa de 

Hb
h
, (rRMSE = 50,05%) com HSVM1 e (rRMSE = 52,79%) com HRNA1. Os valores 

de rMBE (20,16% com HRNA1 e 3,51% com HSVM1) e “d” (0,82 com HRNA1 e 0,85 

com HSVM1) destes modelos foram os maiores e os menores dos modelos horário, 

respectivamente. O resultado comprova que apenas HG
h
 como variável de entrada não é 

recomendada para estimar Hb
h
, pois, a variação temporal de Hb quando comparada com 

a HG é maior (MEYER et al., 2009), portanto, maior a dificuldade para modelarem e 

baixa será a correlação entre as duas componentes. Então, novas variáveis de entrada 

são necessárias para gerar modelos e estimativas melhores para Hb 

(MARQUEZ:COIMBRA, 2011). Por isso, nos modelos seguintes foram adicionadas 

novas variáveis. Com a adição do kt nos modelos HRNA2 e HSVM2 houve melhora 

nos valores de rMBE, rRMSE e d. Assim, os modelos HRNA2 e HSVM2 estimam Hb
h
 

com rRMSE = 25,18% e rRMSE = 19,89%, respectivamente, e superestimam as 

medidas com rMBE = 14,12% e rMBE = 1,16% para HRNA2 e HSVM2, 

respectivamente. O HSVM2 tem melhor “d” (0,98) que HRNA2 (0,96). O uso de kt 

como variável de entrada é interessante por ser um indicativo da cobertura de nuvens, 

elimina o efeito astronômico e evidência o efeito climático. 

 

 

Figura 1. Índices de validação dos modelos RNA e SVM na estimativa da Hb
h
. a) 

rMBE, b) rRMSE e c) “d”. 

 

Nos modelos HRNA3 e HSVM3 a Hsc pouco melhorou a 

estimativa. A inserção de H0 (HRNA4) melhorou rRMSE em ≈ 2% quando comparado 

com o HRNA3 e em ≈ 2,5% com relação ao HRNA2. Os modelos HRNA5 e HRNA7 

têm resultados similares ao HRNA4. Assim, a mr como variável de entrada nos modelos 

de redes neurais pode ser utilizada na estimativa de Hb
h
. O melhor desempenho entre os 

modelos das redes é para HRNA6: rMBE = 8,73%, rRMSE = 21,64% e d = 0,97. Com a 

inserção de novas variáveis houve melhora gradativa nos modelos de redes neurais. 
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Contudo, não existe diferença significativa nos valores de rRMSE e “d” para os 

modelos HRNA4 – HRNA7. Com exceção de HRNA1, as combinações das variáveis 

de entrada dos modelos de rede neural podem ser utilizadas na estimativa de Hb
h
. 

Nos modelos de SVM (HSVM2 – HSVM7), a adição de novas 

variáveis de entrada não melhorou significativamente a estimativa de Hb
h
. Nestes 

modelos, os valores de rMBE ficaram entre 0,95 e 1,75%, rRMSE entre 19,06 e 19,98% 

e d > 0,97. Portanto, a SVM mostra melhor estabilidade na modelagem de Hb
h
 que a 

RNA. Algumas modificações nos parâmetros da função RBF (  e γ) foram realizadas 

para verificar se a estimativa para os modelos separadamente melhorava. Como não 

houve ganho na modelagem, os valores já destacados continuam fixos. Assim, a 

estabilidade ocorre quando é definido corretamente o valor do parâmetro   e então, os 

valores discrepantes dos parâmetros são facilmente supridos. Portanto, os resultados 

confirmam que a SVM é capaz de produzir resultados precisos 

(CRISTIANINI:TYLOR, 2000), tem maior capacidade de generalização e potencial de 

rastrear dados históricos para melhorar a previsão futura de séries (HAN et al., 2007).  

Os resultados deste estudo assemelham-se aos encontrados por 

Eissa et al. (2013), que utilizaram RNA para estimar Hb
h
 por imagem de satélite e 

obtiveram (rRMSE = 26,10% e rMBE = -6,01%). Linares-Rodriguez et al., (2015) 

mostram que na literatura estimativas de Hb
h
 a partir de satélites têm em média rRMSE 

~35,00%.  A partir de um método proposto, Fernández-Peruchena et al., (2014), 

geraram uma série climática de Hb com valores a cada 1 min e encontraram erro médio 

> 30,0%. Gerando série sintética a cada 5 min de Hb, Grantham et al., (2013), obtiveram 

rMBE = -0,40% e rRMSE = 16,30%. A diferença dos resultados local para os 

supracitados está relacionada à metodologia adotada. O método utilizado pelos autores 

apresenta condições de céu em intervalos com incremento de 0,01, que é diferente da 

metodologia local. Os resultados locais são melhores que os obtidos por Polo et al., 

(2011), que relataram rRMSE = 31,0% na geração de uma série de Hb a cada 10 min a 

partir de uma determinada série horária. Linares-Rodriguez et al., (2015) estimaram Hb
h
 

por satélites, utilizando cinco modelos de RNA, e obtiveram rRMSE entre 24,23 e 

37,60%. Isto mostra que os modelos locais e as variáveis utilizadas têm melhor 

desempenho na estimativa de Hb
h
. Esta diferença deve-se, principalmente, aos maiores 

erros esperados quando são utilizados os produtos de satélites. Os valores de rMBE 

encontrados por Linares-Rodriguez et al., (2015) assemelham-se aos obtidos 

localmente.  
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Os gráficos de caixa mostram os erros entre as medidas e as 

estimativas de Hb
h
 com os modelos HRNA (Figura 2a) e HSVM (Figura 2b). Dentro de 

cada caixa, a marca central mostra a média de todos os valores de erro. Por padrão, a 

caixa é determinada pelos percentis 25 e 75. Os bigodes são determinados pelos 

percentis 5 e 95. Com exceção dos modelos HRNA1 e HSVM1, os demais têm caixa 

estreita, ou seja, as estimativas são mais confiáveis. Estes resultados concordam com o 

desempenho dos modelos analisados com os índices de validação. 

 

Figura 2. Box plots de erros dos quatorze modelos horário. a) HRNA e b) HSVM. 

 

Com base no rRMSE os modelos HRNA1 e HSVM1 têm 

precisão pobre, os modelos HRNA2 – HRNA7 têm precisão aceitável e os modelos 

HSVM2 – HSVM7 precisão boa. Os resultados observados em Botucatu são favoráveis 

para a aplicação da SVM e RNA. No entanto, mostram que SVM possui melhor 

desempenho na estimativa de Hb
h
 que RNA. 

A dispersão entre Hb
h
 medida e estimada, pelas modelos que 

tiveram a pior precisão e o com melhor precisão são mostrados nas Figuras (3a-d). Os 

modelos HSVM1 (Figura 3a) e HRNA1 (Figura 3b) tiveram a maior dispersão. A 

elevada dispersão para estes modelos é causada pelo efeito climático de Hb
h
 ser maior 

que o efeito astronômico. Ou seja, a variabilidade temporal de Hb
h
, numa atmosfera com 

nuvens, é diferente da variação temporal de HG
h
 sob a mesma atmosfera. As nuvens são 

as principais responsáveis pela redução de HG, na ausência das nuvens os aerossóis são 

os principais responsáveis pela redução de Hb
h
 (GUEYMARD, 2012), que dependendo 

da concentração de aerossóis na atmosfera, a redução para Hb pode varia de 30% a 

100% e para HG é inferior a 10%. O vapor d’água na atmosfera, atuando como 

absorvedor, também reduz significativamente os valores de Hb. Devido à baixa relação 
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entre o aumento e a redução destas radiações, a HG sozinha não deve ser aplicada 

diretamente na estimativa de Hb (LAW et al., 2014). Os modelos HRNA6 (Figura 3c) e 

HSVM3 (Figura 3d) tiveram os menores espalhamentos e mostram boa concordância. 

As curvas dos demais modelos não são mostradas, mas possuem comportamentos 

similares aos dos modelos supracitados. Por fim, as dispersões evidenciam que para as 

variáveis de entrada ideais a RNA e a SVM AMs são capazes de modelar a Hb
h
. 

 

 

Figura 3. Dispersão dos dados medidos e estimados por RNA e SVM para Hb
h
: a) 

HRNA1, b) HSVM1, c) HRNA6 e d) HSVM3. 

 

4.4.2 Análise do desempenho dos modelos diário 

 

Os índices de validação (rMBE, rRMSE e d) dos modelos 

diários mostram que a estimativa com SVM é melhor que a estimativa com RNA 

(Figura 4a, b, c). Os modelos que têm como variável de entrada somente HG
d
, DRNA1 e 

DSVM1, estimaram com rRMSE = 26,91% e rRMSE = 22,08%, respectivamente. Com 

a inserção de kt, o DRNA2 reduziu em ≈ 4,65% o valor de rRMSE comparado com 

DRNA1. O modelo DRNA3 não tem melhora na estimativa com a adição de Hsc
d
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comparado com DRNA2. O DRNA4 melhorou a estimativa (rMBE = 2,14%, rRMSE = 
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mais significativa. O modelo DRNA5 mostra rMBE = 6,41%, rRMSE = 17,44% e d = 

0,98. Enquanto que, o DRNA6 resultou em rMBE, rRMSE e d iguais a 6,93%, 17,15% 

e 0,98, respectivamente. Nestes modelos (DRNA5 e DRNA6) a inserção da razão de 

insolação (n/N) melhorou os valores de rRMSE e d, no entanto, aumentou o rMBE em ≈ 

4,43% em comparação com DRNA4. Portanto, a combinação das variáveis de DRNA4 

é a mais indicada. 

 

 

Figura 4. Índices de validação dos modelos RNA e SVM na estimativa de Hb
d
. a) 

rMBE, b) rRMSE e c) “d”. 

 

As piores estimativas são para os modelos baseados em Tmax, 

Tmin, Tmed, UR e n. Assim, o DRNA7 e DRNA8 resultaram em rRMSE iguais a 

51,67% e 52,51%, respectivamente. Para estes modelos os valores de rMBE (-43,27% 

com DRNA7 e -41,60 com DRNA8) e d (0,68  com DRNA7 e 0,66 com DRNA8) são 

os maiores e menores, respectivamente. Portanto, as variáveis utilizadas não são 

recomendadas para estimativa de Hb
d
. Os modelos DRNA2, DRNA3, DRNA7 e 

DRNA8 subestimaram as medidas, enquanto que os demais superestimaram. 

Os modelos de SVM tem menores rMBE que os modelos de 

RNA. O DSVM1 é o único modelo de SVM a subestimar (rMBE = -1,74%). A adição 

de novas variáveis de entrada melhorou a precisão dos modelos de SVM. Os modelos 
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pelas variáveis de entrada. Apesar dos vetores de entrada da SVM serem bastante 

flexíveis, as variáveis de entrada (Tmax, Tmin, Tmed, UR e n), não foram facilmente 

incorporadas aos modelos. Sendo Hb fortemente atenuada pelos constituintes 

atmosféricos, muito provavelmente, a substituição destas variáveis de entrada por 

informações de aerossóis e vapor d’água resultaria em melhoria na estimativa. Neste 
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trabalho não são considerados os aerossóis e o vapor d’água por serem variáveis não 

facilmente disponíveis. 

Similarmente aos modelos horários, os DRNA e DSVM tiveram 

melhores precisões com a inserção de outras variáveis. No caso dos modelos DRNA1 e 

DSVM1, a explicação para a precisão pobre pode ser resumindo da seguinte maneira: as 

nuvens na atmosfera resultam em redução dos valores de Hb
d
, que causam elevação

 
na 

irradiação difusa diária (HD
d
). Essa dinâmica na atmosfera faz com que nos dias de céu 

claro a HG
d
 e a Hb

d
 sejam elevadas. Enquanto que, nos dias de céu nublado a Hb

d
 tende a 

zero e a HG
d
 é reduzida significativamente a valores menores, mas superiores aos 

valores de Hb
d 

devido à componente HD
d

 que eleva os valores de HG
d
. Esta dinâmica faz 

com que a relação entre Hb e HG seja baixa, que influencia na modelagem. Portanto, os 

resultados mostram que a inserção de mais variáveis melhora a estimativa de Hb
d
 com 

RNA e SVM.  

Os gráficos de caixa mostram os erros entre as medidas e as 

estimativas de Hb
h
 com os modelos DRNA (Figura 5a) e DSVM (Figura 5b). Dentro de 

cada caixa, a marca central mostra a média de todos os valores de erro. Por padrão, a 

caixa é determinada pelos percentis 25 e 75. Os bigodes são determinados pelos 

percentis 5 e 95. Com exceção dos modelos DRNA1, DRNA7, DRNA8, DSVM1, 

DSVM7 e DSVM8, os demais têm caixa estreita, ou seja, as estimativas são mais 

confiáveis. Estes resultados concordam com o desempenho dos modelos analisados com 

os índices de validação. 

 

 

Figura 5. Box plots de erros dos dezesseis modelos diário. a) DRNA e b) DSVM. 

 

Com base em rRMSE os modelos DRNA1, DRNA2, DRNA3 e 
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precisão boa e os modelos DRNA7 – DNRA8 e DSVM7 – DSVM8 tem precisão pobre. 

Portanto, a SVM possui melhor desempenho na estimativa de Hb
d
 que RNA.  

Algumas combinações possíveis foram consideradas para 

encontrar um conjunto de variável de entrada e a técnica de aprendizado mais favorável 

na estimativa de Hb
d
. Oito modelos com diferentes combinações de variáveis de 

entradas foram estabelecidos.  Os valores estimados de Hb
d
 com RNA e SVM em 

função das medidas para os melhores e piores modelos são apresentados (Figuras 6a - 

f).  

 

Figura 6. Dispersão dos dados medidos e estimados por RNA e SVM para Hb
d
: a) 

DRNA1, b) DSVM1, c) DRNA4, d) DSVM5, e) DRNA8 e f) DSVM8.  

 

A dispersão com os modelos DRNA1 (Figura 6a) e DSVM1 

(Figura 6b) comprovam a baixa correlação entre Hb
d
 e HG

d
. Os modelos DRNA4 

(Figura 6c) e DSVM5 (Figura 6d) mostram que muitos pontos estão ao longo da linha 

ideal de comparação (1:1) e representa boa concordância entre os valores medidos e os 

estimados. A capacidade de cada modelo e a técnica para oferecer estimativas precisas 

está relacionada com a seleção adequada das variáveis de entrada. Por isso, nos modelos 
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DRNA8 (Figura 6e) e DSVM8 (Figura 6f) muitos pontos estão distantes da linha 1:1. 

As elevadas superestimativas para DRNA8 e DSVM8 são observadas nas curvas de 

dispersão. 

4.5 CONCLUSÕES 

 

O trabalho apresentado aqui avalia dois métodos de aprendizado 

de máquinas para estimativa de Hb nas partições, horária e diária, e foram utilizados 13 

anos de dados de alta qualidade para treinamento e validação. A RNA e SVM foram 

introduzidas na no WEKA. Foram utilizados diferentes variáveis de entrada para 

identificações das que apresentam melhores correlações com Hb. A estimativa de Hb e 

avaliação de métodos são de grande importância para aplicação na área de conversão de 

energia solar e na localização de áreas com potencial para instalação de usinas. 

Na estimativa de Hb com a SVM, recomenda-se a utilização dos 

parâmetros:   = 50, γ = 0,2 e ε = 0,005, para a RBF. O trabalho não tinha o interesse de 

avaliar outras funções de Kernel. Todavia, outros trabalhos podem ser considerados na 

avaliação da flexibilidade de outras funções na estimativa de Hb. As variáveis de entrada 

mais relevantes nos modelos foram à Hsc, kt e a razão de insolação. Quando existe 

relação significativa entre as variáveis de entrada e a modelada, a inserção de mais 

variáveis melhora a estimativa de Hb. 

A dispersão pelas duas técnicas de AMs mostra boa 

concordância para a maioria dos modelos. Portanto, estes resultados evidenciam que 

ambas as técnicas de AMs são capazes de modelar a Hb nas duas partições de tempo 

(horária e diária) com resultados satisfatórios. 

A partir dos resultados observados em Botucatu, as técnicas de 

AMs foram capazes de contornar e modelar as diferentes combinações de dados de 

entrada em todas as condições atmosféricas. Neste trabalho o desempenho das técnicas 

de AMs não foi comparado com modelos estatísticos ou de transferência radiativa. A 

comparação dos resultados é somente entre as duas técnicas. Os modelos HRNA1 e 

HSVM1 tiveram as piores estimativas dos modelos horário. Os modelos HRNA6 e 

HSVM3 têm as melhores estimativas. Na modelagem diária, os modelos DRNA8 e 

DSVM8 tiveram as piores estimativas. Enquanto que, as melhores estimativas são 

observadas para os modelos DRNA4 e DSVM5. Os resultados são favoráveis para a 

aplicação da RNA e SVM. Em geral, a SVM possui melhor precisão na estimativa que 
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RNA e é indicada como a primeira opção. A exploração e validação de novas 

metodologias de estimativa para suprir a demanda de informações solarimétricas para 

diferentes aplicações são de grande importância em estudos atuais. 

Os resultados são importantes para serem utilizados para 

comparação e calibração de dados de satélites, melhorando a resolução temporal e 

espacial. Os modelos podem ser aplicados a outros locais onde existem outras variáveis 

medidas, recuperando da série histórica ou conjunto de dados. Trabalhos futuros devem 

ser considerados para análise de outras variáveis meteorológicas na modelagem de Hb. 

Análise das técnicas para intervalos de tempo menores é interessante para projetos 

solares. A fim de determinar medidas precisas, a validação da SVM em outros locais 

torna-se interessante. A avaliação da RNA e da SVM na estimativa de outras irradiações 

são propostas para trabalhos futuras, já que a demanda de informações solarimétricas 

aumenta rotineiramente.  
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5. ESTIMATIVA DA FRAÇÃO TRANSMITIDA DA IRRADIAÇÃO DIRETA 

NA INCIDÊNCIA NORMAL UTILIZANDO SVM COM ALGORITMO 

SEQUENTIAL MINIMAL OPTIMIZATION. 

