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RESUMO 

Neste trabalho é realizado um estudo para estimar a transmissividade da radiação 

global (Ktβh) e a fração difusa (Kdβ
h) incidentes em uma superfície com inclinação de 

22,85° na base horária utilizando técnicas de aprendizado de máquina (TAM), a partir 

de dados obtidos no período de 1998 a 2001 em Botucatu/SP/Brasil. As estimativas 

foram realizadas usando uma série de combinações de variáveis astronômicas e 

geográficas por meio de três técnicas de redes neurais artificiais (RNA) do tipo 

Perceptron Multicamadas (MLP), Função de Base Radial (RBF) e Regressão 

Generalizada (GRNN) e do Sistema Adaptativo de Inferência Neuro Fuzzy (ANFIS). 

Como referência foram elaborados modelos estatísticos (ME) de regressão linear e 

polinomial. No Capítulo 1 as estimativas de (Ktβh) foram realizadas por combinações 

de variáveis medidas e calculadas a partir da irradiação global na superfície horizontal 

(HgH) e nas estimativas de (Kdβ
h) utilizou-se combinações de variáveis medidas e 

calculadas a partir de (HgH) e da irradiação global na superfície inclinada (Hgβ). No 

Capítulo 2 as estimativas de (Kdβ
h) foram realizadas por combinações de variáveis 

medidas e calculadas a partir das irradiações difusa (HdH) e global (HgH) obtidas na 

superfície horizontal. Os indicadores estatísticos r (correlação), RMSE(%) (precisão) 

e MBE(%) (exatidão) foram utilizados para avaliar os resultados das estimativas. No 

capítulo 1 os melhores resultados nas estimativas de (Ktβh) a partir das combinações 

realizadas com (HgH) foram: MLP - RMSE=3,73%; RBF - RMSE=3,99%; GRNN - 

RMSE=5,27%; ANFIS - RMSE=3,78% e ME - RMSE=6,65%. Nesse caso os 

indicadores de precisão mostram uma redução de aproximadamente 44% com o uso 

da técnica (MLP) em comparação ao modelo estatístico (ME). Nas estimativas de 

(Kdβ
h) a partir das combinações de (HgH) os melhores resultados foram: MLP - 

RMSE=21,69%; RBF - RMSE=25,43%; GRNN - RMSE=29,39%; ANFIS - 

RMSE=23,08% e - ME - RMSE=35,35%. Da mesma forma os indicadores de precisão 

mostram uma redução de aproximadamente 39% com o uso da técnica (MLP) em 

comparação ao modelo estatístico (ME). E nas estimativas de (Kdβ
h) a partir das 

combinações realizadas com (Hgβ) os melhores resultados foram: MLP - 

RMSE=20,32%; RBF - RMSE=21,95%; GRNN - RMSE=29,11%; ANFIS - 

RMSE=21,75% e ME - RMSE=36,48%. Os indicadores de precisão mostram uma 

redução de aproximadamente 44% com o uso da técnica (MLP) em comparação ao 

modelo estatístico (ME). No capítulo 2 as melhores estimativas de (Kdβ
h) a partir das 

combinações realizadas com (HdH) foram: MLP - RMSE=4,03%; RBF - RMSE=5,84%; 

GRNN - RMSE=10,85%; ANFIS - RMSE=4,15% e ME - RMSE=12,42%. Os 

indicadores de precisão mostram uma redução de aproximadamente 67% com o uso 

da técnica (MLP) em comparação ao modelo estatístico (ME). Nas estimativas de 

(Kdβ
h) a partir de (HgH) os melhores resultados foram: MLP - RMSE=21,69%; RBF - 

RMSE=25,43%; GRNN - RMSE=29,39%; ANFIS - RMSE=23,08% e ME - 

RMSE=35,35%. Os indicadores de precisão mostram uma redução de 

aproximadamente 39% com o uso da técnica (MLP) em comparação ao modelo 

estatístico (ME). Os resultados mostram que a técnica de rede neural artificial MLP 

apresentou os melhores índices em todas as estimativas de (Ktβh) e (Kdβ
h) com 



 
 

reduções significativas quando comparadas aos resultados obtidos com as 

estimativas obtidas com os modelos estatísticos. Pela análise dos resultados é 

possível observar que o uso das técnicas de aprendizado de máquina (TAM) nas 

combinações de variáveis propostas e com os dados obtidos de Botucatu/SP, se 

apresentam como alternativa aos modelos estatísticos (ME) para estimar as variáveis 

de (Ktβh) e (Kdβ
h). 

Palavras-chave: Irradiação solar, Redes Neurais Artificiais, ANFIS, Estimativas. 

  



 

ABSTRACT 

In this work, a study was carried out to estimate the transmissivity of the global 

radiation (Ktβh) and the diffuse fraction (Kdβ
h) incident on a surface with slope of 22.85 

° in the hourly basis using machine learning techniques (MLT), from data obtained from 

1998 to 2001 in Botucatu / SP / Brazil. The estimates were made using a series of 

combinations of astronomical and geographic variables by means of three artificial 

neural network (ANN) techniques such as MultLayer Perceptron (MLP), Radial Basis 

Functions Networks (RBF) and Generalized Regression Neural Network (GRNN) 

Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS). Statistical models (SM) of linear and 

polynomial regression were elaborated as reference. In Chapter 1 estimates of (Ktβh) 

were performed by combinations of variables measured and calculated from global 

horizontal surface irradiation (HgH) and estimates of (Kdβ
h) combinations of variables 

measured and calculated from (HgH) and global radiation on the sloped surface (Hgβ). 