 

5.1 RESUMO 

Neste trabalho, o algoritmo Sequential Minimal Optimization (SMOreg) foi utilizado na 

estimativa da fração transmitida da irradiação direta na incidência normal (ktb). A 

função Radial Basis Function (RBF) de Kernel foi empregada para regressão. Três 

modelos estatísticos (#M1, #M2 e #M3) foram desenvolvidos e comparados com três 

modelos treinados com o algoritmo SMO (SMO1, SMO2 e SMO3). As variáveis de 

entrada utilizadas foram: (1) transmissividade atmosférica da irradiação solar global (kt) 

e (2) razão de insolação (n/N) (onde n é a duração do brilho solar e N o fotoperiodo). 

Para garantir uma análise completa, os modelos foram avaliados na partição horária e 

diária. Foram utilizadas medidas de 13 anos para região de Botucatu – SP. Na avaliação 

dos modelos foram usados: Relative Mean Bias Error (rMBE), Relative Root Mean 

Square Error (rRMSE), erro percentual relativo (℮) e d de Willmott. Os resultados 
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mostram que o SMO é preciso e tem desempenho melhor que os modelos #M. O 

modelo horário (SMO1), resultou em rMBE = 1,79%, rRMSE = 26,28% e d = 0,97. No 

modelo diário (SMO2) o rMBE, rRMSE e d foram 1,32%, 17,69% e 0,98, 

respectivamente. O desempenho dos modelos de SMO é aceitável (-10% < ℮ < 10%). 

Por último, o desempenho da SMO na estação chuvosa e seca é analisado para verificar 

a influência das nuvens, aerossóis e vapor d’água na dispersão das estimativas e o 

aumento dos erros. No modelo horário a estação chuvosa apresenta rRMSE ≈ 9,00% 

maior que na estação seca. Na modelagem diária o rRMSE é ≈ 6,10% maior na estação 

chuvosa que na estação seca. Eliminado o efeito das nuvens, os aerossóis de queimadas 

agrícolas e ambientais, assim como, o vapor d’água aumenta o espalhamento na 

estimativa de ktb em Botucatu. Os resultados mostram que o SMO estima ktb com 

desempenho confiável em comparação com os modelos estatísticos e pode ser utilizado 

na estimativa de ktb. 

 

Palavras-chave: SVM; transmissividade atmosférica; razão de insolação; WEKA. 

 

5.2 INTRODUÇÃO 

 

A irradiação global (HG), irradiação difusa (Hd) e a irradiação 

direta na incidência normal (Hb) possuem grande importância em estudos climáticos, 

agronômicos, na engenharia e como fonte de energia renovável. A HG é monitorada por 

muitos centros de pesquisas, no entanto, poucos são os que monitoram rotineiramente 

HDd e mais escassas são as medidas de Hb (KOTTI et al., 2014). O conhecimento da 

variabilidade espacial e temporal de Hb é indispensável na concepção e 

dimensionamento de projetos para geração de energia solar limpa e renovável, incluindo 

fotovoltaica, térmica e as tecnologias concentradas (BLANC et al., 2015). O aumento na 

procura por medidas confiáveis de radiação solar é resultante do desenvolvimento de 

novas tecnologias para o uso de recursos energéticos renováveis, principalmente, em 

substituição dos combustíveis fósseis. Isto é impulsionado pela demanda mundial de 

energia, pelos riscos ambientais de muitos países e pela mudança no clima da terra. Nos 

últimos anos têm-se buscado meios de se obter Hb nos locais onde não existem estações 

solarimétricas para geração de curvas anuais ou de mapas. 
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Mapas solares podem fornecer informações do potencial solar e 

da variabilidade anual de Hb nas diferentes regiões. Como a Hb é alterada pela 

profundidade ótica do aerossol, vapor d’água e fortemente afetada pela dinâmica de 

nuvens (GRANTHAM et al., 2013), dados de alta qualidade são de grande relevâncias 

para diminuir erros na simulação de projetos de usinas solares (Fernandez-Peruchena et 

al., 2015), permitindo uma modelagem precisa e confiável. 

Nos locais onde não existem estações solarimétricas com 

sensores monitorando Hb, a modelagem torna-se uma alternativa na estimativa e 

avaliação dos recursos solares. Para isso, várias metodologias têm sido utilizadas para 

estimar diretamente ou indiretamente Hb. Liu e Jordan (1960) propuseram a relação 

entre a fração transmitida da irradiação direta na incidência normal (ktb) e a 

transmissividade atmosférica da irradiação global (kt) para obter indiretamente Hb.  

A relação proposta por Ångström (1924) tem sido utilizada para 

correlacionar ktb com a razão de insolação (n/N). Estas correlações são modificadas e 

utilizadas na obtenção de Hb nas diversas partições de tempo. Maxwell (1987) propôs 

um modelo que correlaciona ktb e kt. Perez et al., (1990) obtiveram melhores 

estimativas de Hb ao modificaram o modelo de Maxwell. 

Louche et al., (1991) sugeriram um modelo polinomial que 

estima Hb a partir de kt. Fernandez-Peruchena et al., (2014), desenvolveram um método 

para estimativa horária (Hb
h
) a partir de medidas diárias da irradiação solar global. 

Padovan et al., (2014) estimaram Hb com diferentes modelos estatísticos para 

instalações de sistemas de concentradores solares e obtiveram resultados com boa 

precisão.A fim de obter resultados precisos e os melhores locais para instalação de 

usinas solares, (BEHAR et al., 2015) analisaram 17 modelos de transferência radiativa 

na Argélia.  

Modelos de transferência radiativa, a partir de satélites, têm sido 

desenvolvidos e utilizados, no entanto, a resolução não é suficiente para avaliar sistemas 

solares (BEYER et al., 2010; VIANA et al., 2011), pois não produzem boa precisão na 

estimativa e os dados de satélites não estão facilmente disponíveis. 

Nos últimos anos, Máquina de Vetores de Suporte (SVM) 

ganharam grande destaque na modelagem solar. A SVM tem sido utilizada numa série 

de estudos para estimar a HG e tem mostrado ser mais eficiente que os modelos 

empíricos (CHEN et al., 2013; CHEN:LI, 2014; PIRI et al., 2015). Técnicas de 

aprendizado de máquinas (AM) foram implementadas em ferramentas computacionais 



40 
 

 

para analise de dados. Dentre elas, destaca-se a Waikato Environment for Knowledge 

Analysis (WEKA), que tem seu conjunto de algoritmos de AM amplamente utilizados 

com sucesso em diversas áreas (LORENA et al., 2011; YADAV:CHANDEL, 2015). 

Entre os algoritmos disponíveis para a SVM, o Sequential Minimal Optimization (SMO) 

é destaque por resolver problemas complexos com programação quadrática sequencial, 

possuindo aplicação nas diferentes áreas de pesquisas (PLATT, 1998). Zhang et al., 

(2009) verificaram que SMO é eficiente para resolução de problemas de seleção 

probabilística de carteira (portfólio). Oliveira (2006) mostra superioridade do SMO 

quando comparado com outras técnicas de AM. Zhang et al., (2011) mostraram que o 

custo de transação em forma de V (V-Shaped transaction cost) pode ser contabilizado 

com SMO. Apesar do sucesso da aplicação em determinadas áreas, o SMO é um 

algoritmo de regressão que não tem sido avaliado na modelagem solar e, 

principalmente, nos problemas de predição de Hb.  

Neste sentido, busca-se neste trabalho que o SMO pode ser 

aplicado com sucesso na estimativa de ktb a partir de medidas de HG e n, através do 

WEKA. As relações neste trabalho são de ktb x kt (horário e diário) e ktb x n/N (diário). 

O desempenho do SMO é comparado com o desempenho dos modelos estatísticos com 

as mesmas variáveis de entrada, ajustados com dados locais. Este trabalho também 

discute a validação dos modelos com duas bases de dados, aqui definidas de ano típico 

(AT) e ano atípico (AAT). O trabalho esta organizado da seguinte forma: na 

metodologia são mostrados os dados utilizados, o local, descrição da SVM, descrição de 

SMOreg, dos modelos estatísticos, descrição da obtenção da base de validação e os 

critérios de validação. O desempenho dos modelos é apresentado nos resultados e 

discussão. Um estudo de caso é realizado para verificar o desempenho do SMO em duas 

estações distintas: chuvosa e seca, destacando o efeito das nuvens, aerossóis e vapor 

d’água. 

 

5.3 MATERIAL E MÉTODOS 

5.3.1 Local de estudo e dados 

 

Neste trabalho, os dados utilizados foram da cidade de Botucatu, 

localizada no Estado de São Paulo – Brasil. Botucatu é a sexta mais populosa cidade da 

região Centro-Oeste Paulista (138.000 habitantes) e possui área total de 1.483,642 km
2
. 
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A Estação de Radiometria solar está situada na Faculdade de Ciências Agronômicas da 

UNESP/Botucatu (latitude 22,85ºS; longitude 48,45ºW e altitude 786m). A Figura 1 

ilustra a localização de Botucatu e da estação radiométrica. Botucatu é a única cidade da 

região Centro-Oeste Paulista que possui medidas confiáveis de Hb de longo prazo. 

Devido a problemas técnicos no pireliômentro, a estação parou de monitorar Hb em 

2009. Mas continua monitorando rotineiramente outras radiações (HG e Hd, por 

exemplo). Neste sentido, a estimativa de Hb usando novas técnicas é de grande 

importância para ampliação da série histórica e recuperação de dados.  

 

 

Figura 1. Localização da estação radiométrica. 

 

Com bioma de Cerrado e Mata Atlântica, Botucatu possui clima 

temperado quente (mesotérmico), verão quente e úmido com elevada precipitação e 

inverno seco (Escobedo et al., 2011). Com base numa série climática de 38 anos (1971 a 

2009), a precipitação média anual acumulada é de 1.494,10 mm, com chuvas mensais 

entre 40,12±41,76 mm (junho) e 270,49±110,36 mm (janeiro). A umidade relativa do ar 

varia de 62,61±8,88% (agosto) a 76,26±8,24% (fevereiro), com média anual de 

69,93±4,44%. A temperatura do ar varia de 23,21±1,20°C em fevereiro a 17,16±1,33°C 

em julho e temperatura do ar média anual de 20,46±2,21°C. O período mais chuvoso 

ocorre de outubro a março (primavera-verão) e o menos chuvoso entre abril e setembro. 

No período chuvoso, a precipitação é causada pela Zona de Convergência do Atlântico 

Sul (ZCAS). No período seco, a precipitação é do tipo frontal originada do encontro das 

massas de ar frias e secas vindas da região sul com as massas quentes e úmidas, da 

região sudeste do Brasil. 
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Para uma modelagem mais precisa, o uso de uma longa série 

climática é de grande importância na área solar.  Neste estudo, foram utilizadas dados 

de irradiação direta na incidência normal (Hb), irradiação global (HG) e duração do 

brilho solar ou insolação solar (n), período de fevereiro de 1996 a dezembro de 2008. A 

Hb foi obtida por pireliômentro da Eppley NIP acoplado a um rastreador solar ST3 da 

Eppley, por sua vez, HG foi monitorada por piranômetro Eppley PSP e n foi obtido por 

heliógrafo convencionais do tipo Campbell-Stokes. Os dados de Hb e HG foram 

separados nas partições de tempo horária e diária. A n foi utilizada na modelagem 

diária. Os sensores na estação radiométrica são aferidos anualmente pelo método 

comparativo sugerido pela Organização Mundial de Meteorologia (WMO, 1981). 

 

5.3.2 Máquina de Vetor de Suporte (SVM) 

 

A SVM é um método de Aprendizagem de Máquina 

supervisionado derivado da teoria de aprendizagem estatística, que analisa bancos de 

dados e reconhece padrões. Este método é baseado no princípio da minimização do 

risco estrutural, que tenta minimizar um limite superior de erro de generalização em vez 

de minimizar o erro de treinamento local (CHEN et al., 2015). A SVM é amplamente 

utilizada na classificação, análise de regressão e previsão de problemas complexos. O 

princípio fundamental é fazer a correlação por meio do mapeamento não-linear dos 

conjuntos de dados de entradas para um espaço de alta dimensão, usando um conjunto de 

funções de Kernel (VAPNIK, 1995; VAPNIK, 1998). 

Neste trabalho o algoritmo Sequential Minimal Optimization 

(SMO) é utilizado para regressão. SMO é um algoritmo simples que rapidamente soluciona 

e resolve problema de SVM com programação quadrática seqüencial de menor otimização 

possível com dois multiplicadores de Lagrange (SMOLA:SCHÖLKOPF, 2004). Os 

multiplicadores de Lagrange devem obedecer a uma restrição de igualdade linear.  Em cada 

etapa, SMO escolhe dois multiplicadores de Lagrange para otimização em conjunto e 

atualiza o SMO para os novos valores ótimos (ZHANG et al., 2009). 

Pela eficiência computacional, simplicidade e adaptação para 

otimização de problemas mais complexos, neste estudo a função a Função de Base Radial 

(RBF) de Kernel é a escolhida para regressão com SMO. Um Kernel K é uma função que 

recebe dois pontos xi e xj do espaço de entradas e computa o produto escalar desses 



43 
 

 

dados no espaço de características e a utilidade dos Kernels está, portanto, na 

simplicidade de seu cálculo e em sua capacidade de representar espaços abstratos 

(LORENA:CARVALHO, 2007). Na utilização da RBF, primeiramente é necessário 

ajustar adequadamente os parâmetros   (custo), γ (gamma) e ε (épsilon). Os paramentos   

e γ são mutuamente dependentes, baixos valores de   produzem um AM com má 

aproximação e valores muito altos geram um aprendizado de máquina mais complexo 

(RAGHAVENDRA:DEKA, 2014). Os valores de   e γ, são testados empiricamente e 

aquele com a melhor precisão na validação-cruzada são selecionados. Depois da escolha 

dos melhores valores de   e γ o conjunto de dados é treinado para geração do modelo final. 

Já o valor de ε controla como a função vai ajustar os dados de treinamento. Foi utilizado a 

Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) para treinamento do algoritmo 

SMO. 

A WEKA é um conjunto de algoritmos de AM para tarefa de 

mineração de dados, disponível: <http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/> (Hall et al., 

2009). Fornecendo ao usuário uma programação em Java, o WEKA contém ferramentas 

para pré-processamento de dados, classificação, regressão, clustering, regras de 

associação e visualização. Foram estabelecidas correlações entre ktb com kt e ktb com 

(n/N) (Tabela 1). Maiores detalhes sobre mineração de dados e o uso WEKA são 

encontrados em (Witten et al., 2011). 

 

Tabela 1. Modelos de SMO. 

Partição Modelo Relação 

Horário SMO1 ktb
h 

vs kt
h
 

Diário SMO2 ktb
d 

vs kt
d
 

Diário SMO3 ktb
d 

vs (n/N)
d
 

 

5.3.3 Modelos Estatísticos 

 

Os modelos estatísticos foram desenvolvidos conforme 

metodologias existentes na literatura e são baseados em Liu e Jordan (1960) e Ångström 

(1924). O primeiro modelo utiliza relações entre     com a   . Estas frações estão 

representadas pelas relações:    
    

    
   e   

    
   

  , onde X representa as 

partições horária (h) e diária (d),   
  é a irradiação direta na incidência normal e    

  é a 

constante solar integrada no topo da atmosfera,   
  é a irradiação global e   

  é a 



44 
 

 

irradiação solar no topo da atmosfera. As equações de estimativa foram ajustadas por 

regressão polinomial entre as correlações    
  e   

 . A fração transmitida diária    
  foi 

relacionada com a razão de insolação        . 

5.3.4 Geração dos modelos estatísticos  

 

As Figuras 2 (a, b) apresentam a correlação entre ktb e kt 

utilizadas para geração dos modelos estatísticos a partir de uma regressão. Foi utilizada 

uma série climática de 13 anos (1996 a 2008), na partição de dados horária utilizaram-se 

47.217 horas (Figura 2a) e na diária 4.304 dias (Figura 2b). Os dados foram analisados 

através de uma curva de dispersão e os valores inconsistentes foram excluídos com 

metodologia similar a (JOURNÉE:BERTRAND, 2011). Na curva existe uma gama de 

valores de ktb relacionado a único valor de kt. Este efeito é devido às diferentes 

coberturas de nuvens. Nas regressões para as correlações horárias e diárias foram feitos 

um ajuste com polinômio do 4°. O uso de polinômio de grau superior a 4 não resultou 

em quaisquer melhoria no coeficiente de correlação no ajuste dos modelos. As 

melhorias ocorreram a partir da segunda casa decimal, que torna-se insignificativa. 

 

 
Figura 2. a) ktb

h
 x kt

h
; b) ktb

d
 x kt

d
; c) ktb

d
 x n/N. 

 

A Figura 2 (c) apresenta a correlação entre ktb
d
 e (n/N)

d
. Neste 

modelo foi utilizado 4.042 dias. As maiores dispersões são para valores de (n/N)
d
 > 0,50 

e um único valor de (n/N)
d
 pode corresponder a diferentes valores de ktb

d
. A queima do 

heliograma pode ser a principal causa da dispersão. O modelo foi gerado através de 

ajuste polinomial do 2° grau. Funções de grau superior não resultaram em melhorias no 

ajuste do modelo. Os modelos estatísticos gerados e seus respectivos coeficientes de 

determinação (R
2
) são mostrados na Tabela 2. 
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Tabela 2. Modelos estatísticos gerados. 

  Modelo R
2
 

#M1 
   
                                            

     
0,75 

#M2 
   
                                            

     
0,81 

#M3    
                                 0,74 

 

5.3.5 Base de dados para o treinamento e validação dos modelos 

 

Para validação, aqui foi utilizada duas base de dados das 

irradiações (horária e diária) denominadas por ano típico (AT) e ano atípico (AAT), as 

quais foram selecionadas da série. A seleção do AT e AAT foram através de análises 

estatísticas onde foi comparado para cada mês do ano o valor da irradiação média 

horária entre – anos considerando o intervalo de variação do desvio padrão da média 

total com o valor da irradiação média de cada ano. A Figura 3 apresenta o exemplo da 

seleção dos meses de fevereiro e agosto. As colunas representam a irradiação horária 

média de cada ano, a linha horizontal contínua representa a irradiação média entre - 

anos (média dos valores médios dos 13 anos de dados) com o desvio padrão.  

 

 

Figura 3. Comparação do valor da irradiação média entre - anos com desvio padrão e o 

valor da irradiação média do ano, para os meses: a) Fevereiro e b) Agosto. 

 

O processo de seleção da base de dados do AT é similar ao 

processo de seleção do Ano Meteorológico Típico (WMO, 1981). Para o mês de 

fevereiro, o AT foi 2004, enquanto que em agosto foi 2003. Nestes dois meses, os 

valores das irradiações médias inter-anos praticamente coincidiram com os valores das 

irradiações médias do ano. Ao contrário, no AAT, os valores das irradiações médias do 
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ano estão mais distantes (para acima ou baixo) dos valores das irradiações médias inter-

anos. Assim para o mês de fevereiro, o AAT foi 2003, enquanto que para agosto foi 

1998. A constituição da base dos meses para o AT e AAT é representada na Tabela 3. 

 

Tabela 3. Base que constituem o ano típico (AT) e ano atipico (AAT). 

 
Meses 

 
J F M A M J J A S O N D 

AT 04 04 98 06 07 98 00 03 96 97 06 04 

ATT 98 03 00 08 03 03 08 98 03 03 98 96 

5.3.6 Cálculo H0, do fotoperíodo (N) e Hsc
d 

 

A irradiação global no topo da atmosfera (H0, MJm
-2

) foi calculada de acordo 

com equações descritas em (SOUZA et al., 2005), Equação (1): 

 

                 
    

   
                                                                   (1) 

 

em que Io é a constante solar (= 1367 Wm
-2

), DJ é o dia juliano iniciando em 1 de 

janeiro (para primeiro de janeiro, DJ = 1, e para 31 de dezembro, DJ = 365), φ é a 

latitude local (em graus), δ é a declinação solar (em graus) Eq. (2), ωs é o ângulo solar 

horário do nascer do sol (em graus) Equação (3).  

            
           

   
                                                                                          (2) 

      
                                                                                                      (3) 

O fotoperíodo (N, em horas) é calculado conforme a Equação(4): 

  
 

  
 ω                                                                                                                      (4) 

 A irradiação direta na incidência normal no topo da atmosfera diária (Hsc
d
, MJm

-

2
) é obtida multiplicando a constante solar integrada (Hsc = 4,921 MJm

-2
) pelo 

fotoperíodo, (Eq. 5): 

   
                                                                                                                      (5) 

 

5.3.7 Indicadores de validação 

 

O Relative Mean Bias Error (rMBE), Relative Root Mean 

Square Error (rRMSE), erro percentual relativo (℮), d de Willmott e coeficiente de 



47 
 

 

determinação (R
2
), foram utilizados para certificar a precisão dos modelos 

desenvolvidos (Escobedo et al., 2011; Santos et al., 2014). Valores positivos (negativos) 

de rMBE indicam superestimativa (subestimativa). O rRMSE dá a precisão a curto 

prazo das estimativas com relação aos dados medidos. Um erro percentual relativo (℮) 

entre -10 e +10 % na validação de modelos é considerado aceitável (Ertekin e Yaldiz, 

2000). O índice de ajustamento “d” varia de 0 a 1 e representa a total discordância ou a 

concordância perfeita, respectivamente, entre as medidas e as estimativas 

(WILLMOTT, 1982). Os índices são obtidos pelas relações: 

          

        
 
   

 

  
                                                                        (6) 

           
 
        

  
   

 
 

 
 

  
                                                                             (7) 

   
         

   
                                                                                                    (8) 

    
        

  
   

     
      

   
  

   

                                                                                            (9)

 
 

em que:    representa os valores estimados,    os valores medidos,    
   o valor 

absoluto da diferença      , em que     representa a média de   ,    
   representa 

o valor absoluto da diferença        e        a média dos valores estimados.      

 

 
   
 
     é o valor médio da medida e x o número de observações. Recomendações 

quantitativas são por vezes usadas para validação de modelos: rMBE dentro de ±10% e 

rRMSE < 20%, que indica bom ajuste entre as estimativas por modelos e as medidas na 

superfície (Badescu et al., 2013). Neste trabalho, os seguintes critérios são utilizados 

para  classificar os modelos (Jamieson et al., 1991; Heinemann et al., 2012): 

Excelente se (excellent if) rRMSE < 10%; 

Bom se (good if) 10% ≤ rRMSE < 20%; 

Aceitável se (fair if) 20% ≤ rRMSE < 30%; 

Pobre se (poor if) rRMSE ≥ 30%. 

O R
2
 fornece uma medida da relação linear entre os valores 

medidos e estimados. Os valores de R
2
 variam de 0 a 1, e quanto maior seu valor, 

melhor o ajuste do modelo:  

   
         

  
             

  
   

         
  

   

                                                                       (10) 
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5.4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

Neste trabalho, o algoritmo SMO foi utilizado para estimar a 

fração transmitida da irradiação direta na incidência normal (ktb). O desempenho do 

SMO foi comparado com modelos estatísticos. Os resultados obtidos são desenvolvidos 

e discutidos, primeiramente, para a dispersão dos valores estimados com base na 

validação do AT e AAT, em seguida são analisados os valores de rMBE, rRMSE e d. 

Os resultados mais significativos são mostrados. 

Primeiramente foram encontrados os valores dos parâmetros da 

função RBF de Kernel. Os parâmetros da RBF:  , ε e γ foram ajustados através de 

inúmeros ensaios com diferentes combinações. Foram considerados os seguintes 

conjuntos de valores dos parâmetros  , ε e γ:   = {10, 50, 100, 200 e 400}, ε = {0,001; 

0,002; 0,003; 0,004 e 0,005} e γ = {0,1; 0,2; 0,3; 0,4 e 0,5}. Portanto, para SMO com a 

função RBF de Kernel foram realizados 60 simulações, empiricamente abrangendo as 

diferentes combinações dos parâmetros. Os valores com melhor ajuste nos modelos 

foram utilizados:   = 50, ε = 0,005 e γ = 0,2. A Tabela 4 mostra o R
2
 de ajuste dos 

modelos de SMO. Os maiores valores de R
2
 indicam os modelos gerados estão bem 

correlacionados. Os modelos apresentam elevados coeficientes de determinação (R
2
 > 

0,867). 

 

Tabela 4. Coeficiente de determinação dos modelos SMO. 

Modelo SMO1 SMO2 SMO3 

R
2
 0,88 0,89 0,87 

 

5.4.1 Análise de precisão dos modelos SMO1, SMO2 e SMO3 

 

A dispersão de ktb
h
 medido e estimado, com os modelos SMO1 

e SMO2 são lineares com a linha ideal de comparação (1:1) (Figuras 4 a, c), nas duas 

bases de validação (AT e AAT). Os resultados com o ano típico serão identificados com 

(*) e os resultados com o ano atipico serão identificados com (**). O modelo SMO1 

estimou ktb
d
 com valores entre 0,05 e 0,626. Isto mostra que o algoritmo SMO gera boa 

estimativa de ktb
h
. Já as distribuições de freqüência dos resíduos (Δ) são mostradas na 

Figura (4 b, d). O Δ é a diferença entre as medidas e as estimativas. Os valores de Δ 

para estes modelos tem frequências para valores próximos de zero, com uma 
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distribuição simétrica. São observados maiores valores de Δ com SMO1, isto pode estar 

relacionado com as condições atmosféricas de nebulosidade em que kt está sob 

condição de céu parcialmente nublado e/ou tendendo a limpa. Nos resultados da 

dispersão horária, já observados que valores baixos da massa ótica (ma) (1 – 1,25) o ktb
h
 

pode chegar a 0,75, para valores médios de ma (1,25 – 2,5) o ktb
h
 chega a 0,70 e valores 

altos de ma (2,50 – 5,58) o ktb
h
 não supera 0,60 (YOUNES et al., 2005). De fato, nos 

valores elevados de ma, as medidas e/ou estimativas de ktb
h
 tendem a zero devido ao 

efeito de espalhamento e absorção na atmosfera. 

Os aerossóis são, depois das nuvens, os principais atenuadores 

de Hb
h

 (ktb
h
) e responsáveis por essa redução (CEBECAUER et al., 2011). As análises 

horárias e diárias nas bases de AT e AAT podem ser úteis em estudos de impacto na 

utilização da tecnologia fotovoltaica e de concentradores solares. Pois, esta abordagem 

considera duas condições adversas dos valores esperados da radiação. 

 

 

Figura 4. Dispersão dos valores de ktb medido versus estimado através de: a) SMO1 e 

c) SMO2. Distribuição de freqüência dos Resíduos (Δ): b) SMO1 e d) SMO2. Ano 

típico (AT) e Ano Atipico (AAT). 
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O *SMO1 superestima em 1,79% e **SMO1 subestima em -

1,51% (Figura 5a). A validação do modelo horário teve maior espalhamento com a base 

de dados do AT (*SMO1) rRMSE = 26,28%, já o AAT (**SMO1) mostra rRMSE = 

24,23% (Figura 5b). O índice “d” foi elevado e igual nas duas bases de validação d = 

0,97 (Figura 5c). O espalhamento é explicado pela partição de tempo considerado, 

quantidade de dados utilizados na validação e pela variação temporal de Hb
h
 e HG

h
 

causada pelas nuvens e pelos aerossóis. Assim, valores de Hb em partições de tempo 

menores são mais difíceis de gerar modelos, por serem mais sensível à variabilidade 

temporal nas diferentes condições atmosféricas (Gueymard, 2010). Portanto, sendo uma 

estimativa horária, o SMO1 estima com aceitável precisão. 

 

 

Figura 5. Índices de validação dos SMO1 e SMO2. *resultados com ano típico (AT). 

**resultados com ano atipico (AAT). 

 

O modelo SMO2 tem boa generalização na estimativa de ktb
d
. 

Para *SMO2 os índices de validação rMBE, rRMSE e d são 1,32%, 17,70% e 0,98, 

respectivamente. O **SMO2 subestimou as medidas em -3,85%, tem espalhamento de 

15,50% e d = 0,98. O desempenho do modelo SMO2 melhor que SMO1 comprova a 

superioridade do modelo gerado na partição diária sobre a horária. 

Na validação com AT, *SMO2 superestimou as medidas e com 

AAT **SMO2, subestimou. Neste caso, a superestimativa é causada pela maioria dos 

meses utilizados na elaboração do AT possuir valores médios de Hb abaixo da média de 

cada mês e, na base do AAT, a maioria dos meses tiveram valores médios acima da 

média de cada mês, ocasionando a subestimativa. Considerando o índice rRMSE, os 

resultados obtidos mostram que SMO2 estima com boa precisão (rRMSE < 20%). 

Os valores dos índices de validação (rMBE, rRMSE e d) e o 

gráfico de dispersão do modelo SMO3, validado com AT e ATT, são apresentados na 
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de comparação. A distribuição de freqüência de Δ é simétrica com a maior valores 

próxima de zero (Figura 6b).  

 

 

Figura 6. Dispersão e índices de validação do modelo SMO3 na estimativa de ktb
d
 (a) e 

Δ (b). 

 

Considerando o rRMSE, o SMO3 estima ktb
d
 com boa precisão. 

A validação com o AT (*SMO3) estima com: rMBE = 0,45%, rRMSE = 18,21% e d = 

0,98 e **SMO3 com (rMBE = -1,78%, rRMSE = 19,14% e d = 0,97) (Figura 6a). 

Similar à validação dos modelos SMO1 e SMO2, o modelo SMO3 com o AAT 

subestimou as medidas e com AT superestimou. Na estimativa diária, o desempenho do 

SMO com a relação ktb
d
 vs kt é melhor que o desempenho com a relação ktb

d
 em função 

de n/N. Isto evidencia que kt é uma variável importante na modelagem de ktb. Assim, o 

mais provável é que problemas na queima do heliograma e erros operacionais na leitura 

afete a estimativa de ktb
d
 a partir de n/N. 

 

5.4.2 Análise de precisão dos modelos 

 

O gráfico de dispersão mostra alta correlação entre os valores 

estimados de ktb por #M1 (Figura 7a) e #M2 (Figura 7c). A maior dispersão com #M1 

ocorre no intervalo (0,20 < kb
h
 < 0,50), onde se encontra uma maior densidade de ponto. 

É notório a influencia das condições de cobertura de céu sobre os modelos, quando se 

observa valores baixos, médios e elevados. Por isso, os valores de Hb em partição de 

tempo menor são mais difíceis de modelar devido à variabilidade da cobertura de 

nuvens e de outros constituintes atmosféricos (Padovan e Del Col, 2010). A distribuição 

de freqüência para os valores de Δ para #M1 é simétrico (Figura 7b). Nos valores baixos 
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de ktb
h
, a distribuição de freqüência de Δ mostra que as estimativas são maiores que as 

medidas. Enquanto que, para os valores altos, nota-se que as estimativas são menores 

que as medidas. Isto é causado pelo efeito das coberturas de nuvens. Já que uma 

situação corresponde ao período de céu nublado e na outra a condição de céu claro. 

 

 
Figura 7. Dispersão de ktb medido e estimado, com a freqüência de Δ, respectivamente, 

para o modelo #M1 (a) e (b) freqüência de Δ, modelo #M2 (c) e (d) freqüência de Δ. 

 

A estimativa com o #M2 apresenta alta correlação. A 

distribuição de freqüência de Δ tem maiores valores próximos de zero (Figura 7d). A 

dispersão é explicada pelas nuvens e pelos processos físicos de transferência radiativa 

na atmosfera (espalhamento e absorção pelos constituintes atmosféricos), pois existe um 

grande número de combinações de cobertura de nuvens e aerossóis que irá gerar o 

mesmo valor de kt, mas não se pode esperar que cada combinação produza um valor 

único de ktb (BALARAS, 1990). 

Os valores dos índices rMBE, rRMSE e d dos modelos #M1 e 

#M2, nas bases de AT e AAT, são apresentados nas Figuras 8 (a, b, c). Os dois modelos 

têm desempenho aceitáveis (20% ≤ rRMSE < 30%). O *#M1 possui maior 

espalhamento (rRMSE = 26,51%), menor subestimativa (rMBE = -0,61%) e indice de 

concordância d = 0,97.  Similarmente aos modelos de SMO, esperava-se que *#M1 
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resultasse em superestimativa das medidas. Contudo, esta subestimativa pode estar 

relacionada com o baixo desempenho do modelo estatístico quando comparado com o 

algoritmo SMO. A validação com **#M1 resultou em rMBE e d iguais a -3,73% e 0,97, 

respectivamente. Utilizando o modelo de Louche et al., (1991), Bertrand et al., (2015) 

obtiveram na Belgica valores de ktb com erros elevados (rMBE = 14,90% e rRMSE = 

31,90%). Estes são maiores que os valores obtidos neste trabalho.  Outros modelos 

avaliados por Bertrand et al., (2015) também apresentaram erros maiores aos obtidos 

com #M1 e aos modelos de SMO para Botucatu. A validação com **#M2 tem a maior 

subestimativa (rMBE = -6,07%) e d = 0,96.  

 

 

Figura 8. Índices de validação dos modelos #M1 e #M2. (*) Ano típico e (**) Ano 

Atípico. 

A dispersão e os valores dos índices de validação do modelo 

#M3 são mostrados na Figura (9a). A dispersão de ktb
d
 medido em função da estimativa 

é maior para valores de ktb
d
 > 0,4. A distribuição de frequência do resíduo (Δ) de #ME3 

é simétrica (Figura 9b). A validação com **#M3 apresentou rRMSE = 22,89% e 

subestimativa (rMBE = -6,86%). O *#M3 subestimou (rMBE = -3,45%), rRMSE = 

20,79% e d = 0,96. Com base nos valores de rRMSE, o desempenho de #M3 estima 

com precisão aceitável. Os resultados aqui apresentados são satisfatórios e o gráfico de 

dispersão mostra a limitação que o #M3 possui quando comparado com a SMO3. 
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Figura 9. Dispersão e valores dos índices de validação do modelo #M3 na estimativa de 

ktb
d
, (a) dispersão e (b) Δ. 

 

5.4.3 Análise comparativa entre a precisão de SMO e os modelos estatísticos  

 

Para verificar a adequação da SMO na estimativa de ktb, as 

precisões comparam-se com os modelos estatísticos. Está comparação é feita para 

mostrar qual a metodologia tem melhor estimativa de ktb.  

Os resultados de rMBE obtidos com SMO já discutidos, em 

média, são menores que dos modelos estatísticos. Nas duas bases de validações com 

SMO1 – SMO3 os valores de rRMSE são (0,28 – 4,99%) menores que os modelos 

estatísticos (#M1, #M2 e #M3). O índice “d” obtido com SMO discutidos anteriormente 

é semelhante aos obtidos com os modelos estatísticos. A validação dos modelos da 

SMO na base do AT tem predominância de superestimar e com o AAT em subestimar. 

A Figura 10 mostra o erro percentual relativo (℮) obtido na 

validação dos modelos. Considerando os limites de variação de ℮ (±10%), os resultados 

obtidos são aceitáveis para os modelos aqui avaliados. Em geral, a validação com os 

modelos de SMO mostram menores valores de ℮ quando comparado com os resultados 

dos modelos #M. Nos modelos de SMO validados com AT os valores de ℮ foram 

negativos e quando validados com AAT foram positivos. Maiores desempenho dos 

modelos gerados com as técnicas de AM , com relação aos modelos empíricos 

(estatísticos) são destacados destacada na literatura (Mohammadi et al., 2015; Chen et 

al., 2015; Shamshirband et al., 2015). Por fim, a comparação pareada dos modelos aqui 

apresentados mostra que SMO tem potencial para estimar ktb. 
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Figura 10. Erro percentual relativo (℮, %) dos modelos: a) SMO e b) #M. (*) Ano 

típico e (**) ano atipico. 

 

5.4.4 Análise de precisão de SMO nas estações chuvosa e seca: estudo de caso. 

 

Nesta seção um estudo de caso para avaliação de SMO é 

desenvolvido. A série de 13 anos é separada em duas: estação chuvosa e estação seca. 