In Chapter 2 estimates of (Kdβ
h) were performed by combinations of variables 

measured and calculated from the diffuse (HdH) and global (HgH) irradiances obtained 

on the horizontal surface. The statistical indicators r (correlation), RMSE (%) 

(precision) and MBE (%) (accuracy) were used to evaluate the results of the estimates. 

In Chapter 1 the best results in the estimates of (Ktβh) from the combinations performed 

with (HgH) were: MLP - RMSE = 3.73%; RBF - RMSE = 3.99%; GRNN - RMSE = 

5.27%; ANFIS-RMSE = 3.78% and SM - RMSE = 6.65%. In this case the precision 

indicators show a reduction of approximately 44% with the use of the technique (MLP) 

in comparison to the statistical model (SM). In the estimates of (Kdβ
h) from the 

combinations of (HgH) the best results were: MLP - RMSE = 21.69%; RBF - RMSE = 

25.43%; GRNN - RMSE = 29.39%; ANFIS - RMSE = 23.08% and SM - RMSE = 

35.35%. Likewise, the precision indicators show a reduction of approximately 39% with 

the use of the technique (MLP) in comparison to the statistical model (SM). And in the 

estimates of (Kdβ
h) from the combinations performed with (Hgβ) the best results were: 

MLP - RMSE = 20.32%; RBF - RMSE = 21.95%; GRNN - RMSE = 29.11%; ANFIS - 

RMSE = 21.75% and SM - RMSE = 36.48%. The precision indicators show a reduction 

of approximately 44% with the use of the technique (MLP) in comparison to the 

statistical model (SM). In Chapter 2 the best estimates of (Kdβ
h) from the combinations 

performed with (HdH) were: MLP - RMSE = 4.03%; RBF - RMSE = 5.84%; GRNN - 

RMSE = 10.85%; ANFIS - RMSE = 4.15% and SM - RMSE = 12.42%. The precision 

indicators show a reduction of approximately 67% with the use of the technique (MLP) 

in comparison to the statistical model (SM). In the estimates of (Kdβ
h) from (HgH) the 

best results were: MLP - RMSE = 21.69%; RBF - RMSE = 25.43%; GRNN - RMSE = 

29.39%; ANFIS - RMSE = 23.08% and SM - RMSE = 35.35%. The precision indicators 

show a reduction of approximately 39% with the use of the technique (MLP) in 

comparison to the statistical model (SM). The results show that the artificial neural 

network MLP technique presented the best indexes in all estimates of (Ktβh) and (Kdβ
h) 

with significant reductions when compared to the results obtained with the estimates 

obtained with the statistical models. By the analysis of the results it is possible to 

observe that the use of the machine learning techniques (MLT) in the combinations of 

https://en.wikipedia.org/wiki/Adaptive_neuro_fuzzy_inference_system


 
 

proposed variables and the data obtained from Botucatu / SP, are presented as an 

alternative to the statistical models (SM) to estimate the variables of (Ktβh) and (Kdβ
h). 

 

Keywords: Solar Irradiation, Artificial Neural Networks, ANFIS, Estimates. 

  



 

LISTA DE TABELAS 

CAPÍTULO 1 

Tabela 1.1 - Variáveis selecionadas para as estimativas com as técnicas de 
Modelagem de Máquina .......................................................................  41 

Tabela 1.2 - Variáveis selecionadas para as estimativas com as técnicas de 
Aprendizado de Máquina .....................................................................  42 

Tabela 1.3 - Modelos de treinamento da RNA e ANFIS. ..........................................  43 

Tabela 1.4 - Arquiteturas para treinamento da Rede MLP .......................................  47 

Tabela 1.5 - Arquiteturas para as estimativas com a Rede RBF ..............................  50 

Tabela 1.6 - Arquiteturas para as estimativas com a Rede GRNN ..........................  53 

Tabela 1.7 - Arquiteturas para as estimativas com o sistema hibrido ANFIS ...........  57 

Tabela 1.8 - Ano Atípico (AAT) obtido na base de dados total (março de 1998 a 
agosto de 2001). ..................................................................................  59 

Tabela 1.9 - Modelos obtidos das correlações da Figura 1.17 .................................  61 

Tabela 1.10 -  Indicativos de desempenho nas estimativas pelo modelo estatístico 
(ME) .....................................................................................................  63 

Tabela 1.11 -  Indicativos estatísticos e suas localidades na partição horária para 
Hgβ .......................................................................................................  66 

Tabela 1.12 -  Indicativos estatísticos e suas localidades na partição horária para 
Kdβ .......................................................................................................  66 

Tabela 1.13 -  Indicadores do Modelo Estatístico (ME), RNA e ANFIS para os anos 
atípicos (AAT) com destaque aos melhores resultados .......................  67 

Tabela 1.14 -  Melhores Indicadores das RNA e ANFIS validadas na base de anos 
atípicos (AAT). .....................................................................................  69 

 