Do total dos dados utilizados de cada estação, 80% foram utilizados para treinamento e 

20% na validação. Esta divisão é considerada para analisar o efeito das nuvens, dos 

aerossóis e do vapor d’água no desempenho da SMO e na dispersão de ktb. Este estudo 

é motivado pela região de Botucatu ser fortemente afetada pela queima de cana de 

açúcar para a colheita mecanizada e queimadas florestais, que aumentam 

significativamente a concentração de materiais particulados na atmosfera local (Codato 

et al., 2008). O vapor d’água na atmosfera tem origem das represas hidroelétricas 

situadas num raio de 70 km de Botucatu e, muito provavelmente, das usinas 

sucroalcooleira no período da colheita e moagem em regiões adjacentes. Nesta seção, os 

modelos são simbolizados como SMO1.1 (ktb
h
 em função de kt, horário), SMO2.2 (ktb

d
 

em função de kt, diário) e SMO3.3 (ktb
d
 em função de n/N, diário). 

As Figuras 10 (a, b, c) mostram os valores dos índices de 

validação e a dispersão das estimativas para os modelos na estação chuvosa e na estação 

seca. Na estação chuvosa SMO1.1 gerou maiores erros (rMBE = 2,45%, rRMSE = 

30,89% e d = 0,96) que na estação seca (rMBE = 1,87%, rRMSE = 21,80% e d = 0,97) 

(Figura 11a). Neste modelo, observa-se que os pontos são mais dispersos na estação 

chuvosa que na seca. Assim, o resultado confirma que na estação chuvosa tem aumento 
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de ≈ 9% do espalhamento de ktb
h
 com relação à estação seca. Este resultado é devido ao 

efeito das nuvens, principalmente. Eliminado as nuvens, os aerossóis de queimadas 

agrícolas e florestais, assim como, o vapor d’água das represas podem ser os fatores 

responsáveis pelo espalhamento da ktb
h
. Analisando os valores de rRMSE, na estação 

chuvosa a estimativa tem precisão pobre e na estação seca precisão aceitável. 

 

 
Figura 11. Dispersão e índices de validação. a) SMO1.1, b) SMO2.2 e c) SMO3.3. 

 

Na estimativa com SMO2.2, os índices de validação na estação 

chuvosa têm rMBE = -8,55%, rRMSE = 22,80 % e d = 0,97 e na estação seca: rMBE = 

-5,67, rRMSE = 16,69 % e d = 0,97 (Figura 11b). Neste modelo, a dispersão tem o 

melhor ajuste da estimativa para a estação seca. Estes resultados mostram o efeito que 

as nuvens tem no desempenho de SMO2.2 na estação chuvosa, principalmente, nos 

valores de ktb
d
 menores que 0,40. Na estação chuvosa a estimativa é aceitável e na 

estação seca o modelo estima com boa precisão. O SMO3.3 estima com aceitáveis 

rRMSE  nas duas estações (Figura 11c). O valor do rRMSE na estação chuvosa 

(22,06%) é menor que na estação seca (24,67%). Os resultados observados com 

SMO2.2 e SMO3.3 são justificados pelo aumento das nuvens no período chuvoso, 

enquanto que, na ausência das nuvens, os aerossóis e o vapor d’água elevam o 

espalhamento. Com relação à variável de entrada, kt estima com erros menores que n/N. 

Por fim, o SMO mostra ser eficiente para estimativa de ktb nas diferentes condições 

atmosféricas e tem potencial para aplicação em locais de interesse com resultados 

satisfatórios. 

 

5.5 CONCLUSÕES 

 

O trabalho comparou o desempenho dos modelos gerados pela 

AM SVM, com uso do algoritmo SMO com modelos estatísticos nas partições horária e 
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diária. Os modelos SMO1, SMO2 e SMO3 apresentaram bons ajustes na modelagem, 

com elevados coeficientes de determinação (R
2
). Os valores de R

2
 gerados pelos 

modelos de SMO são maiores que dos modelos estatísticos. Para a função de Kernel 

RBF os parâmetros utilizados e recomendados na modelagem de ktb são:   = 50, γ = 0,2 

e ε = 0,005. As variáveis de entrada foram capazes de modelar ktb. Na estação seca os 

aerossois e o vapor d’água são responsaveis pela atenuação da radiação e no aumento de 

rRMSE. Já na estação chuvosa, o aumento de 9% no espalhamento é causado pela 

atenuação da radiação pelas nuvens. A comparação mostra desempenho superior dos 

modelos de SMO com relação aos estatísticos. O SMO é indicado para estimativa da ktb 

como a primeira opção devida sua capacidade de generalização e adequação.  

Os resultados mostraram que o SMO pode servir como uma 

alternativa promissora para resolver problemas com programação quadrática para 

estimar ktb, com capacidade de fornecer maior precisão em comparação com outras 

técnicas existentes. O SMO também pode ser utilizado para a estimativa de ktb em 

regiões para as quais não existem dados de radiação e tenha condições climáticas 

semelhantes a Botucatu-SP. Os resultados obtidos, também, agregam importância da 

aplicação de SMO para recuperação de série histórica. A geração de uma série histórica 

vai permitir um estudo mais detalhado da variabilidade climática na região considerada, 

assim como, no desenvolvimento de projetos e no planejamento de centrais solares para 

geração de energia. 

Estudos futuros são considerados para avaliação dos diferentes 

algoritmos de aprendizado de máquinas existentes no WEKA para estimar de outras 

componentes da radiação solar. Outras variáveis de entrada na modelagem de ktb e Hb 

devem ser avaliadas para a ampliação da generalização da técnica e da irradiação. 

Avaliação futura é necessária para estimativa de Hb em diferentes escalas de tempo, 

principalmente em partições menores. 
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6. ESTIMATIVA DA IRRADIAÇÃO DIRETA NA INCIDÊNCIA NORMAL: 

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E MODELOS ESTATÍSTICOS. 

6.1 RESUMO  

A irradiação direta na incidência normal (Hb) foi estimada utilizando modelos gerados 

Redes Neurais Artificiais (RNA) para uma base de dados medida do período de 1996 a 

2008 em Botucatu- Brasil, região com influência de queimadas agrícolas. A rede 

utilizada foi a Multilayer Perceptron (MLP), com o algoritmo de aprendizado 

backpropagation. As RNAs foram comparadas com três modelos estatísticos de ajuste 

local. As variáveis de entrada foram o kt (transmissividade atmosférica da irradiação 

global) e n/N (razão de insolação). Os modelos foram avaliados por meio dos 

indicativos estatísticos: Mean Bias Error (MBE, MJm
-2

), Relative Mean Bias Error 

(rMBE, %), Root Mean Square Error (RMSE, MJm
-2

), Relative Root Mean Square 

Error (rRMSE, %) e d de Willmott. A estimativa diária de Hb apresentou erros menores 

que as estimativas horárias. Os modelos que foram estimados com kt como variável de 

entrada possui desempenho superior aos modelos de n/N. O desempenho das RNAs é 

melhor que dos modelos estatísticos. As estimativas com RNAs tiveram em média: 

rRMSE = 19,59±2,87% e d = 0,95±0,02. Os modelos estatísticos ajustados localmente 

estimam com erros médios: rRMSE = 20,46±1,38% e d = 0,95±0,02. Realizou-se um 

estudo de caso para condição de céu sem nuvens. Com os modelos das redes neurais, as 
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nuvens são responsáveis no aumento do rRMSE em 7,31±3,14%. As RNAs são 

potencialmente recomendadas como a primeira escolha para estimativa de Hb. 

 

Palavras-Chave: WEKA, Mineração de Dados (Data Mining), Aprendizado de 

Máquina, Modelagem. 

 

6.2 INTRODUÇÃO 

 

A radiação solar é a principal fonte de energia renovável na 

biosfera, para os processos químicos, físicos e biológicos da Terra, importantes para o 

equilíbrio energético no sistema terra-atmosfera, na produção agropecuária, na 

disponibilidade de recursos hídricos e na modelagem (MANZANO et al., 2015; WANG 

et al., 2015). A irradiação direta na incidência normal (Hb) é destaque nos sistemas de 

conversão de energia solar devido à demanda energética mundial e a necessidade de 

novas fontes alternativas de energia renovável. A conversão da energia solar é feita 

através de células fotovoltaicas e dos sistemas de concentradores. Nos sistemas 

concentrados a Hb é destaque por ser a única componente com potencial para ser 

concentrada. Na conversão solar em térmica, a Hb, é aplicada no aquecimento e 

iluminação de ambientes, nos processos de geração de calor e no aquecimento de água 

(SANTOS et al., 2014a). 

Valores de Hb são importantes em muitas áreas de pesquisas. 

Com a demanda mundial de dados solarimétricos, a modelagem tem sido utilizada com 

bastante freqüência para estimativa de Hb. Estimativas de Hb dependem da variabilidade 

temporal e espacial. Por isso, é recomendado selecionar adequadamente o modelo para 

aplicação no local de interesse.  

Na literatura existem muitos modelos estatísticos para estimativa 

de Hb (VIGNOLA:MCDANIELS, 1986; LOUCHE et al., 1991; NFAOUI:BURET, 

1993; LÓPEZ et al., 2000). Estes modelos são baseados nas metodologias de Liu e 

Jordan (1960) e Ångström (1924). Os modelos de transferência radiativa são 

parametrizados para cada local e necessitam de informações sobre aerossóis, vapor 

d’água, gases e ozônio (GUEYMARD, 2003a; GUEYMARD, 2003b). Estas 

informações não estão facilmente disponíveis em superfície. Portanto, a exploração de 

novos métodos tem sido bastante difundido nos últimos anos.  
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As Redes Neurais Artificiais (RNAs) têm sido aplicadas com 

sucesso para previsão de irradiação solar e sistemas solares (QAZI et al., 2015). Koca et 

al., (2011) aplicaram RNAs na estimativa da Hg em sete locais da região do 

mediterrâneo de Anatólia. Wana et al., (2008) utilizaram regressão e RNAs para 

investigar as correlações entre a radiação solar global diária e a insolação para locais de 

diferentes climas na China. Em estudos para a cidade de São Paulo, Soares et al., (2004) 

utilizaram RNAs na estimativa da irradiação difusa e compararam os resultados com 

modelos estatísticos. Segundo os autores os modelos de RNAs tiveram melhor 

desempenho e pode ser utilizada na estimativa solar com resultados satisfatórios. 

Kalogirou et al., (2014) empregaram RNAs na previsão de grandes sistemas solares. Os 

resultados de comparação foram satisfatórios e a RNAs pode ser usado com sucesso. 

Em oito locais da região Nordeste do Brasil, Lyra et al., (2015) utilizaram RNAs e 

modelos empíricos para estimativa da irradiação solar global. Apesar dos inúmeros 

trabalhos com RNAs na estimativa de Hg (YADAV:CHANDEL, 2014), escassos são os 

trabalhos na estimativa de Hb. 

O objetivo deste trabalho é investigar a viabilidade da utilização 

de RNA na estimativa de Hb. A técnica neural foi comparada com modelos estatísticos 

nas partições de tempo horário e diário. A rede neural possui as mesmas variáveis de 

entrada dos modelos estatísticos, a transmissividade atmosférica da irradiação global 

(kt) e a razão de insolação (n/N). O trabalho tem a importância de mostrar a viabilidade 

das RNAs na estimativa e no mapeamento de Hb nos locais onde não existem medidas. 

O estudo está organizado da seguinte forma. A descrição dos dados, local de estudo e a 

metodologia adotada é dada na primeira parte. Nos resultados é mostrado o desempenho 

dos modelos, destacando a metodologia com melhor desempenho. A rede é avaliada, no 

estudo de caso, na condição de céu sem nuvens para verificar o efeito dos aerossóis e 

vapor d’água na dispersão. Por último as principais conclusões são destacadas. 

 

6.3 MATERIAL E MÉTODOS 

6.3.1 Local de estudo e dados 

 

Os dados utilizados foram medidos na Estação Radiométrica 

localizada na Faculdade de Ciências Agronômicas da UNESP/Botucatu (latitude 

22,85ºS, longitude 48,45ºW e altitude 786m) (Figura 1a). Foram utilizados 13 anos 
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(1996 a 2008) de dados irradiação direta na incidência normal (Hb), irradiação global 

(Hg) e insolação (n). A Hb foi obtida por pireliômentro da Eppley NIP acoplado a um 

rastreador solar ST3 da Eppley, a Hg por piranômetro Eppley PSP e a insolação (n) solar 

por heliógrafo convencionais do tipo Campbell-Stokes (Figura 1b, c, d). Os sensores são 

aferidos periodicamente e todas as medições são feitas seguindo o guia da Organização 

Meteorológica Mundial (WMO, 1983). 

 

 

Figura 1. Local e dados utilizados. a) localização da estação, b) Pireliômetro, c) 

Piranômetro e d) Heliógrafo. 

A região de Botucatu é caracterizada por possuir clima 

temperado quente (mesotérmico), verão quente e úmido com elevada precipitação e 

inverno seco (Escobedo et al., 2011). A Tabela 1 apresenta as séries climáticas da 

temperatura do ar, umidade relativa do ar e precipitação acumulada, do período de 1971 

a 2009. O mês mais quente é fevereiro, o mais frio, julho, e com temperatura do ar 

média anual de 20,086±2,176°C. A umidade relativa do ar varia de 61,15±5,92% 

(agosto) a 76,41±2,54% (janeiro). A precipitação média anual acumulada é de 1381,29 

mm. O período mais chuvoso ocorre de outubro a março (primavera-verão) e o menos 

chuvoso entre abril e setembro. No período chuvoso, a precipitação é causada pela Zona 

de Convergência do Atlântico Sul (ZCAS). No período seco, a precipitação é do tipo 

frontal originada do encontro das massas de ar frias e secas vindas da região sul com as 

massas quentes e úmidas, da região sudeste. 
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Tabela 1. Séries climáticas da temperatura (Tar), umidade do ar (UR) e precipitação (P) 

no período de 1971 a 2009. 

Mês Tar (°C) UR (%) P (mm) 

Jan 22,13±0,81 76,41±2,54 305,75±120,03 

Fev 22,53±0,72 75,15±1,38 188,38±79,54 

Mar 22,19±0,55 72,81±2,51 143,38±61,25 

Abr 20,96±1,03 70,48±2,23 58,82±34,98 

Mai 17,22±0,99 67,90±2,00 75,54±45,95 

Jun 17,05±0,65 66,73±2,38 38,88±37,80 

Jul 16,77±0,89 63,13±2,94 41,33±48,08 

Ago 18,80±1,12 61,15±5,92 38,83±33,45 

Set 19,28±0,83 64,76±4,28 70,65±51,65 

Out 20,71±1,07 68,48±2,84 109,46±52,11 

Nov 21,23±0,81 69,64±2,68 113,60±61,51 

Dez 22,17±0,74 71,37±3,33 196,67±44,40 

 

Nos meses da estação seca foi observada à prática da queima de 

cana-de-açúcar em cidades adjacentes a Botucatu, que são realizadas para a colheita dos 

colmos (Codato et al., 2008). Com a queima de cana-de-açúcar e os incêndios de 

pastagens há o aumento significativo na concentração de materiais particulados na 

atmosfera (Allen et al., 2004). A elevação dos níveis de materiais particulados na 

atmosfera de Botucatu é fortalecida pela baixa freqüência de precipitação no período 

decorrente. Destaca-se ainda a presença de duas represas hidroelétricas, Jurumirim 

(23,15°S; 48,04°W) com reservatório de aproximadamente 449 km
2
 de extensão e Barra 

Bonita (22,37°S; 48,19°W) que possui 308 km
2 

de extensão. Suas construções 

representam alterações na cobertura do solo e no microclima local. 

 

6.3.2 Modelos Estatísticos 

 

O primeiro modelo estatístico utilizado neste trabalho, afim de 

comparação, foi baseado na relação entre a fração transmitida da irradiação direta na 

incidência normal (     [razão entre Hb e a irradiação direta integrada no topo da 

atmosfera (Hsc
d
)] com a transmissividade atmosférica da irradiação global      [razão 

entre a Hg e a irradiação global no topo da atmosfera (H0)] nas partições horárias e 

diárias (LIU:JORDAN, 1960). No segundo modelo,     é relacionado com a razão de 

insolação         , onde n representa a insolação e N o fotoperíodo local diário em 
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horas (ÅNGSTRÖM, 1924). Neste trabalho os modelos estatísticos ajustados com 

dados locais são comparados com modelos de Rede Neural Artificial. Na partição 

horária a fração transmitida é obtida pela razão entre Hb horária e a constante solar 

integrada na hora (4,921 MJm
-2

).  

 

Tabela 2. Modelos estatísticos utilizados na comparação. 

Relação de ktb vs kt 

Partição Símbolo Modelo 

Horário ME1                             
                       

Diária ME2                             
                       

Relação de ktb vs n/N 

Diário ME3                                  
  

 

6.3.3 Redes Neurais Artificiais (RNAs) 

 

As RNAs foram usadas com sucesso na resolução de problemas 

complexos em diferentes áreas de aplicação, incluindo o reconhecimento de padrões, 

identificação, classificação e regressão (HASNI et al., 2012). As RNAs são sistemas 

computacionais de minerações de dados maciçamente paralelo distribuído, constituído 

de unidades de processamentos simples que consistem num grupo interconectado de 

neurônios artificiais (HAYKIN, 1998). As RNAs são capazes de realizar análise 

preditiva de dados, armazenando o conhecimento e solucionando problemas de 

complexa relação não-linear entre os dados de saída e os de entrada, dos quais os 

modelos estatísticos são limitados (BEHRANG et al., 2010; MARTÍ:GASQUE, 2011). 

As RNAs são compostas de unidades de processamento simples e, normalmente, são 

estruturadas em três camadas distintas: entrada que apresenta os dados selecionados 

para o modelo, uma ou mais camadas ocultas que processam os dados e a camada de 

saída que produz os resultados (LORENA et al., 2011). Dentre as diferentes tipos de 

RNAs, destaca-se a Perceptron de Múltiplas Camadas (MLP). 

A Perceptron de Múltiplas Camadas (MLP), que é amplamente 

utilizado em modelagem para resolução de problemas complexos, consiste de um 

conjunto de unidades sensoriais (nós de fonte) com três camadas interligadas. A 

primeira camada é a entrada (xi,j), a segunda possui uma ou mais camadas ocultas de nós 
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computacionais com pesos de ligações (wi,j) e a terceira camada corresponde à saída de 

nós computacionais (yi) (Figura 2).  