CAPÍTULO 2 

Tabela 2.1 - Variáveis selecionadas para as estimativas com as técnicas de 
Modelagem de Máquina ....................................................................... 99 

Tabela 2.2 - Variáveis selecionadas para as estimativas com as técnicas de 
Aprendizado de Máquina ................................................................... 100 

Tabela 2.3 - Modelos de treinamento da RNA e ANFIS ......................................... 101 

Tabela 2.4 - Arquiteturas para as estimativas com a Rede MLP ........................... 104 



 
 

Tabela 2.5 - Arquiteturas para as estimativas com a Rede RBF ........................... 107 

Tabela 2.6 - Arquiteturas para as estimativas com a Rede GRNN ........................ 109 

Tabela 2.7 - Arquiteturas para as estimativas com o sistema hibrido ANFIS ........ 111 

Tabela 2.8 - Ano Atípico (AAT) obtido na base de dados total (março de 1998 a 
agosto de 2001). ................................................................................ 113 

Tabela 2.9 - Modelos obtidos com as correlações das Figuras 2.17 ..................... 115 

Tabela 2.10 -  Indicativos de desempenho nas estimativas pelo modelo estatístico 
(ME) ................................................................................................... 116 

Tabela 2.12 -  Indicativos estatísticos e suas localidades na partição horária para 
Kdβ ..................................................................................................... 117 

Tabela 2.13 -  Indicadores das Redes Neurais e ANFIS para os anos atípicos (AAT).
 ........................................................................................................... 119 

Tabela 2.14 -  Melhores Indicadores das Redes Neurais e ANFIS para os anos 
atípicos (AAT). ................................................................................... 121 

  



 

LISTA DE FIGURAS 

CAPÍTULO 1 

Figura 1.1 - Modelo do neurônio artificial ................................................................  31 

Figura 1.2 - Arquitetura da Rede Neural Percepton Multicamadas. ........................  32 

Figura 1.3 - Arquitetura da Rede Neural de Base Radial. .......................................  33 

Figura 1.4 - Arquitetura da GRNN. ..........................................................................  35 

Figura 1.5 - Arquitetura da ANFIS ...........................................................................  36 

Figura 1.6 - Séries Climáticas (período: 1970-2008) ...............................................  38 

Figura 1.7 - Estrutura para medida das radiações global e difusa nos planos 
horizontal e inclinado............................................................................  39 

Figura 1.8 - Organização das radiações global e difusa nos planos horizontal e 
inclinado. ..............................................................................................  40 

Figura 1.9 - Exemplo da estrutura do arquivo CSV .................................................  42 

Figura 1.10 - Critério de Fletcher-Gloss para determinação do número de neurônios 
do treinamento. ....................................................................................  45 

Figura 1.11 - Curvas de treinamento da MLP ............................................................  46 

Figura 1.12 - Curva do EQM do Treinamento em função das combinações treinadas
 .............................................................................................................  48 

Figura 1.13 - Curva do EQM do Treinamento em função das combinações testadas
 .............................................................................................................  52 

Figura 1.14 - Curva do EQM do Treinamento em função das combinações testadas
 .............................................................................................................  55 

Figura 1.15 - Curva do EQM do Treinamento em função das combinações testadas
 .............................................................................................................  58 

Figura 1.16 - A) Exemplo da classificação dos anos atípicos para a base de 
validação B) Separação da base de treinamento e validação com 
Anos Atípicos (AAT) de março de 1998 a agosto de 2001 ...................  59 

Figura 1.17 - Correlações entre: (A) Fração da global na superfície horizontal (KtH) 
e a fração da global no plano inclinado (Ktβ), (B) Fração da global na 
superfície horizontal (KtH) e a fração da difusa no plano inclinado 
(Kdβ). (C) Fração da global na superfície inclinada (Ktβ) e a fração da 
difusa no plano inclinado (Kdβ) .............................................................  62 



 
 

Figura 1.18 - Correlações entre os valores medidos e estimados: (A) Fração da 
global na superfície inclinada (Ktβ) medida e estimada, (B) Fração da 
difusa no plano inclinado (Kdβ) medido e estimado, (C) Fração da 
difusa no plano inclinado (Kdβ) medido e estimado .............................  64 

Figura 1.19(a) - Correlações entre valores medidos e estimados pelas técnicas MLP 
e RBF sendo nas colunas: (A) Ktβ medido e estimada, (B e C) Kdβ 
medidos e estimados. ..........................................................................  71 

Figura 1.19(b) - Correlações entre valores medidos e estimados pelas técnicas GRNN 
e ANFIS, sendo nas colunas: (A) Ktβ medido e estimada, (B e C) Kdβ 
medidos e estimados. ..........................................................................  72 

Figura 1.20(a) - Gráfico de dispersão das estimativas MLP e RBF: (A) Ktβ em função 
de KtH medido (B) Kdβ em função de KtH medido (C) Kdβ em função 
de Ktβ medido. .....................................................................................  75 

Figura 1.20(b) - Gráfico de dispersão das estimativas GRNN e ANFIS: (A) Ktβ em 
função de KtH medido (B) Kdβ em função de KtH medido (C) Kdβ em 
função de Ktβ medido. .........................................................................  75 

 

CAPÍTULO 2 

Figura 2.1 - Modelo do neurônio artificial. ...............................................................  89 