 

 

Figura 2. Arquitetura de uma MLP com uma camada oculta. 

 

A saída da rede (yi) pode ser modelada conforme (LAM et al., 

2008): 

 

               
 
                                                                                                       (1) 

 

onde xi,j é o sinal de entrada, a partir de neurônios de ordem j (para a camada de 

entrada), wi,j é o peso da ligação direta do neurônio j para neurônio i (na camada oculta) 

e θi é a bias (erro) do neurônio i. 

Na MLP, o sinal de entrada se propaga para frente através da 

rede, camada por camada. Dentro de cada camada há vários neurônios (nós), que estão 

ligados aos nodos na camada adjacente com pesos diferentes. Cada entrada é 

multiplicada por um peso de ligação. Após o treinamento os pesos terão informações 

importantes, antes eles são aleatórios e não têm nenhum significado. A saída dos 

neurônios é calculada pela aplicação de uma função de ativação. A função de ativação 

utilizada é tipicamente sigmóide padrão (Eq.2).  

 

     
 

           
                                                                                                           (2) 

 

Existem muitos algoritmos de aprendizado, específicos para 

determinados modelos de redes neurais. Neste trabalho a MLP foi treinada usando o 

algoritmo de aprendizado backpropagation. O aprendizado consiste em duas passagens 
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pelas diferentes camadas das redes: um passe para frente, a propagação, e um passe para 

trás, a retropropagação (HAYKIN, 1998). No passo para frente, um padrão de atividade 

(entrada de sinal vetorial) é aplicado aos nós sensoriais da rede e seus efeitos se 

propagam através da rede de camada por camada (HAYKIN, 2001). O termo momento 

é utilizado para aumentar a taxa de aprendizado. Neste trabalho os modelos gerados são 

simbolizados com RNA seguido de uma numeração. O modelo horário com kt é 

simbolizado com (RNA1), o modelo diário com kt como variável de entrada (RNA2) e 

o modelo diário com a razão de insolação como variável de entrada (RNA3).  

6.3.4 Software e metodologia utilizada 

 

A Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) é 

um conjunto de algoritmos de aprendizado de máquinas para tarefas de mineração de 

dados, disponível em: http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/ (Hall et al., 2009). 

Fornecendo ao usuário uma programação em Java, o WEKA contém ferramentas para 

pré-processamento de dados, classificação, regressão, regras de associação e 

visualização (OLIVEIRA et al., 2006; LORENA et al., 2011). A MLP foi treinada 

através da ferramenta computacional WEKA. Várias simulações foram realizadas com o 

número de camadas ocultas e diferentes números de neurônios, mas a porcentagem de 

erro encontrado não mostrou alteração significativa. Assim, o número de camadas 

utilizadas foi o padrão disponível no WEKA, definido como “a” = (número de variável 

de entrada + número de Classes)/2, assim como o número de neurônios da rede. Os 

parâmetros Learning rate, o Momentum e o Training Time utilizados foram, 

respectivamente, 0,3; 0,2 e 500. Maiores detalhes sobre mineração de dados e o WEKA 

são encontrados em (WITTEN et al., 2011). 

As correlações estabelecidas para os modelos de RNAs têm as 

mesmas variáveis de entrada dos modelos estatísticos. Neste trabalho a entrada (xi,j) 

para as RNAs foram o kt e a razão de insolação (n/N), a saída (yi) é a fração transmitida 

(ktb), que em seguida é convertida na irradiação direta na incidência normal (Hb).  

 

6.3.5 Cálculo da H0, do fotoperíodo e Hsc
d

 

 

A irradiação global no topo da atmosfera (H0) foi calculada de 

acordo com equações descritas em (SOUZA et al., 2005), conforme Equação (3): 

 

http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/
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                                                                   (3) 

 

em que Io é a constante solar (= 1367 Wm
-2

), DJ é o dia juliano começando em 1 de 

janeiro (para primeiro de janeiro, DJ = 1, e para 31 de dezembro, DJ = 365), φ é a 

latitude local (em graus), δ é a declinação solar (em graus) Eq. (4), ωs é o ângulo horário 

(em graus) Eq.(5).  

 

            
           

   
                                                                                          (4) 

 

      
                                                                                                      (5) 

 

O fotoperíodo (N) é calculado conforme a Eq.(6): 

 

  
 

  
 ω                                                                                                                      (6) 

 

A irradiação direta no topo da atmosfera é obtida multiplicando 

a constante solar integrada (4,921 MJm
-2

) pelo fotoperíodo (Eq. 7): 

 

   
                                                                                                                                (7) 

 

 

6.3.6 Base de dados para validação 

 

A série climática foi utilizada para treinamento e validação da 

rede neural. Foi criado um script para a separação dos dados. O script faz a leitura dos 

cinco primeiros valores, separa os quatro primeiros para o treinamento e o último para 

validação. Em seguida faz a leitura dos cinco valores seqüenciais e executa o mesmo 

procedimento anterior. Este processamento é realizado automaticamente até a separação 

total dos dados para treinamento e validação. Como resultado final, 80% (37.774 horas 

e 3.444 dias) da série foi utilizada para treinamento e 20% (9.443 horas e 860 dias) para 

validação. Para efeito de comparação, os modelos estatísticos foram validados com a 

mesma base de validação das RNAs. 

 



72 
 

 

6.3.7 Avaliação estatística 

 

Na avaliação do desempenho estatístico dos modelos foram 

utilizados: Mean Bias Error (MBE), Relative Mean Bias Error (rMBE), Root Mean 

Square Error (RMSE), Relative Root Mean Square Error (rRMSE) e d de Willmott 

(SANTOS et al., 2014b): 

 

            
        
  
   

  
                                                                                    (6) 

 

              

        
  
   

  

  
                                                                              (7) 
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                                                                        (9) 

 

    
        

   
   

     
      

   
  

   

                                                                                             (10)

  

em que:    representa os valores estimados de Hb,     os valores medidos de Hb,    
   o 

valor absoluto da diferença       , em que    , representa a média de   ,    
   representa 

o valor absoluto da diferença       .     é o valor médio medido e N’ o número de 

observações. Valores positivos (negativos) de MBE (rMBE) indicam superestimativa 

(subestimativa). O RMSE (rRMSE) dá precisão a curto prazo das estimativas com 

relação aos dados medidos. Diferentes intervalos de rRMSE são definidos para avaliar a 

acurácia dos modelos (Jamieson et al., 1991; Heinemann et al., 2012): 

Excelente se (excellent if) rRMSE < 10%; 

Bom se (good if) 10% ≤ rRMSE < 20%; 

Aceitável se (fair if) 20% ≤ rRMSE < 30%; 

Pobre se (poor if) rRMSE ≥ 30%. 

O índice de ajustamento “d” varia de 0 a 1 e representa a total 

discordância ou a concordância perfeita, respectivamente, entre valores medidos e 
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estimados (WILLMOTT, 1982). A aplicação conjunta de MBE, RMSE e “d” na 

avaliação dos modelos possibilita uma análise ampla do desempenho dos modelos.  

 

6.4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

Inicialmente foi estimado ktb com RNAs. Para obtenção de Hb 

os valores ktb estimados são multiplicados pela irradiação direta no topo da atmosfera. 

Os resultados obtidos com as RNAs e com os modelos estatísticos são apresentados em 

quatro subseções. Na primeira, as estimativas dos modelos horário e diário em função 

de kt são analisadas. Na segunda subseção são analisados os modelos diários da razão 

de insolação como variável de entrada. A comparação entre o desempenho da RNA com 

relação aos modelos estatísticos é realizada na terceira subseção. Na quarta subseção um 

estudo de caso é realizado para verificar o efeito dos aerossóis e do vapor d’água na 

estimativa. 

 

6.4.1 Estimativas com modelos baseados na transmissividade atmosférica (kt) 

 

Os resultados mostram que os modelos RNA1 e RNA2 têm 

bom desempenho estatístico (Tabela 3). O modelo RNA1 teve: MBE = -0,16 MJm
-2

, 

RMSE = 0,45 MJm
-2

 (rRMSE = 22,20%) e d = 0,94. Os erros gerados pelo modelo 

ME1 são melhores que os obtidos com o RNA1. Os modelos ME1 e ME2 tem valores 

de rRMSE iguais a 21,98 e 20,13%, respectivamente. Os modelos da partição horária 

subestimam as medidas. A obtenção de Hb a partir de ktb é de interesse por melhorar os 

resultados na correlação entre Hb e Hg, que normalmente é baixa.  

 

Tabela 3. Índices estatísticos de validação dos modelos. 

Tempo Modelo 
MBE 

(MJm
-2

) 

rMBE 

(%) 

RMSE 

(MJm
-2

) 

rRMSE 

(%) 
d 

Horário 
RNA1 -0,16 -8,08 0,45 22,20 0,94 

ME1 -0,04 -2,24 0,44 21,98 0,94 

Diário 
RNA2 -0,47 -2,90 2,70 16,52 0,98 

ME2 0,09 0,57 3,27 20,13 0,97 
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Os modelos horários tiveram valores médios de rRMSE e d 

iguais a 22,09% e 0,94, respectivamente. Estes resultados comprovam que o modelo 

gerado pode ser utilizado para estimar Hb
h
 com bons resultados. Os modelos 

estatísticos, também estimaram Hb
h
 com erros aceitáveis. Por ser uma técnica AM, aqui 

a RNA1 é indicada como a primeira escolha. Os resultados obtidos neste trabalho são 

melhores que os encontrados por, Polo et al., (2011), que propuseram um modelo para 

geração de dados de Hb e obtiveram rRMSE de 31%. As usinas solares necessitam de 

dados de Hb em intervalo de tempo menor, assim, a estimativa horária fornece 

informações importantes para projetos de usinas solarimetricas. 

Na estimativa diária o resultado com RNA2 é melhor que do 

modelo estatístico: MBE = -0,474 MJm
-2

, RMSE = 2,701 MJm
-2 

(rRMSE = 16,519%) e 

d = 0,980.  Similarmente ao modelo horário, na modelagem diária o RNA2 é indicado 

como a primeira escolha. Os modelos de redes neurais estimam com precisão igual ou 

superior aos modelos estatísticos. Esta observação comprova que os modelos gerados 

aqui são boas metodologias na estimativa de Hb
d
.  

A Figura (3a) apresenta a comparação entre os valores medidos 

e estimados de Hb
h
 para RNA1, enquanto na Figura (3b), são mostrados os resultados do 

modelo ME1. Nota-se que, RNA1 apresenta desempenho similar aos modelos 

estatísticos. Os pontos acompanham a linha central de comparação. Embora o valor 

esperado de Hb para uma hora totalmente de céu limpo seja de ≈ 4,92 MJm
-2 

(constante 

solar integrada), a rede neural não estimou valores maiores que 3,35 MJm
-2

.  Este 

resultado pode ser causado pela atenuação da radiação (por aerossóis e absorção pelo 

vapor d’água). Assim como, pela variável de entrada kt não apresentar variações 

temporais similares a ktb. Normalmente, nos modelos da partição horária é esperada 

maior dispersão dos pontos que nas estimativas de partição maior.  

Na Figura 3a, a maioria dos pontos esta abaixo da linha ideal. 

No ME1 62,34% das estimativas estão compreendidas no intervalo de 1 a 3 MJ m
-2

. 

Semelhante ao RNA1, o modelo ME1 tem a maioria dos pontos abaixo da linha ideal de 

comparação. Os modelos podem ser utilizados por engenheiros, projetistas e 

pesquisadores de recursos solares na estimativa de Hb
h
. Os valores de R

2
 entre as 

regressões não diferem estatisticamente. O coeficiente de determinação (R
2
) gerado, em 

média, explica 79,5% da relação entre Hb
d
 medida com a estimada. 
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Figura 3. Dispersão entre os valores medidos e estimados dos modelos horários a partir 

da relação entre ktb x kt, a) RNA1 e b) ME1. HbE
h
 é a irradiação direta na incidência 

normal estimada; HbM
h
 é a irradiação direta na incidência normal medida. 

 

Os diagramas de dispersão do modelo de rede RNA2 e do 

modelo ME2 para estimativa de Hb
d
 são mostrados nas Figuras 4 (a, b), 

respectivamente. Observa-se que, a dispersão é similar entre RNA2 e ME4. Mas, a 

estimativa com RNA2 tem melhor ajuste sobre linha de comparação. Com base nas 

curvas de dispersão pode-se destacar que os modelos RNA2 e ME2 podem ser 

utilizados para estimar Hb
d
 com boa precisão. Contudo, a técnica de AM tem melhor 

capacidade de adequação. 

 

 

Figura 4. Dispersão entre os valores medidos e estimados dos modelos diário de Hb
d
 

obtidos a partir da relação entre ktb x kt. a) RNA2 e b) ME2. HbE
d
 é a irradiação direta 

na incidência normal estimada; HbM
d
 é a irradiação direta na incidência normal medida. 
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É observado maior valor de R
2
 é para o modelo RNA2, 

comprovando o potencial da rede neural em estimar Hb
d
. Ressalta-se que nem sempre 

elevado coeficiente de correlação indica boa precisão do modelo em estimar 

determinada variável de interesse (Willmontt, 1982). Analisar o desempenho da rede 

neural nas diferentes condições de coberturas de nuvens é interessante na verificação da 

relação entre as condições de céu predominantes e os erros gerados na estimativa. Nos 

resultados locais, as nuvens são responsáveis pela atenuação de Hb, em sua ausência os 

aerossóis e o vapor d’água são os principais fatores atenuantes.  

 

6.4.2 Estimativas dos modelos baseados na razão de insolação 

 

Os resultados estatísticos (rMBE, rRMSE e d) de validação dos 

modelos estão presentes nas  Figs. 5 (a, b, c). Os desempenhos dos modelos que 

correlacionam ktb com a razão de insolação são piores que dos modelos que 

correlacionam ktb com kt. O mais provável é que estas diferenças sejam causadas pelos 

erros intrínsecos nas medidas de n (erro de leitura do observador e erro na queima da 

heliograma, por exemplo). Os RNA3 e ME3 tiveram boa precisão na estimativa, com 

resultados estatísticos similares entre si. O RNA3 tem rMBE = -6,947%, rRMSE = 

20,068% e d = 0,941. O ME3 estima com rMBE = -4,456%, rRMSE = 19,273% e d = 

0,947. O índice “d” para ME3 foi de 0,918. Por isso, redes neurais e o ME3 são 

recomendadas para estimativa de Hb
d
 nos locais que não dispõe de pireliômetro e dispõe 

de dados de insolação solar. Aqui, o RNA3 é indicado como a primeira escolha.  

 

 
Figura 5. Índices estatísticos de validação dos modelos diários de Hb

d
 obtidos a partir 

da relação entre ktb x n/N. a) rMBE, b) rRMSE e c) “d” de Willmontt. 

 

A Hb
d
 estimada é representada nas Figs. 6 (a, b) na forma de 
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Hb
d
. Acima de 26,00 MJm

-2
 os valores estimados subestimam as medidas. Estes 

resultados confirmam as observações analisadas com os índices estatísticos. O 

coeficiente de determinação médio indica que mais de 82% da variação de HbE
d
 é 

explicada por HbM
d
. Na prática, os modelos desenvolvidos aqui podem ser utilizados 

para estimativa de Hb com resultados satisfatórios. 

 

 
Figura 6. Dispersão entre os valores medidos e estimados dos modelos diários a partir 

da relação entre ktb x n/N, a) RNA3 e b) ME3. HbE
d
 é a irradiação direta na incidência 

normal estimada; HbM
d
 é a irradiação solar direta na incidência normal medida. 

 

6.4.3 Comparação das redes neurais com os modelos estatísticos 

 

Originalmente o presente trabalho avaliou a RNA na estimativa 

de Hb. A variável de entrada também foi avaliada, para mostrar a correlação mais 

relevante na estimativa Hb. O rRMSE médio obtido com os três modelos de rede neural 

(RNA1, RNA2 e RNA3) é de 19,596±2,870% (desempenho bom), com os modelos 

estatísticos é de 20,461±1,384% (desempenho aceitável). Os valores de rRMSE das 

redes neurais são iguais ou inferiores aos dos modelos estatísticos, que confirmam a 

capacidade da RNA na modelagem. O d médio obtido com RNA é de 0,952±0,020, com 

modelos estatísticos é de 0,952±0,016. Os valores de R
2
 dos modelos de RNA são 

semelhantes ou mais altos quando comparados aos modelos estatísticos. Em geral, o 

desempenho dos modelos de RNA é superior aos modelos estatísticos. Estes resultados 

expressam a boa generalização da rede neural, e permite a utilização nas estimativas 

confiáveis de Hb, gerando mapas de irradiação direta na incidência normal para 

aplicação nas diferentes áreas. 
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6.4.4 Estimativa de Hb com modelos de redes neurais: Estudo de caso para 

condição de céu sem nuvens 

 

A estimativa na condição de céu sem nuvens é realizada para 

verificar o efeito dos aerossóis e do vapor d’água na modelagem de Hb. Os dados 

utilizados foram para kt > 0,65. Foi utilizada a divisão percentual (Percentage Split) do 

WEKA, com 70% dos dados utilizados para treinamento e 30% para validação. A 

escolha dos dados para treinar e validar é feita aleatoriamente. A porcentagem de dados 

para treinamento e validação é diferente da primeira parte dos resultados, por se tratar 

de dados apenas de céu sem nuvens e quantidade de dados reduz significativamente 

com relação à base total. Na condição de céu sem nuvens RNA1, RNA2, RNA3 

superestimaram e tiveram espalhamento menor que na validação com todas as 

condições de cobertura de nuvens (Figura 7a, b, c). O RNA1 teve rRMSE = 12,723%, 

RNA2 com rRMSE = 12,813% e RNA3 resultou em rRMSE = 11,308%. Os RNA1 e 

RNA2 tiveram as maiores superestimativas. O modelo RNA3 gerou o menor rMBE 

(0,526%). Isto é um indicativo que na condição de céu claro as medidas da insolação 

estão sujeitas a menores erros na queima do heliograma. Os valores de d foram baixos. 