Figura 2.2 - Arquitetura da Rede Neural Percepton Multicamadas .........................  90 

Figura 2.3 - Arquitetura da Rede Neural de Base Radial ........................................  92 

Figura 2.4 - Arquitetura da GRNN ...........................................................................  93 

Figura 2.5 - Arquitetura da ANFIS ........................................................................... 94 

Figura 2.6 - Séries Climáticas (período: 1970-2008): (a) Temperatura e Umidade 
Relativa, (b) Nebulosidade, (c) Precipitação, (d) Relação entre a 
evolução anual da Profundidade Ótica dos Aerossóis (POA) e Material 
Particulado (PM) em médias mensais (obtidas do satélite TERRA) no 
ano de 2001 a 2005 ............................................................................. 96 

Figura 2.7 - Estrutura para medida das radiações difusa nos planos horizontal e 
inclinado .............................................................................................. 97 

Figura 2.8 - Organização das estimativas da radiação difusa no plano inclinado ... 98 

Figura 2.9 - Exemplo da estrutura do arquivo CSV ............................................... 100 

Figura 2.10 - Critério de Fletcher-Gloss para determinação do número de neurônios 
do treinamento. .................................................................................. 102 

Figura 2.11 - Curvas de treinamento da MLP ......................................................... 103 



 

Figura 2.12 - Curva do EQM do Treinamento em função das combinações testadas
 ........................................................................................................... 105 

Figura 2.13 - Curva do EQM do Treinamento em função das combinações testadas
 ........................................................................................................... 108 

Figura 2.14 - Curva do EQM do Treinamento em função das combinações testadas
 ........................................................................................................... 110 

Figura 2.15 - Curva do EQM do Treinamento em função das combinações testadas
 ........................................................................................................... 112 

Figura 2.16 - A) Exemplo da classificação dos anos atípicos para a base de 
validação B) Separação da base de treinamento e validação com 
Anos Atípicos (AAT) de março de 1998 a agosto de 2001 ................. 113 

Figura 2.17 - Correlações entre (A) fração medida da difusa no plano horizontal 
(KdH) e inclinado (Kdβ). (B) fração da global na superfície horizontal 
(KtH) e a fração da difusa no plano inclinado (Kdβ) ............................ 115 

Figura 2.18 - Correlações entre fração da difusa no plano inclinado (Kdβ) medido e 
estimado ............................................................................................. 116 

Figura 2.19 - Correlações entre valores medidos e estimados de (Kdβ) pelas 
técnicas MLP, RBF, GRNN e ANFIS .................................................. 122 

Figura 2.20 - Gráfico de dispersão das estimativas: (A) Kdβ em função de KdH 
medido (B) Kdβ em função de KtH medido. ........................................ 124 

  



 
 

  



 

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS 

TAM  Técnicas de Aprendizado de Máquinas 

ME  Modelo Estatístico 

RNA  Redes Neurais Artificiais 

MLP  Rede Neural Multilayer Perceptron 

RBF  Rede Neural de Função de Base Radial 

GRNN  Rede Neural de Regressão Generalizada 

ANFIS Sistema Adaptativo de Inferência Neuro Fuzzy 

H0  Irradiação solar no topo da atmosfera (MJm-2) 

HgH  Irradiação solar global na superfície horizontal (MJm-2) 

Hgβ  Irradiação solar global na superfície horizontal (MJm-2) 

KtH  Transmissividade da irradiação global em superfície horizontal 

(adimensional) 

Ktβh  Transmissividade da irradiação global em superfície inclinada com base 

horária  

KdH  Fração difusa da irradiação global em superfície horizontal 

(adimensional) 

Kdβ
h  Fração difusa da irradiação global em superfície inclinada com base 

horária  

mr  Massa ótica relativa do ar (adimensional) 

RMSE  Root Mean Square Error 

RMSE(%) Relative Root Mean Square Error 

MBE  Mean Bias Error 

MBE(%) Relative Mean Bias Error 



 
 

EQM  Erro Quadrático Médio 

R2  Coeficiente de determinação 

r  Coeficiente de correlação 

  



 

SUMÁRIO 

 INTRODUÇÃO GERAL ....................................................................... 23 

 CAPÍTULO 1 - ESTIMATIVAS DA RADIÇÃO GLOBAL E DIFUSA 

EM SUPERFÍCIE INCLINADA USANDO TÉCNICAS DE REDES 

NEURAIS ARTIFICIAIS E ANFIS ....................................................... 25 

1.1 INTRODUÇÃO .................................................................................... 26 

1.2 DESCRIÇÃO DAS TÉCNICAS DE APRENDIZADO DE MÁQUINA 

(TAM) .................................................................................................. 29 

1.2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA) ....................................................... 30 

1.2.1.1 Multilayer Perceptron (MLP) ................................................................ 31 

1.2.1.2 Radial Basis Functions Networks (RBF) .............................................. 33 

1.2.1.3 Rede Neural de Regressão Generalizada (GRNN) ............................. 34 

1.2.2 ADAPTIVE NEURO FUZZY INFERENCE SYSTEM (ANFIS) ............................ 35 

1.3 MATERIAL E MÉTODOS .................................................................... 36 

1.3.1 LOCALIZAÇÃO E CLIMA ........................................................................... 36 

1.3.2 OBTENÇÃO DA BASE DE DADOS .............................................................. 38 

1.3.2.1 Controle de qualidade da base de dados ............................................ 39 

1.3.3 ORGANIZAÇÃO DAS ESTIMATIVAS ............................................................ 39 

1.3.4 MODELO ESTATÍSTICO (ME) ................................................................... 40 

1.3.5  TREINAMENTO DAS RNA E ANFIS .......................................................... 41 

1.3.5.1 Treinamento da MLP ........................................................................... 44 

1.3.5.2 Treinamento da RBF ........................................................................... 49 

1.3.5.3 Treinamento da GRNN ........................................................................ 53 

1.3.6 TREINAMENTO DA ANFIS ....................................................................... 56 

1.3.7 BASE DE DADOS DE VALIDAÇÃO .............................................................. 59 

1.3.8 INDICATIVOS ESTATÍSTICOS .................................................................... 60 

1.4 RESULTADOS E DISCUSSÕES ........................................................ 61 

1.4.1 EQUAÇÕES DE ESTIMATIVAS DO MODELO ESTATÍSTICO .............................. 61 

1.4.1.1 Validação das equações de estimativas .............................................. 63 

1.4.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E ANFIS .................................................... 66 

1.5 CONCLUSÕES ................................................................................... 77 

 REFERÊNCIAS ................................................................................... 78 

 CAPÍTULO 2 - ESTIMATIVAS DA RADIAÇÃO DIFUSA HORÁRIA 

EM SUPERFÍCIE INCLINADA A PARTIR DAS MEDIDADAS DA 

RADIAÇÃO DIFUSA E GLOBAL NA SUPERFÍCIE HORIZONTAL 

USANDO REDES NEURAIS E ANFIS ................................................ 85 

2.1 INTRODUÇÃO .................................................................................... 86 

2.2 DESCRIÇÃO DAS TÉCNICAS DE APRENDIZADO DE MÁQUINA 

(TAM) .................................................................................................. 88 

2.2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA) ....................................................... 88 

2.2.1.1 Multilayer Perceptron (MLP) ................................................................ 90 

2.2.1.2 Radial Basis Functions Networks (RBF) .............................................. 91 

2.2.1.3 Rede Neural de Regressão Generalizada (GRNN) ............................. 92 

2.2.2 ADAPTIVE NEURO FUZZY INFERENCE SYSTEM (ANFIS) ............................ 94 

2.3 MATERIAL E MÉTODOS .................................................................... 95 

2.3.1 LOCALIZAÇÃO E CLIMA ........................................................................... 95 



 
 

2.3.2 OBTENÇÃO DA BASE DE DADOS ............................................................. 96 

2.3.2.1 Controle de qualidade da base de dados ............................................ 97 

2.3.3 ORGANIZAÇÃO DAS ESTIMATIVAS............................................................ 97 

2.3.4 MODELO ESTATÍSTICO (ME) .................................................................. 98 

2.3.5 Treinamento das RNA e ANFIS ........................................................ 99 

2.3.5.1 Treinamento da MLP ......................................................................... 101 

2.3.5.2 Treinamento da RBF ......................................................................... 106 

2.3.5.3 Treinamento da GRNN ..................................................................... 108 

2.3.6 TREINAMENTO DA ANFIS .................................................................... 110 

2.3.7 BASE DE DADOS DE VALIDAÇÃO ............................................................ 112 

2.3.8 INDICATIVOS ESTATÍSTICOS .................................................................. 113 

2.4 RESULTADOS E DISCUSSÕES ...................................................... 114 

2.4.1 EQUAÇÕES DE ESTIMATIVAS DO MODELO ESTATÍSTICO ........................... 115 

2.4.1.1 Validação das equações de estimativas ........................................... 116 

2.4.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E ANFIS.................................................. 118 

2.5 CONCLUSÕES ................................................................................. 126 

 REFERÊNCIAS ................................................................................ 127 

 CONSIDERAÇÕES FINAIS .............................................................. 133 

 REFERÊNCIAS ................................................................................ 131 

 APÊNDICE A - Radiação Solar ....................................................... 139 

 APÊNDICE B - Técnicas de Aprendizado de Máquina ................. 144 

 APÊNDICE C - Matrizes de Pesos e Limiares (Bias) .................... 160 

 

 



23 
 

INTRODUÇÃO GERAL 

Conhecer as intensidades das irradiações incidentes em superfícies inclinadas 

é de grande importância devido a sua ampla possibilidade de aplicações na 

engenharia, arquitetura e agronomia. Na engenharia e arquitetura a utilização dos 

dados da irradiação em superfícies inclinadas são essenciais para aplicações no 

desenvolvimento de projetos para captação de energia solar ativa (geração de energia 

elétrica por meio de painéis fotovoltaicos, aplicações voltadas para a eficiência 

energética, conforto térmico e sistemas de aquecimento) e passiva (projetos de 

iluminação natural de edificações) (Li et al., 2016; Vats et al., 2012; Alrubaih et al., 

2013; Ghosal et al., 2005). Na agronomia o conhecimento dos dados da irradiação em 

superfícies inclinadas favorece o aperfeiçoamento do cultivo de culturas em 

topografias irregulares, pois as componentes da irradiação solar em superfícies 

inclinadas, estão diretamente associadas aos processos físicos, químicos e biológicos 

dos cultivos (Pezzopane et al., 2000; Casaroli et al., 2007; Silva et al., 2009; Weber, 

2011; Escobedo et al 2009). 