Climaticamente, o resultado mostra que as nuvens são responsáveis por aumentarem 

consideravelmente o espalhamento. 

 

 
Figura 7. Índices estatísticos de validação de RNA1, RNA2 e RNA3 para condição de 

céu claro. a) rMBE, b) rRMSE e c) “d” de Willmontt. 
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Na ausência de nuvens, as variabilidades dos valores de rRMSE 

e d estão relacionadas com a flexibilidade da rede neural em estimar Hb e muito 

provavelmente ao efeito do espalhamento causado pelos aerossóis e absorção do vapor 

d’água. A explicação provável resume ao fato de existir um grande número de 

combinação de aerossóis e vapor d’água que irão gerar valores de kt no mesmo 

intervalo de variação, mas não se pode esperar que a mesma combinação produza um 

valor único de ktb ao ser modelado. Este comportamento foi observado para a região de 

Botucatu, que é influenciada pelas queimadas agrícolas (cana de açúcar e florestas) e 

por porções de água que se situam próximas ao local de estudo. Estas duas são 

responsáveis pela emissão de aerossóis e vapor d’água, respectivamente. 

A dispersão para condição de céu sem nuvens é caracterizada 

por ser menor que na condição de todos os tipos de cobertura de céu (Figura 8a, b, c). 

Quando comparados RNA1 e RNA2 com RNA3, nota-se que o efeito dos aerossóis e do 

vapor d’água são mais significativos nos modelos baseados em kt. Este resultado é 

quantificado pelos valores de rMBE e rRMSE e qualificado pela curva de dispersão. 

Quando são observados valores baixos de Hb associados com estimativas mais elevadas, 

a mesma explicação para a variabilidade de rRMSE também é valida aqui. 

 

 

Figura 8. Dispersão entre os valores medidos e estimados para condição de céu claro. a) 

RNA1, b) RNA2 e c) RNA3. 

1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

2.6

2.8

3.0

3.2

3.4

3.6

3.8

4.0

a)

 RNA1

 Linear Fit_RNA1

H
bE

d
 = 1,03*H

bM

d

R
2
 = 0,37

 

 

H
b

h
 e

st
im

ad
a 

(M
Jm

-2
)

H
b

h
 medida (MJm

-2
)

15 20 25 30 35 40
24

28

32

36

40

b)

 RNA2

 Linear Fit_RNA2

H
bE

d
 = 1,06*H

bM

d

R
2
 = 0,42

 

 

H
b

d
 e

st
im

ad
a 

(M
Jm

-2
)

H
b

d
 medida (MJm

-2
)

12 16 20 24 28 32 36 40
20

24

28

32

36

c)

 RNA3

 Linear Fit_RNA3

H
bE

d
 = 0,99*H

bM

d

R
2
 = 0,33

 

 

H
b

d
 e

st
im

ad
a 

(M
Jm

-2
)

H
b

d
 medida (MJm

-2
)



80 
 

 

6.5 CONCLUSÕES 

 

Os desempenhos de modelos gerados pela RNA e dos modelos 

estatísticos na estimativa da irradiação direta na incidência normal, usando a kt e a n/N 

como variáveis de entrada, são avaliados na região de Botucatu – SP. Foram utilizados 

três modelos estatísticos ajustados com dados locais. A rede neural utilizada foi a MLP. 

As variáveis de entrada utilizadas são capazes de explicar a 

maior parte da variabilidade da irradiação direta na incidência normal em Botucatu. Os 

modelos na partição horária tiveram desempenho piores quando comparados com os 

modelos diários. As grandes dispersões observadas nos modelos foram devidas a 

nebulosidade. A nebulosidade foi responsável pelo aumento no rRMSE em 9,473% no 

RNA1; 3,706% com RNA2 e 8,760% com RNA3. No estudo de caso para céu limpo, a 

dispersão foi causada, principalmente, pela atenuação da radiação pelos aerossóis e pela 

absorção por vapor d’água. 

O modelo da rede neural utilizado teve desempenho superior aos 

modelos estatísticos e deve ser a primeira escolha na estimativa de Hb. A estimativa de 

Hb foi satisfatória e potencialmente para ser empregada com sucesso nos locais com 

escassez de informações solarimétrica.  

A comparação da rede neural com modelos físicos de 

transferência radiativa deve ser considerada em trabalhos futuros. A utilização de novas 

variáveis de entrada, ainda não avaliadas, pode ser investigada na modelagem de Hb. A 

rede pode ser utilizada para avaliar seu potencial na modelagem de outras radiações. 

Outros modelos ou técnicas de aprendizado de máquinas podem ser desenvolvidos e 

utilizados para modelagem de Hb. Projetos de usinas solares necessitam de informações 

solarimetricas em menores partições de tempo, neste caso, o desenvolvimento de novos 

modelos de redes neurais para estimava de Hb em partições de tempo menores (10 e 5 

min, por exemplo) devem ser considerados em estudos futuros. 
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7. VARIABILIDADE TEMPORAL DA TURBIDEZ ATMOSFÉRICA E 

ATENUAÇÃO DE DNI EM REGIÃO DE CANA DE AÇÚCAR - 

BOTUCATU/SP. 

7.1 RESUMO 

Neste trabalho a atenuação da irradiância direta na incidência normal (DNI) na região 

de Botucatu/São Paulo, área sob influência de queimadas agrícolas locais e adjacentes, é 

expressa utilizando o fator de Turbidez de Linke (TL), no período de 1996-2008. Foram 

utilizadas duas metodologias, representadas como TLDj e TLLi. A variabilidade temporal 

(média horária, por estação do ano e média mensal) é apresentada. A turbidez foi 

correlacionada com a velocidade do vento e com a temperatura do ar. A distribuição de 

freqüência e a freqüência acumulada são analisadas para verificar os níveis de 

predominância da turbidez na atmosfera local. Informações de profundidade óptica de 

aerossóis a 550 nm (AOD550nm) e vapor d’água foram obtidos pelo satélite Terra por 

meio do sensor MODIS. O maior grau de transmissão de DNI é observado na parte da 

manhã e próximo ao meio dia solar a transmissão é menor (maior o valor da TL). A 

variabilidade diurna de TL é mais evidente no período mais quente, que no período frio. 

Maio e julho foram os meses de menor atenuação de DNI (maior transparência 

atmosférica). A maior atenuação de DNI ocorre na primavera (TLDj = 4.22±0.05 e TLLi 

= 4.65±0.06) e no verão (TLDj = 4.27±0.14 e TLLi = 4.69±0.15). A velocidade do vento 

e a temperatura do ar correlacionam positivamente com TL. Mais de 28 % das horas de 
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céu limpo, a turbidez obtida excedeu o valor de 4,0. A região de Botucatu é influenciada 

pelo vapor d’água e pelos aerossóis de diferentes origens. Este estudo conclui que estes 

fatores reduzem significativamente a DNI incidente na superfície, com maior 

transparência atmosférica no período frio e a menor no período quente, que impacta na 

circulação atmosférica. 

 

Palavras-chave: Transparência atmosférica; Aerossóis; Vapor d’água; poluição; 

irradiância direta na incidência normal. 

 

7.2 INTRODUÇÃO 

 

A irradiância direta na incidência normal (DNI) possui 

aplicações indispensáveis na tecnologia de concentradores solares, como forçante 

climática e controladora da biodiversidade terrestre (BATLLES et al., 2000). Ao 

atravessar uma atmosfera sem nuvens a DNI é atenuada por dois processos principais: 

espalhamento pelos aerossóis e a absorção pelo vapor d’água, principalmente nos 

comprimentos de onda do visível e infravermelho. Os aerossóis são pequenas partículas 

sólidas ou líquidas em suspensão no ar que segue o movimento de massas de ar e pode 

ter origem terrestre (queimadas agrícolas, fumaça industrial, tempestades de areia, 

erupções vulcânicas) e origem marinha, como spray marinho (LOPEZ:BATLLES, 

2004). Na condição de céu sem nuvens a concentração de aerossóis e o teor de vapor 

d’água na atmosfera condicionam a magnitude e a variabilidade de DNI (GUEYMARD, 

2012). Os aerossóis e o vapor d’água condicionam o nível de transparência atmosférica 

e a atenuação causada em DNI é chamada de turbidez. 

Na determinação da turbidez atmosférica é necessário medidas 

detalhados de DNI tanto de banda larga e espectrais (SALAZAR, 2011; ELLOUZ et al., 

2013). A aquisição e manutenção desses sensores são quase que inviáveis, devido ao 

elevado custo de importação e manutenção (DOS SANTOS et al., 2014). Por isso, a 

turbidez atmosférica normalmente é estimada por modelos paramétricos. 

Tipicamente, a turbidez atmosférica na condição de céu sem 

nuvens é representada através da turbidez de Linke (TL) ou do coeficiente de turbidez 

de Ångström (β). Pela praticidade de uso e capacidade de representar a espessura óptica 

de uma atmosfera seca e limpa, a TL é frequentemente utilizada como primeira opção 
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(ELLOUZ et al., 2013). O cálculo da turbidez é importante na modelagem do clima 

local, em estudos climáticos, estudos de poluição do ar, medida indireta de DNI, medida 

indireta da concentração de partículas em suspensão no ar e de vapor d’água que 

absorve, espalha ou reflete a radiação solar (LÓPEZ:BATLLES, 2004; 

TRABELSI:MASMOUDI, 2011). 

A TL tem sido relatada para inúmeros locais (DIABATÉ et al, 

2003; ELTBAAKH et al., 2012; HUSSEIN et al., 2000; FORMENTI et al., 2002), mas 

escassos são os estudos da variabilidade temporal da turbidez de Linke e a transparência 

atmosférica no Brasil e, particularmente, para regiões do Estado de São Paulo. Em 

estudos para a atmosfera do Rio de Janeiro – Brasil, Flores et al., 2015, calcularam a 

turbidez atmosférica com base em Ångström (β) e mostraram uma diminuição nos 

meses de verão. Os autores destacaram a grande disponibilidade de vapor de água, 

resultante de influências marítimas e da grande área vegetal. 

Responsáveis por emitirem grande quantidade de aeróssois e 

gases na atmosfera, a queima de florestas nativas para a produção agropecuária e o uso 

de práticas agrícolas ainda são atividades comuns no Brasil (OLIVEIRA et al., 2011). O 

presente trabalho trata da determinação da TL sob condição de céu sem nuvens na 

região agro-industrial de Botucatu do Estado de São Paulo, onde a economia é baseada 

no setor industrial, nas atividades agrícolas (produção de açúcar e álcool) e comércio. 

Duas metodologias de turbidez de Linke (TLDj e TLLi) são utilizadas e comparadas no 

intuito de analisar seu efeito e influência no cálculo do nível da turbidez. A correlação 

da turbidez com a velocidade do vento e a temperatura do ar é apresentada. A análise da 

frequência de ocorrência e frequência acumulada da turbidez é apresentada para 

caracterizar os índices de turbidez com a condição atmosférica. Este trabalho agrega 

extrema importância na verificação da elevação dos níveis de poluição na atmosfera de 

Botucatu, destacando o período de menor transparência atmosférica (maior turbidez), os 

prováveis fatores responsáveis pela atenuação de DNI e os prováveis locais de origem. 

Este artigo, também mostra a tendência da variabilidade da turbidez.  

 

7.3 MATERIAL E MÉTODOS 

 7.3.1 Descrição do local e clima 

 

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos da Estação de 

Radiometria solar instalada na Faculdade de Ciências Agronômicas/UNESP/SP, 
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localizada no município de Botucatu. Botucatu (22°53'09"S; 48°26'42"W e altitude 

média 786m) é um município brasileiro localizado na região centro-oeste do Estado de 

São Paulo (Figura 1), possui área total de 1.482,642 km
2 

e população estimada em 2015 

de aproximada
 
de 139.483 mil habitantes (IBGE, 2014). O município possui elevado 

gradiente de altitude, entre 400 a 500 m na região mais baixa (depressão periférica) e 

entre 700 a 900 na região serrana (Planalto Ocidental). Esta diferença provoca variações 

na temperatura do ar e nos ventos do município. Distante 221 km do oceano Atlântico e 

235 km da Capital São Paulo, com bioma cerrado e de mata atlântica, Botucatu 

apresenta clima temperado quente (mesotérmico), verão quente e úmido com elevada 

precipitação e inverno seco (ESCOBEDO et al., 2011).  

 

 

Figura 1. Mapa mostrando as principais áreas de produção de cana no Brasil e 

municípios no Estado de São Paulo. Adaptado da UNICA 

http://www.unica.com.br/production-map/. 

 

Entre os meses de outubro a março a precipitação é de natureza 

microclimática originada do processo de convecção livre e de eventos macroclimáticos 

originados na convergência de massas de ar úmidas oriundas da região amazônica e do 

oceano atlântico sul, resultando na formação da Zona de Convergência do Atlântico Sul 

(ZCAS) e nos sistemas frontais (JONES et al., 2004; REBOITA et  al., 2010; 

TERAMOTO:ESCOBEDO, 2012). Entre os meses de junho a setembro, a região 

central do Brasil é dominada por uma área de alta pressão, pouca precipitação e ventos 

fracos na baixa troposfera, com convecção na Amazônia deslocada para a parte noroeste 

da América do Sul (FREITAS et al., 2005; SATYAMURTY et al., 1998). Nos meses da 

estação seca, principalmente agosto e setembro, é observado à prática da queima de 

cana-de-açúcar em cidades adjacentes a Botucatu, que são realizadas para a colheita dos 

http://www.unica.com.br/production-map/
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colmos (CODATO et al., 2008). Com a queima de cana-de-açúcar há o aumento 

significativo na concentração de materiais particulados na atmosfera local (ALLEN et 

al., 2004). Neste período, destaca-se também uma carga suplementar de aerossóis de 

queimadas diversas trazido da região Amazônica, da Bolívia, do Paraguai e da 

Argentina para sudeste do Brasil através da circulação atmosférica (VIDELA et al., 

2013; PORTILLO:QUINTERO et al., 2013). Quase todas as queimadas são causadas 

pelo homem, seja de propósito ou acidental. Assim, o efeito dos aerossóis pode 

extrapolar a partir de escala local e ser determinante no padrão de redistribuição 

planetária de energia dos trópicos para médias e altas latitudes através de processos de 

transporte convectivo (FREITAS et al., 2005), resultando em alterações no ciclo 

hidrológico, devido as modificações na temperatura atmosférica e na estrutura de 

nuvens. 

Destaca-se ainda a presença de duas represas hidroelétricas, 

Jurumirim (23,15°S; 48,04°W) e Barra Bonita (22,37°S; 48,19°W), localizadas próxima 

a Botucatu. A represa de Jurumirim distante em linha reta 70 km de Botucatu, possui 

reservatório de aproximadamente 449 km
2
 de extensão. A represa de Barra Bonita, 

distante aproximadamente 30 km de Botucatu, possui 308 km
2 

de extensão. Suas 

construções representam alterações na cobertura do solo e muito provavelmente no 

microclima local. Mudanças desse porte ocasionam interferência significativamente nos 

fluxos turbulentos da atmosfera em micro e mesoescala, modificando o balanço de 

radiação e a microfísica das nuvens (ROSENFELD, 1999). 

 

7.3.2 BASE DE DADOS E MODELO 

7.3.2.1 Descrição das medidas 
 

No cálculo de TL, as medidas de DNI foram obtidas do período 

de fevereiro de 1996 a dezembro de 2008, através de um pireliômentro da Eppley NIP 

acoplado a um rastreador solar ST3 da Eppley. A irradiância solar global (RG) foi 

monitorada por um piranômetro Eppley PSP e irradiância solar difusa (RD) por um 

piranômetro Eppley PSP com um anel de dimensões (40 cm de raio e 10 cm de largura) 

(DAL PAI et al., 2014). Todos os sensores Foram conectados ao Datalogger CR1000, 

23X e CR3000 da Campbell programado para armazenar médias a cada 5 min. Os 
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sensores são aferidos anualmente pelo método comparativo (WMO, 2008). Foram 

utilizados valores horários de céu sem nuvens para DNI. 

Valores da profundidade óptica dos aerossóis a 550 nm 

(AOD550nm) e vapor d’água foram utilizados neste trabalho. Os valores de AOD550 

foram obtidos pelo satélite Terra por meio do sensor MODIS (Moderate Resolution 

Imaging Spectroradiometer) que faz medições sobre a região de Botucatu entre 10:00 

UTC e 11:00 UTC e são considerados como valores diários. O erro esperado para 

AOD550 fornecidos pelo MODIS é: Δ(AOD550) = 0.05 ± 0.15(AOD550) (REMER et al., 

2008). Os dados de vapor de água foram obtidos do sensor MODIS a bordo do satélite 

Terra. O valor de vapor d’água pelo MODIS apresenta erro de 5% a 10% 

(GAO:KAUFMAN, 2003). Os dados do sensor MODIS foram baixados dos produtos 

atmosféricos GIOVANNI 

(http://disc.sci.gsfc.nasa.gov/giovRNAi/overview/index.html), para uma área de 0,2° de 

latitude x 0,2° de longitude ao redor do local de medição. Os dados de AOD550 e vapor 

d’água foram separados para condições de céu claro.  

 

7.3.2.2 Turbidez de Linke (TL) 

 

A turbidez de Linke (TL) (LINKE, 1922) expressa o número de 

atmosferas (secas e limpas) que produz na irradiância direta no topo da atmosfera uma 

atenuação semelhante a uma atmosfera real (PEDRÓS et al., 1999; HUSSAIN et al., 

2000). Modificações e melhorias foram sugeridas para TL (KASTEN, 1996; ZAKEY et 

al., 2004; MAVROMATAKIS:FRANGHIADAKIS, 2007). Neste trabalho, a TL é 

calculada a partir das metodologias (DJAFER:IRBAH, 2013) e (LI:LAM, 2002), 

representadas como TLDj e TLLi, respectivamente. 

Metodologia (TLDj): 

A turbidez de Linke (DJAFER:IRBAH, 2013) (TLDj) é 

determinada pela equação: 

TLDj  Tlk

1

δRa ma 

1

δRk ma 

                                                                                                            (1) 

 

Onde: Tlk é um fator de correção de TL (eq.2) (TRABELSI:MASMOUDI, 2011; 

KASTEN, 1980), δRk (ma) é a espessura óptica integrante de Rayleigh (adimensional) 

http://disc.sci.gsfc.nasa.gov/giovanni/overview/index.html


91 
 

 

(eq.3) e δRa(ma) é a espessura óptica integrante (adimensional) (eq.4) (LOUCHE et al., 

1986; KASTEN,1996). 