Consideradas as importâncias, os estudos dessas irradiações podem ser 

realizados com dados obtidos em séries temporais, as quais necessitam de medidas 

realizadas por um extenso período de tempo, o que as tornam mais restrita (Escobedo 

et al 2014), motivo pelo qual foram desenvolvidos diversos modelos estatísticos e por 

técnicas de aprendizado de máquina (TAM) para realizar estimativas de variáveis da 

radiação solar (Liu & Jordan, 1963; Hay, 1979; Temps & Coulson, 1977; Klucher, 1979, 

Perez et al. 1987; Kamali et al., 2005; Pandey et al., 2014).  

Dentre as possibilidades de estimativas, os modelos estatísticos são os mais 

utilizados e são definidos por equações ajustadas por regressão linear ou polinomial 

em correlações com as frações radiométricas (Scolar, 2004; Jiang, 2009, Souza et al., 

2011; Souza et al., 2013, Souza et al., 2012). Em sua maioria esses modelos 

consideram o comportamento isotrópico da radiação, sendo que os indicativos de 

precisão variam com a sazonalidade, base temporal e ângulo de inclinação da 

superfície (Liu e Jordan, 1960; Hay, 1979; Perez et al.,1986; Muzathik et al.,2011; 

Olmo et al.,1999; Pandey et al., 2014; El-Sebaii et al., 2010; Demain et al., 2013). 
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Os modelos por técnicas de aprendizado de máquina (TAM) do tipo Redes 

Neurais Artificiais (RNA) e Sistema Adaptativo de Inferência Neuro Fuzzy (ANFIS) se 

apresentam como método alternativo aos modelos estatísticos. Essas técnicas podem 

utilizar diferentes variáveis (astronômicas, geográficas e meteorológicas) em diversas 

combinações, sendo eficientes para tratar funções não-lineares tendendo a 

apresentar bons resultados nas estimativas, contudo no Brasil, atualmente 

predominam estudos por estimativas utilizando métodos estatísticos, não sendo 

comuns os estudos utilizando técnicas de aprendizado de máquinas (TAM). (Dahmani 

et al.,2011; Notton et al.,2012; Yadav et al., 2014; Scolar, 2004; Turco & Rizzatti, 2006; 

Souza et al., 2010; Souza et al., 2011; Beruski et al., 2015) 

Como objetivo principal, este estudo visa analisar a eficiência das técnicas de 

aprendizado de máquina para estimativas de variáveis da radiação solar incidentes 

em superfície inclinada a partir de medidas na superfície horizontal, considerando que 

normalmente as estações meteorológicas medem com frequência estas variáveis.  

Como objetivo específico, este estudo faz uma análise das técnicas de 

aprendizado de máquina (TAM) para realizar estimativas das irradiações global e 

difusa incidentes em uma superfície com inclinação de 22,85° a partir de medidas da 

irradiação global e difusa incidentes na superfície horizontal. Os resultados são 

comparados aos obtidos com as estimativas usando modelos estatísticos (ME) 

clássicos.  
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CAPÍTULO 1 

ESTIMATIVAS DA RADIÇÃO GLOBAL E DIFUSA EM SUPERFÍCIE INCLINADA 
USANDO TÉCNICAS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E ANFIS 

 

Adriano de Souza Marques; João Francisco Escobedo 

RESUMO 

Neste trabalho é realizado um estudo para estimar a transmissividade da radiação 

global (Ktβh) e a fração difusa (Kdβ
h) incidentes em uma superfície com inclinação de 

22,85° na base horária utilizando técnicas de aprendizado de máquina (TAM), a partir 

de dados obtidos no período de 1998 a 2001 em Botucatu/SP/Brasil. As estimativas 

foram realizadas usando uma série de combinações de variáveis astronômicas e 

geográficas por meio de três técnicas de redes neurais artificiais (RNA) do tipo 

Perceptron Multicamadas (MLP), Função de Base Radial (RBF) e Regressão 

Generalizada (GRNN) e do Sistema Adaptativo de Inferência Neuro Fuzzy (ANFIS). 

Como referência foram elaborados modelos estatísticos (ME) de regressão linear e 

polinomial. As estimativas de (Ktβh) foram realizadas por combinações de variáveis 

medidas e calculadas a partir da irradiação global na superfície horizontal (HgH) e nas 

estimativas de (Kdβ
h) utilizou-se combinações de variáveis medidas e calculadas a 

partir de (HgH) e da irradiação global na superfície inclinada (Hgβ). Os indicadores 

estatísticos r (correlação), RMSE(%) (precisão) e MBE(%) (exatidão) foram utilizados 

para avaliar os resultados das estimativas. Os melhores resultados nas estimativas 

de (Ktβh) a partir das combinações realizadas com (HgH) foram: MLP - RMSE=3,73%; 