Tlk   0 90 9 40 sin h     ln  I0 h 
R0

R
   ln  DNI h                                            (2) 

Onde: 

h: ângulo de elevação solar (graus). 

I0(h): representa a constante solar (=1367 Wm
-2

). 

DNI(h): representa a irradiância solar direta na incidência medida (Wm
-2

). 

R0 e R: são a distância instantânea e a distância média entre a terra-sol, respectivamente. 

A razão entre R0 e R denomina-se fator de correção de excentricidade da órbita terrestre 

(E0) (Iqbal, 1983). 

1

δRa
 ma  6 6296 1 7513ma  0 1202ma

2  0 0065ma
3  0 00013ma

4                         (3) 

1

δRk

 ma  9 40 0 90ma                                                                                                (4) 

ma é massa ótica a pressão real calculada pela equação: 

ma  mr  
p

p0

                                                                                                                    (5) 

mr é a massa ótica relativa definida em função do ângulo de elevação solar (h) em graus 

(CAÑADA et al., 1993): 

mr   sin h  0 15   3 885 h  1 253  1                                                                    (6) 

A relação p/p0 é a razão entre a pressão local a pressão padrão 

(ao nível do mar) e foi calculada em função da altitude (H) local em metros (IQBAL, 

1983) pela expressão: 

P

P0
 exp  0 0001184                                                                                                 (7) 

Metodologia (TLLi): 

O cálculo de TL utilizando (LI:LAM, 2002) (TLLi) surge da 

definição que a DNI para todo espectro solar e sob condição de céu claro pode ser 

calculado: 

DNI h  I0 h exp  TLLiδRkma                                                                                 (8) 

Reorganizado a equação 8 para TLLi: 

TLLi   
ln 

DNI h 

I  h 
 

 δRkma 
                                                                                                              (9) 
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Os parâmetros δRk(ma), I0(h) e DNI(h) foram definidos 

anteriormente. Na determinação de TLLi foi utilizado para o cálculo da massa ótica a 

pressão real (ma) (eq.5), a mr em função do ângulo zenital (Z) em graus (eq. 10):  

mr   cos  0 15   93 885    1 253  1                                                                  (10) 

Considerando as equações de TL descritas, os valores de TLDj e 

TLLi podem ser facilmente obtidos diretamente das medições de DNI realizadas com o 

prireliômetro instalado em Botucatu. 

Os valores típicos de TL normalmente variam entre 1 e 10, 

elevados valores significa que DNI é mais atenuada e a atmosfera apresenta alta 

concentração de aerossóis e grande teor de vapor d’água (atmosfera menos 

transparente). Neste estudo será considerada a caracterização dos tipos de atmosfera 

associadas aos níveis de turbidez de Linke (Tabela 1) (LECKNER, 1978). Como a 

turbidez atmosférica é um índice para condição de céu claro, os critérios adotados na 

seleção dos dados para a aplicação nos modelos foi baseada em Karayel et al., (1984), 

onde a DNI deve ser maior que 200 W/m
2
 e a razão entre a irradiância difusa pela 

global menor que 1/3. Foi considerado que a transmissividade atmosférica de RG (kt) 

não pode ser inferior a 0.675. 

 

Tabela 1. Tipos de atmosfera para os diferentes níveis de turbidez atmosférica. 

(LECKER, 1978). 

Tipo de atmosfera TL Visibilidade (km) 

Atmosfera de Rayleigh e pura 1 340 

Clara, ar quente 2 28 

Turva, umida, ar quente 3 11 

Atmosfera poluída 4 - 8 < 5 

 

7.4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

7.4.1 Variação diurna e sazonal da turbidez de Linke 

 

Os valores da Turbidez de Linke, com base nas eqs. 1-10, foram 

calulados para as horas de céu sem nuvens. Os valores médios horários da turbidez com 

as metodologias (TLDj e TLLi) são apresentados na Figura 2a. A variação horária de 

TLDj é semelhante a TLLi, no entanto,  TLLi tem valores em média 10,34 % maiores que 
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TLDj. A turbidez tem variabilidade ao longo do dia, aumenta de manhã e reduz à tarde, 

com máximos valores próximos ao meio dia solar. Os valores máximos coencidem com 

o período de maior incidência solar no dia. Portanto, nesta análise a variabilidade é 

explicada com base na elevação da intensidade do fluxo radiante ao longo do dia para 

cada hora. Outros fatores podem influenciar na oscilação horária da turbidez: as 

condições meteorológicas, a poluição local, o vapor d’água, os aerossóis originados de 

incêndios florestais sazonais e as atividades industriais local (BILBAO et al, 2014). No 

entanto, é importante destacar que a turbidez e a ma são inversamente proporcionais. 

Então, de manhã, como a ma é maior, TL é menor. Esta é uma limitação do método. 

 

 

Figura 2. a) Variação horária média da turbidez de Linke e b) desvio relativo para 

Botucatu entre 1996-2008. 

 

O desvio relativo (DTL, %) foi calculado por meio da relação 

DTL (%) = [(TLh – TLm)/TLh]*100, onde TLm e TLh são os valores das curvas de TL 

médio total e médio de cada hora, respectivamente (Figura 2b). Os valores positivos de 

DTL são indicativos que a média é inferior aos valores horários. Os valores de DTL para 

TLDj e TLLi variaram, respectivamente, entre -29,82 e 14,09% e entre -26,58 e 17,35%. 

Considerando o intervalo de 07h00min às 16h00min, DTL tem menor amplitude e 

mostra valor média de DTLDj = 5,02±8,69% e DTLLi  = 7,89±8,20%. Trabelsi e 

Masmoudi (2011), destacaram que o vapor d’água na atmosfera, os aerossóis e a 

varibialidade das diversas variáveis meteorológicos que influênciam na atmosfera são 

determinantes na amplitude de DTL.  

A atenuação de DNI no período diurno nas estações do ano foi 

apresentada como valores médios para manhã (até as 09h30min), próximos ao meio dia 

solar (entre 10h30min e 13h30min) e para tarde (depois das 13h30min) (Figura 3a, b). 
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Para esta análise foram utilizadas todas as horas de céu claro do período estudado. O 

maior grau de transmissão de DNI é observado na parte da manhã para a primavera e 

verão. Próximo ao meio dia solar a transmissão é menor, e consequentemente, maior o 

valor da turbidez atmosférica. Isto está relacionado ao estado óptico da atmosfera nas 

estações do ano. A turbidez atmosférica possui variação diferente no período 

quente/chuvoso (primavera e verão) e frio/seco (outono e inverno), mas a variação de 

TLDj (Figura 3a) é similar a TLLi (Figura 3b). A variabilidade diurna da turbidez 

atmosférica é mais evidente no período de aquecimento, enquanto que no período frio o 

grau de turbidez é pouco variado (USCKA-KOWALKOWSKA, 2013).  

 

 
Figura 3. Variabilidade sazonal da turbidez de Linke em Botucatu para os anos de 

1996-2008. a) metodologia TLDj e b) metodologia TLLi. 

 

Entre as estações do ano, a turbidez atmosférica possui 

variabilidade média de ≈17%. Na evolução diurna, o valor médio máximo é observado 

no verão (TLDj = 3.83±0.62) e o médio mínimo no outono (TLDj = 3.05±0.26). A menor 

transparência atmosférica (maior turbidez) ocorre na primavera e verão. O valor do TLDj 

para a primavera próximo ao meio dia solar é (4.43±0.17) e para o verão no período de 

manhã e a tarde são 3.33±0.43 e 3.62±0.64, respectivamente (Tabela 2). Na evolução 

diurna, a maior transparência (menor turbidez), ocorre no outono e inverno. O valor de 

TLLi para o outono de manhã e a tarde é inferior a 4. Quando comparado com os valores 

de manhã e da tarde os maiores TL são observados em torno da culminação solar. 
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Tabela 2. Variabilidade sazonal da turbidez de Linke em Botucatu para os anos de 

1996-2008.  

 
Estação Manhã 

Próximo ao meio dia 

solar 
Tarde 

TLDj 

Primavera 3,38±0,49 4,43±0,17 3,65±0,64 

Verão 3,33±0,43 4,53±0,35 3,62±0,64 

Outono 2,97±0,19 3,34±0,09 2,83±0,36 

Inverno 3,04±0,41 3,52±0,06 3,03±0,34 

Média 3,18±0,37 3,95±0,16 3,30±0,47 

 

TLLi 

Primavera 3,72±0,30 4,47±0,52 4,14±0,66 

Verão 4,41±0,26 5,53±0,46 4,35±0,60 

Outono 3,54±0,31 4,02±0,22 3,70±0,45 

Inverno 3,61±0,11 3,89±0,10 3,63±0,26 

Média 3,26±0,66 4,35±0,20 3,66±0,49 

 

7.4.2 Análise da turbidez de Linke média mensal 

 

Os valores da turbidez média mensal foram obtidos dos valores 

horários da turbidez correspondentes a cada mês. A evolução anual média mensal da 

turbidez de Linke e os valores médios por estação do ano, para TLDj e TLLi, são 

apresentados na Figura 4 (a, b). Os valores da turbidez atmosférica indicam que maio e 

julho foram os meses de menor atenuação de DNI (maior transparência atmosférica), 

enquanto que janeiro foi o mês de menor transparência (maior atenuação de DNI) 

(Figura 4a).  

 

 
Figura 4. Variação da turbidez de Linke em Botucatu, nos anos de 1996-2008. a) 

Variação Média anual. B) Variação média anual por estação. 

 

O aumento da turbidez atmosférica também é visível nos demais 

meses do verão e da primavera. Entre os meses de abril a agosto a atmosfera é menos 

turva (TLDj menores que 3,46 e TLLi menores que 3,93). A elevação da intensidade do 
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fluxo radiante ao longo do dia tem grande influência na alteração da turbidez 

atmosférica em diferentes escalas, mas o vapor d’água e os aerossóis são os mais 

determinantes na variabilidade sazonal. 

O período de maior e menor transparência atmosférica é 

evidênciado quando se considera as estações do ano (Figura 4b). A maior atenuação de 

DNI ocorre na primavera (TLDj = 4.22±0.05 e TLLi = 4.65±0.06) e no verão (TLDj = 

4.27±0.14 e TLLi  = 4.69±0.15), meses nos quais o deslocamento de materiais 

particulados que avançam para o estado de São Paulo com os Sistemas Frontais do 

Atlântico Sul (durante a primavera, principalmente) e com a Zona de Convergência do 

Atlântico Sul (ZCAS) (no verão) são as mais elevadas no ano (ALLEN et al., 2004). Na 

primavera e no verão o teor de vapor d’água na atmosfera e o aumento de aerossóis 

(Figura 5a, b), com origem da queima de biomassa (cana de açúcar, pastagem, florestas 

e matas nativas) para produção agrícola e agropecuária em regiões próximas ao Estado 

de São Paulo e da região amazônica (HOLBEN et al., 2001, FRANÇA et al., 2014), são 

os principais fatores responsáveis pela elevação da turbidez atmosférica e atenuação de 

DNI em Botucatu.  

No verão o aumento da turbidez é causado, principalmente, pela 

elevação da concentração de vapor d’água na atmosfera. O aumento da turbidez na 

atmosfera devido o vapor d’água e aos aerossóis também estão ligados à circulação 

atmosférica, que é importante no transporte de massas de ar e na variação temporal da 

turbidez (ELMINIR et al., 2006, FREITAS et al., 2005). Na estação fria (outono e 

inverno), dias com precipitações reduzidos, a atmosfera é frequetemente mais clara com 

menor concentração de vapor d’água e aerossóis na atmosfera local. A variabilidade 

sazonal da turbidez atmosférica descrita na literatura (GRENIER et al.,1995; 

POWER:GOYAL, 2003; USCKA-KOWALKOWSKA, 2013), assim como a observada 

em Botucatu/SP, mostram os valores máximos na primavera e no verão e minímo no 

outono e inverno. 

 



97 
 

 

 
Figura 5. Médias mensais do período 2000 a 2008, considerando apenas dias de céu 

limpo. a) Vapor d’água e b) AOD. 

 

Os valores médios mensais anual da turbidez mostram baixa 

variação entre os 13 anos analisados (Tabela 3), com TLDj máximo (5,70±1,18) em 

outubro de 2001 e valor mínimo de (2,84±0,51) em agosto de 1997. O TLLi tem mínimo 

(3,15±0,57) em agosto de 1997 e máximo (6,30±1,31) em outubro de 2001. Os valores 

de TLLi foram 9,31% maiores que TLDj, o mais provável é que esta diferença esteja 

relacionada com as equações utilizadas. A turbidez indicou tendência crescente e este 

efeito pode ser resultante do aumento das queimadas (desmatamento ilegal na floresta 

amazônica e incêndios diversos), da crescente urbanização e expansão industrial local e 

regional. Dependendo do local, a urbanização é principal fator responsável pelo 

aumento da poluição e da turbidez atmosférica em grandes regiões (Rahoma e Hassan, 

2012). Os índices de turbidez obtidos para Botucatu são similares aos encontrados em 3 

regiões de Bangladesh, TL entre 3,46-4,83 (HUSSAIN et al., 2000) e em locais na 

África (TL = 3,50) (DIABATÉ et al., 2003). A turbidez atmosférica com TLDj e TLLi 

são menores que os obtidos em Hong Kong, TL entre 3,70-5,26 (LI:LAM, 2002). 

Apesar desses resultados, cada local possui características e condições atmosféricas 

distintas, consequentemente, diferentes níveis de turbidez são encontrados. 
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Tabela 3. Turbidez atmosférica de Linke média mensal com TLDj e TLLi para Botucatu, 1996-2008. 

Turbidez de Linke (TLDj) 

 
1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 

J -- 3,90±0,72 4,46±0,67 4,78±0,90 4,43±0,85 4,30±0,89 4,14±0,90 4,25±1,06 4,55±1,52 4,43±1,20 4,10±1,33 4,99±1,45 4,47±1,91 

F 4,50±0,77 3,94±0,63 4,42±0,87 4,14±0,93 4,19±0,91 4,82±1,43 4,02±1,36 3,95±0,78 4,26±1,07 4,05±0,86 4,23±0,99 3,92±0,81 5,71±2,07 

M 4,48±1,10 3,90±0,68 4,22±0,85 3,82±0,93 4,36±0,98 4,04±0,69 3,67±0,59 4,55±1,59 3,94±0,70 3,94±0,76 4,15±0,85 4,37±1,74 4,35±1,27 

A 3,64±0,61 3,45±0,73 3,41±0,86 3,44±0,62 3,21±0,51 3,50±0,84 3,44±0,51 4,16±2,18 3,92±1,20 4,05±0,76 3,06±0,49 3,80±0,75 3,57±0,98 

M 3,33±0,53 3,17±0,61 2,98±0,56 3,14±0,79 3,31±0,77 3,32±1,16 3,23±1,11 2,99±0,63 3,16±0,59 3,56±1,04 2,98±0,50 3,57±1,11 3,19±0,61 

J 3,56±1,49 3,03±0,76 3,28±0,80 2,97±0,51 3,60±0,81 3,78±1,23 3,10±0,51 3,38±1,07 3,51±1,13 3,33±0,84 3,04±0,60 3,09±0,71 3,21±0,66 

J 3,21±0,63 3,41±0,73 3,58±0,73 3,36±0,82 3,09±0,75 3,34±0,91 2,96±0,77 3,18±0,52 3,32±0,78 3,06±0,69 3,26±0,70 3,01±0,64 3,03±0,76 

A 3,50±0,99 2,84±0,51 4,57±0,72 3,60±0,83 3,44±0,72 3,55±0,83 3,73±0,89 3,27±0,86 3,18±0,98 3,64±1,04 3,53±0,78 3,11±0,64 3,31±0,64 

S 4,03±1,00 4,20±0,85 4,59±1,16 4,30±0,88 3,98±0,42 4,20±1,33 4,48±1,03 3,64±0,85 4,47±0,92 4,28±1,39 3,64±0,69 3,88±0,81 3,84±1,01 

O 4,09±0,67 3,04±0,00 4,12±0,83 4,24±0,96 4,52±0,97 4,54±1,86 4,74±0,59 3,77±0,99 3,69±0,86 4,53±0,74 4,20±0,93 4,36±0,70 4,40±0,69 

N 3,56±0,66 -- 3,90±0,57 4,00±0,81 4,34±1,12 5,70±1,18 4,17±0,96 4,18±1,10 4,01±0,84 3,90±0,75 4,12±0,96 3,89±0,99 4,10±0,65 

D 4,56±0,82 -- 4,31±0,69 4,45±0,99 4,51±0,90 3,88±1,35 3,79±0,71 4,39±0,77 4,43±0,90 4,20±0,92 4,13±0,68 4,22±1,37 3,87±0,85 

Média 3,86±0,84 3,49±0,62 3,99±0,78 3,85±0,83 3,91±0,81 4,08±1,14 3,79±0,83 3,81±1,03 3,87±0,96 3,92±0,92 3,70±0,79 3,85±0,98 3,92±1,01 

Turbidez de Linke (TLLi) 

 
1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 

J -- 4,32±0,79 4,94±0,74 5,29±0,99 4,90±0,94 4,76±0,98 4,58±0,99 4,70±1,17 4,99±1,59 4,72±1,50 4,54±1,48 5,51±1,60 4,69±2,07 

F 4,84±0,83 4,36±0,70 4,88±0,96 4,58±1,02 4,64±1,01 5,24±1,39 4,46±1,50 4,37±0,86 4,71±1,18 4,48±0,95 4,68±1,09 4,34±0,89 5,86±1,81 

M 4,90±1,20 4,31±0,74 4,67±0,94 4,23±1,03 4,83±1,08 4,47±0,76 4,06±0,65 5,02±1,76 4,36±0,77 4,36±0,83 4,47±0,69 4,83±1,91 4,55±1,04 