RBF - RMSE=3,99%; GRNN - RMSE=5,27%; ANFIS - RMSE=3,78% e ME - 

RMSE=6,65%. Nesse caso os indicadores de precisão mostram uma redução de 

aproximadamente 44% com o uso da técnica (MLP) em comparação ao modelo 

estatístico (ME). Nas estimativas de (Kdβ
h) a partir das combinações de (HgH) os 

melhores resultados foram: MLP - RMSE=21,69%; RBF - RMSE=25,43%; GRNN - 

RMSE=29,39%; ANFIS - RMSE=23,08% e - ME - RMSE=35,35%. Da mesma forma 

os indicadores de precisão mostram uma redução de aproximadamente 39% com o 

uso da técnica (MLP) em comparação ao modelo estatístico (ME). E nas estimativas 

de (Kdβ
h) a partir das combinações realizadas com (Hgβ) os melhores resultados 

foram: MLP - RMSE=20,32%; RBF - RMSE=21,95%; GRNN - RMSE=29,11%; ANFIS 

- RMSE=21,75% e ME - RMSE=36,48%. Os indicadores de precisão mostram uma 

redução de aproximadamente 44% com o uso da técnica (MLP) em comparação ao 

modelo estatístico (ME). Os resultados mostram que a técnica de rede neural artificial 

MLP apresentou os melhores índices em todas as estimativas de (Ktβh) e (Kdβ
h) com 

reduções significativas quando comparadas aos resultados obtidos com as 

estimativas obtidas com os modelos estatísticos. Pela análise dos resultados é 

possível observar que o uso das técnicas de aprendizado de máquina (TAM) nas 

combinações de variáveis propostas e com os dados obtidos de Botucatu/SP, se 

apresentam como alternativa aos modelos estatísticos (ME) para estimar as variáveis 

de (Ktβh) e (Kdβ
h). 
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Palavras-chave: Irradiação solar, Redes Neurais Artificiais, ANFIS, Estimativas. 

ABSTRACT 

In this work, a study was carried out to estimate the transmissivity of the global 

radiation (Ktβh) and the diffuse fraction (Kdβ
h) incident on a surface with slope of 22.85 

° in the hourly basis using machine learning techniques (MLT), from data obtained from 

1998 to 2001 in Botucatu / SP / Brazil. The estimates were made using a series of 

combinations of astronomical and geographic variables by means of three artificial 

neural network (ANN) techniques such as MultLayer Perceptron (MLP), Radial Basis 

Functions Networks (RBF) and Generalized Regression Neural Network (GRNN) 

Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS). Statistical models (SM) of linear and 

polynomial regression were elaborated as reference. Estimates of (Ktβh) were 

performed by combinations of variables measured and calculated from global 

horizontal surface irradiation (HgH) and estimates of (Kdβ
h) combinations of variables 

measured and calculated from (HgH) and global radiation on the sloped surface (Hgβ). 

The best results in the estimates of (Ktβh) from the combinations performed with (HgH) 

were: MLP - RMSE = 3.73%; RBF - RMSE = 3.99%; GRNN - RMSE = 5.27%; ANFIS-

RMSE = 3.78% and SM - RMSE = 6.65%. In this case the precision indicators show a 

reduction of approximately 44% with the use of the technique (MLP) in comparison to 

the statistical model (SM). In the estimates of (Kdβ
h) from the combinations of (HgH) 

the best results were: MLP - RMSE = 21.69%; RBF - RMSE = 25.43%; GRNN - RMSE 

= 29.39%; ANFIS - RMSE = 23.08% and SM - RMSE = 35.35%. Likewise, the precision 

indicators show a reduction of approximately 39% with the use of the technique (MLP) 

in comparison to the statistical model (SM). And in the estimates of (Kdβ
h) from the 

combinations performed with (Hgβ) the best results were: MLP - RMSE = 20.32%; RBF 

- RMSE = 21.95%; GRNN - RMSE = 29.11%; ANFIS - RMSE = 21.75% and SM - 

RMSE = 36.48%. The precision indicators show a reduction of approximately 44% with 

the use of the technique (MLP) in comparison to the statistical model (SM). The results 

show that the artificial neural network MLP technique presented the best indexes in all 

estimates of (Ktβh) and (Kdβ
h) with significant reductions when compared to the results 

obtained with the estimates obtained with the statistical models. By the analysis of the 

results it is possible to observe that the use of the machine learning techniques (MLT) 

in the combinations of proposed variables and the data obtained from Botucatu / SP, 

are presented as an alternative to the statistical models (SM) to estimate the variables 

of (Ktβh) and (Kdβ
h). 

Keywords: Solar Irradiation, Artificial Neural Networks, ANFIS, Estimates. 

  

https://en.wikipedia.org/wiki/Adaptive_neuro_fuzzy_inference_system
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1.1 INTRODUÇÃO 

O conhecimento das irradiações incidentes em superfícies inclinadas tem 

alcançado grande importância devido à crescente demanda por soluções de fontes 

alternativas de geração de energia, além de sua ampla possibilidade de aplicações 

em diversas áreas da engenharia, arquitetura e agronomia (Li et al., 2016; Vats et al., 

2012; Alrubaih et al., 2013; Ghosal et al., 2005). Sendo assim, se faz necessário 

estudos da irradiação global e suas componentes direta e difusa avaliadas na 

superfície inclinada. 

A irradiação global incidente em superfícies inclinadas (Hgβ) é composta pela 

soma das irradiações direta (Hbβ), difusa (Hdβ) e refletida (Hrβ) [Hgβ = Hbβ + Hdβ + Hrβ] 

com seu respectivo ângulo de inclinação da superfície (β) e orientação voltada para o 

norte (linha do equador).  