A 4,08±0,66 3,79±0,71 3,77±0,97 3,81±0,69 3,55±0,57 3,88±0,93 3,81±0,57 4,50±2,30 4,34±1,33 4,49±0,85 3,39±0,54 4,20±0,83 3,95±1,09 

M 3,83±0,59 3,52±0,67 3,30±0,62 3,47±0,89 3,63±0,89 3,67±1,30 3,57±1,24 3,25±0,74 3,49±0,65 3,95±1,15 3,30±0,56 3,96±1,23 3,49±0,69 

J 4,10±1,58 3,34±0,84 3,64±0,88 3,29±0,56 3,97±0,93 4,17±1,37 3,44±0,57 3,75±1,19 3,84±1,30 3,69±0,93 3,35±0,69 3,37±0,82 3,55±0,75 

J 3,73±0,71 3,78±0,81 3,95±0,83 3,72±0,91 3,30±0,83 3,62±0,83 3,26±0,86 3,52±0,57 3,68±0,86 3,40±0,76 3,61±0,77 3,34±0,71 3,35±0,84 

A 4,00±1,11 3,15±0,57 5,06±0,79 3,99±0,92 3,81±0,80 3,93±0,91 4,14±0,98 3,59±0,99 3,52±1,09 4,03±1,16 3,88±0,88 3,44±0,71 3,58±0,62 

S 4,50±1,09 4,65±0,94 5,08±1,28 4,76±0,97 4,36±0,50 4,65±1,48 4,87±1,09 4,02±0,95 4,83±0,84 4,72±1,55 4,03±0,77 4,29±0,89 4,25±1,11 

O 4,46±0,74 3,36±0,00 4,56±0,92 4,69±1,06 4,89±0,96 5,01±2,06 5,24±0,65 4,17±1,09 4,09±0,96 5,02±0,81 4,61±0,98 4,82±0,77 4,87±0,76 

N 3,77±0,72 -- 4,31±0,63 4,43±0,89 4,80±1,23 6,30±1,31 4,61±1,06 4,62±1,21 4,44±0,92 4,26±0,90 4,55±1,05 4,30±1,09 4,54±0,72 

D 4,83±0,89 -- 4,77±0,77 4,92±1,09 4,99±0,99 4,30±1,49 4,20±0,78 4,86±0,85 4,88±1,01 4,65±1,01 4,57±0,75 4,67±1,51 4,28±0,94 

Média 4,28±0,92 3,86±0,68 4,41±0,86 4,26±0,92 4,31±0,89 4,50±1,23 4,19±0,91 4,20±1,14 4,27±1,04 4,31±1,03 4,08±0,85 4,26±1,08 4,25±1,04 
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7.4.3 Comparação de TL calculada em Botucatu com as disponíveis na Website SoDA 

 

Inserindo a latitude, longitude e a altitude do local de interesse é 

possível obter a turbidez de Linke mensal por mapas globais para qualquer lugar do mundo 

através da website SoDA (www.soda-is.com). A turbidez de Linke (TLSoDA) é baseada numa 

série de informações global de satélites, vapor d’água, aerossóis e a partir de informações 

sobre turbidez na superfície (HOVE:MANYUMBU, 2013). Os valores de TL mensais (Tabela 

4) disponíveis em SoDA são maiores na primavera/verão e menores no outono/inverno, esta 

sazonalidade se assemelha as obtidas neste trabalho com TLDj e TLLi. Concordando com a 

maior transparência atmosférica no outono/inverno e menor na primavera/verão. A turbidez 

atmosférica calculada através de TLDj e TLLi é, respectivamente,  15,80% e 23,52% superior 

que TLSoDA. O coeficiente de variação (cv) expresso em porcentagem é um indicativo da 

dispersão dos dados, foi utilizado neste estudo. TLDj  tem cv = 12,04%, TLLi com cv = 11,76% 

e TLSoDA com coeficiente de variação igual a 9,66%. Estimativas com satélites estão sujeitas a 

maiores erros, então os resultados obtidos neste trabalho são mais representativos, pois foram 

determinados com medidas em superfície. No entanto, não podemos desconsiderar as 

estimativas fornecidas por SoDA. 

 

Tabela 4. Turbidez de Linke disponível em SoDA (www.soda-is.com). 

Mês Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez 

TLSoDA 3,40 3,70 3,70 3,60 3,30 3,10 2,80 2,80 3,40 3,00 3,20 3,10 

 

As alterações mensais podem ser verificadas  considerando a 

modulação do perfil observado. A amplitude de variação da turbidez é calculada por: 

[TL(max)-TL(min)]/[TL(max)+TL(min)]. Com base nos dados locais, a modulação com TLDj 

e TLLi foram respectivamente, 15,41 e 15,14%. Utilizando os resultados de TLSoDA a 

modulação é de 13,84%. Na ilha de Creta a modulação encontrada foi ~18% 

(MAVROMATAKIS:FRANGHIADAKIS, 2007). 

 

 

http://www.soda-is.com/
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7.4.4 Correlações polinomiais para turbidez de Linke 

 

Da Figura 5 foram ajustados modelos polinomiais do quarto grau 

(Figura 6) para a variação temporal de TLDj e TLLi, respectivamente, (Eqs. 11 e 12) e mostra 

como ocorre a variabilidade para cada mês ao longo do ano. Este grau polinomial foi 

escolhido por apresentar elevado coeficiente de correlação e menor erro. Os coeficientes 

dependem do mês do ano como entrada. A aplicação principal desta regressão polinomial é no 

preenchimento de algumas lacunas na série de dados locais ou em regiões com condições 

climáticas semelhantes.  

 

Figura 6. Regressão polinomial da curva da variação da turbidez de Linke em Botucatu. 

 

TLDj  4 0  0 7 T  0 3 T2  0 05T3  0 002T4                                                              (11) 

 

                     
                                                                           (12) 

 

Os coeficientes de determinação foram elevados e iguais (R
2
 = 0,88). 

Este resultado mostra que existe boa relação entre a variação da turbidez mensal e os meses do 

ano em Botucatu. Por isso, é possível obter o valor da turbidez atmosférica média mensal. Em 

28 locais da Itália (CUCUMO et al., 2000) geraram equações polinomiais do oitavo grau com 

erro de ±5%. O resultado local assemelha-se ao encontrado para a região de Ghärdaia – 
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província da Argélia onde ajustaram equações polinomiais do 6º grau em função dos anos 

(DJAFER:IRBAH, 2013).  

 

7.4.5 Relação entre a turbidez de Linke e os parâmetros meteorológicos 

 

A turbidez atmosférica depende da variação de curto prazo das 

condições meteorológicas locais (temperatura do ar, velocidade e direção do vento) e a longo 

prazo da variabilidade do clima da região (CHAÂBANE et al., 2004). O vento (velocidade e 

direção), por exemplo, pode transportar bastante umidade e materiais particulados suspensos 

no ar (aerossóis) a partir de fontes primitivas distantes, e desempenham um papel importante 

na variação espacial e temporal da turbidez atmosférica (MASMOUDI et al, 2003). Por isso, a 

influência da velocidade do vento média com o turbidez de Linke em Botucatu é analisado.  

A turbidez atmosférica em Botucatu cresce com o aumento da 

velocidade do vento (Figura 7a). Intervalos de 0,40 m/s foram separados para a velocidade do 

vento visando melhor análise da variabilidade temporal. Neste estudo a velocidade do vento 

ficou compreendida no intervalo de 3,40 e 7,40 m/s, com valores máximos predominantes na 

primavera. Nos valores de velocidade do vento menor que 5,0 m/s, a turbidez média é TLDj = 

3,92 ± 0,54 e TLLi = 4,32 ± 0,58. Quando a velocidade do vento atinge média de 7,40 m/s, TL 

pode alcançar valores médios iguais a TLDj = 4,51±0,58 e TLLi = 4,97±0,27. Estes resultados 

são característicos dos efeitos locais, tanto das condições climáticas quanto da influência 

humana.  

A influência da velocidade do vento foi analisada em função do 

intervalo de variação da turbidez. Com a velocidade do vento ≥ 5,0 m/s foi encontrado 8,59% 

da turbidez com valores de TLDj ≥ 4,50. Quando TLLi < 5,0, 73,54% das observações são para 

velocidades do vento entre 3,0 e 5,0m/s. Nos resultados locais a velocidade do vento 

correlaciona positivamente com a turbidez atmosférica com r = 0,355 para TLDj e r = 0,353 

com TLLi.  A turbidez atmosférica pode correlacionar positivamente ou negativamente com o 

vento. No Cairo – Egito, por exemplo, a turbidez atmosférica diminui com o aumento da 

velocidade do vento, Elminir et al., (2006), que pode ser explicado pelo fluxo de ar causado 

pelas construções.  
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Figura 7. Variação de TLDj e TLLi em função: (a) Velocidade do vento, (b) Temperatura do ar. 

 

A Figura 7b apresenta a variação da turbidez de Linke TLDj e TLLi em 

função da temperatura do ar. Semelhante a velocidade do vento, a temperarura do ar é de 

extrema importância em estudos climáticos, pois varia no espaço, no tempo e em função da 

altitude. Neste sentido, é possível analisar a variabilidade da turbidez com a temperatura do ar 

variando no intervalo de [15,50-24,50°C], em intervalo de 0,50°C. A TL cresce linearmente 

com a temperatura do ar. O valor mínimo da turbidez  (TLDj = 2,81 ± 0 e TLLi = 3,10 ± 0) 

ocorre quando a temperatura média do ar é 15,50°C e o máximo (TLDj = 4,14 ± 0,29 e TLLi = 

4,57 ± 0,32) quando a temperatura do ar é 24,50°C. Os menores valores ocorrem 

essencialmente no inverno (baixas temperaturas e atmosfera seca). 

Quando a temperatura média do ar é igual a 19,50°C, observa-se o 

decaimento da turbidez, isto associa-se a frequência de dias no outono e inverno, onde a 

atmosfera estava clara com predominância de valores da turbidez de Linke menor que 3,50. A 

temperatura do ar correlaciona positivamente com a turbidez atmosférica com r = 0,71 para 

TLDj e r = 0,70 com TLLi. Estes resultados confirmam a influência da velocidade do vento e da 

temperatura do ar na variabilidade temporal da turbidez atmosférica no local estudado. 

 

7.4.6 Distribuição de freqüência da turbidez de Linke 

 

A distribuição de freqüência na classificação da turbidez atmosférica é 

um indicativo importante na caracterização das classes predominantes nos intervalos de 
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variações considerados. A freqüência de ocorrência e a frequência acumulada de TLDj e TLLi 

são observados em (Figura 8a, b), respectivamente. A distribuição de freqüência foi separada 

no intervalo 1,95 e 12,00 com intervalo de 0,30. Foram utilizadas 20.124 horas de céu claro. A 

Figura 8 (a) mostra uma distribuição modal, com máximo em 2,85 com TLDj e 3,15 para TLLi, 

representando 16,07% e 14,59% das observações, respectivamente.  O menor valor é 

observado para TL igual a 12. Para TLLi cerca de 92,06% das ocorrências encontram-se no 

intervalo entre [2,0-6,0] e 93,95% das ocorrências deste intervalo para TLDj. Analisando 

quatro metodologias para o cálculo de TL, Wen e Yeh (2009) observaram diferentes variações 

com: [0,5-7,0] metodologia 1; [2,0-10,0] metodologia 2; [4,0-10] metodologia 3; [5,0-10,0] 

metodologia 4, com valores inclinados para a esquerda e pico entre 5 e 8. 

 

 

Figura 8. Turbidez atmosférica TLDj e TLLi entre os anos 1996 e 2008. (a) Distribuição de 

freqüência horária e (b) Freqüência acumulada horária. 

 

A freqüência acumulada de distribuição da turbidez horária (Figura 8b) 

serve como indicativo da porcentagem de observações (instantâneas de horas de céu claro) em 

que um dado nível de turbidez é atingido. Os resultados obtidos mostram que quando TLDj ≤ 

2,0 ocorreram  ≈41,83 % horas de céu limpo, representando uma atmosfera de Rayleigh pura, 

clara e ar quente. Um valor de ≈ 30,50 % das horas de céu claro estão entre (2,0 < TLDj ≤ 4,0), 

que mostra uma atmosfera turva, úmida e ar quente. Cerca de ≈28,12 % das horas, a turbidez 

calculada excedeu 4,0, representando uma atmosfera poluída. Quando comparada com TLDj a 

turbidez com TLLi, tem uma redução de 15,10% na condição de atmosfera de Rayleigh pura, 
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clara e ar quente; aumento de 5,82% e 9,28% na condição de atmosfera turva, úmida e ar 

quente; e poluída, respectivamente.  

 

7.5 CONCLUSÕES 

 

O presente estudo calcula a extinção de DNI na região de Botucatu, 

para valores horários e médios mensais. A extinção de DNI é dada por meia da turbidez 

atmosférica de Linke. As metodologias TLDj e TLLi foram adotadas. A turbidez tem 

variabilidade ao longo do dia, aumenta de manhã e reduz à tarde, com máximos valores 

próximos ao meio dia solar. A turbidez horária com TLLi calcula valores 10,34% maiores que 

TLDj. A variabilidade média horária diurna de TL é intensificada pela elevação da intensidade 

do fluxo radiante. Para a variabilidade diária anual, na primavera e no verão o vapor d’água na 

atmosfera e os aerossóis são os principais fatores responsáveis pela elevação da turbidez 

atmosférica. No verão o aumento da turbidez é causado, principalmente, pela elevação do 

vapor d’água na atmosfera. 

Quando relacionado com as variáveis meteorológicas, a turbidez cresce 

com o aumento da velocidade do vento e da temperatura do ar, ou seja, correlacionam 

positivamente com a turbidez atmosférica. As maiores ocorrências de atmosfera turva e ar 

quente foram na primavera e no verão, período com menor transparência atmosférica. 

Aproximadamente ≈28,12% das horas analisadas, a turbidez obtida excedeu o valor de 4,0, 

representando uma atmosfera poluída. 

O aumento das queimadas, a crescente urbanização e a expansão 

industrial local e regional são responsáveis pela tendência crescente da turbidez. No Brasil as 

queimadas de matas nativas para a produção agrícola e pecuária na região da floresta 

amazônica, assim como as queimadas agrícolas e a queima de cana de açúcar em regiões 

adjacentes a Botucatu são grandes vilões no aumento de materiais particulados na atmosfera. 

Na região Sudeste do Brasil, devido à circulação atmosférica, estes acontecimentos alteram o 

padrão da atmosfera. No verão, a circulação atmosférica também é responsável por transportar 

bastante umidade da região amazônica para a região sudeste do Brasil. Portanto, a atmosfera 

de Botucatu mostra ser influenciada pelos aerossóis e vapor d’água de origens diferentes. 
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Estes dois parâmetros alteram a distribuição de DNI na atmosfera e são determinantes na 

densidade do fluxo radiante na superfície. 

Há uma lei estadual em São Paulo que institui uma redução na prática 

da queima de cana de açúcar, no entanto, o resíduo sólido da cana moída (bagaço da cana) é 

usado como combustível industrial renovável, por isso as emissões de combustão de biomassa 

é provável que não tenha reduzido (Scaramboni et al., 2015). Este trabalho mostra que o efeito 

no período de estudo é significativo e política publica ambiental devem ser consideradas. 

Portanto, com o desmatamento de florestas nativas e a crescente 

urbanização, novos trabalhos devem ser realizados na perspectiva de analisar os novos padrões 

na atmosfera e na distribuição de DNI. Novas pesquisas tornam-se indispensáveis, pois 

estudos recentes mostram que queimadas acidentais e intencionais causados pelo homem têm 

aumento. Estes incêndios acontecem, principalmente, nos estados da região da floresta 

amazônica e causam poluição atmosférica com prejuízos a saúde de milhões de pessoas e a 

aviação. 
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8. CONCLUSÕES GERAIS 

O trabalho apresentado avalia métodos de aprendizado de máquinas e 

modelos estatísticos na estimativa da irradiação direta na incidência normal. As técnicas 

utilizadas foram as Redes Neurais Artificiais e a Máquina de Vetores de Suporte. Diferentes 

variáveis de entrada foram testadas nas partições de tempo horárias e diárias. 

As variáveis de entradas avaliadas mostraram que são capazes de 

modelar a Hb, contudo, os modelos com kt, n e Hsc tiveram melhores estimativas. Na 

estimativa de Hb com SVM, recomenda-se a utilização dos parâmetros: C = 50, γ = 0,2 e ε = 

0,005 para a função de Kernel RBF. Nos modelos das redes neurais alterações nos parâmetros 

de entrada não resultaram em melhoria no desempenho dos modelos. 

A partir dos resultados observados, as técnicas de aprendizado de 

máquinas foram capazes de modelar as diferentes combinações de dados de entrada na 

estimativa de Hb. Os modelos gerados a partir da SVM estimaram Hb com melhor exatidão e 

precisão que os modelos de RNA.  

O desempenho dos modelos de SVM são superiores aos modelos estatísticos. Os 

modelos de RNA tiveram resultados semelhantes aos modelos estatísticos. Nesse caso, o uso 

do modelo é optativo, mas deixamos destacado a RNA como a primeira escolha com relação 
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aos modelos estatísticos. Por fim, a SVM é indicada como a primeira opção na estimativa de 

Hb. 

A turbidez tem variabilidade ao longo do dia, aumenta de manhã e 

reduz à tarde, com máximos valores próximos ao meio dia solar. A variabilidade média 

horária diurna de TL é intensificada pela elevação da intensidade do fluxo radiante. Para a 

variabilidade diária anual, na primavera e no verão o vapor d’água na atmosfera e os aerossóis 

são os principais fatores responsáveis pela elevação da turbidez atmosférica. No verão o 

aumento da turbidez é causado, principalmente, pela elevação do vapor d’água na atmosfera. 

O aumento das queimadas, a crescente urbanização e a expansão 

industrial local e regional são responsáveis pela tendência crescente da turbidez. Portanto, com 

o desmatamento de florestas nativas e a crescente urbanização, novos trabalhos devem ser 

realizados na perspectiva de analisar os novos padrões na atmosfera e na distribuição de DNI. 

Novas pesquisas tornam-se indispensáveis, pois estudos recentes mostram que queimadas 

acidentais e intencionais causados pelo homem têm aumento. 
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