As séries (medidas) dessas componentes devem ser obtidas por instrumentos 

como piranômetros, pireliômetros acoplados a dispositivos de rastreamento solar e 

piranômetros instalados sob mecanismos de sombreamento, respectivamente. 

Porém, devido aos custos dos equipamentos, necessidade de medidas contínuas no 

local com realizações das aferições periódicas, essas séries se tornam uma 

desvantagem e as tornam pouco comum nas estações de radiometria solar (Escobedo 

et al 2014), motivo pelo qual se justifica o uso das estimativas como uma alternativa 

para recomposição ou obtenção de dados para pesquisas e aplicações que 

necessitem dessas informações. 

As técnicas mais comuns utilizadas para a realização de estimativas da 

irradiação solar são os modelos estatísticos e paramétricos. Os modelos paramétricos 

necessitam de informações mais completas das condições atmosféricas locais; os 

modelos estatísticos são executados por equações ajustadas por meio de regressão 

linear ou polinomial em correlações com as frações radiométricas, porém destaca-se 

cada vez mais o uso das técnicas de aprendizado de máquina (TAM) como as redes 

neurais artificiais (RNA) e ANFIS na realização de estimativas da irradiação solar 

global e difusa (Souza, 2011; Jiang, 2009; Dahmani et al.,2013; Notton et al.,2012). 

Diversos estudos no país e também na FCA em Botucatu/SP utilizando 

modelos estatísticos (ME) foram desenvolvidos para determinação da irradiação solar 
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global (Hgβ) e difusa (Hdβ) em uma superfície inclinada a partir de dados da irradiação 

solar global medidos na superfície horizontal (HgH). Esses estudos foram realizados 

com base nos modelos de estimativa definidos por Liu e Jordan (1960), Hay (1979) e 

Perez et al.(1986) e com base nos modelos empíricos definido por Olmo et al. (1999). 

Estudos também avaliaram o desempenho de modelos isotrópicos de estimativa de 

irradiação incidente em superfícies com inclinações de 12,85°, 22,85° e 32,85°, pelos 

modelos propostos por Liu e Jordan (1960), Revfeim (1978), Jimenez & Castro (1982), 

Koronakis (1986), a teoria Circunsolar para diferentes condições de cobertura de céu, 

com o objetivo de propor estimativas com base nas correlações entre os índices de 

claridade horizontais e inclinados nas diferentes condições de cobertura de céu no 

município de Botucatu/SP/Brasil (Souza et al. 2010; Scolar et al. 2004; Muzathik et al. 

2011). Também foram realizados estudos com agrupamentos de dados anuais e 

mensais para estimar as componentes global, direta e difusa da irradiação solar 

incidente em superfícies com inclinação de 12,85°, 22,85° e 32,85°, a partir da 

irradiação global na horizontal usando equações estatísticas de estimativas de Liu e 

Jordan (1960), Turco e Rizzatti (2006); Notton et al.(2006); Jiang (2009) (Souza et al. 

2011). 

Em muitos países, predominantemente do hemisfério norte, é comum o uso de 

técnicas de RNA para estudos da radiação em diferentes inclinações de superfícies 

com bases horária, diária e mensal. Dentre as técnicas de RNA mais utilizadas está a 

MultLayer Perceptron (MLP), devido a sua facilidade de implementação, 

parametrização e capacidade de otimização dos problemas (Elizondo et al., 1996; 

Bosch et al., 2008; Yadav et al., 2014; El-Sebaii et al., 2010, Razafiarison et al., 2011; 

31,35, Notton et al., 2012; Dahmani et al., 2013; Rahoma et al., 2011). Outras técnicas 

de RNA como a (RBF) e (GRNN) além da técnica (ANFIS) são pouco exploradas para 

estimar variáveis da radiação solar (Elminir et al., 2007, Sumithira & Kumar, 2012). 

A rede neural artificial foi utilizada para estimar a irradiação solar global em uma 

superfície com inclinação de 30° com dados na partição diária e mensal obtidos na 

estação de Fianarantsoa, em Madagascar. O estudo utilizou arquitetura Multlayer 

Parceptron (MLP) para realizar as estimativas, aplicando como variáveis de entrada o 

índice de trasmissividade atmosférica (KT), latitude (φ), longitude (L) e inclinação da 

superfície (β). Os resultados foram comparados com os modelos teóricos obtidos por 

Liu e Jordan.(1960) (Razafiarison et al. 2011). Outro estudo foi realizado na 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0301421507004284#bib6
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Universidade de Corsica com estimativas da irradiação solar global na partição mensal 

e horária usando redes neurais artificiais. O estudo utilizou uma rede neural de 

arquitetura Multlayer Perceptron (MLP), em diversas modelos de neurônios e 

camadas ocultas, sendo aplicada como variáveis de entrada a declinação (δ), hora(h), 

ângulo zenital (θz), irradiação no topo da atmosfera (H0) e a irradiação global na 

horizontal (Hg) para estimar a irradiação global nas inclinações de 45° e 60°. (Notton 

et al. 2012). As redes neurais artificiais também foram utilizadas para estimar a 

irradiação em um plano inclinado na localidade de Bouzareah - Argélia. A estimativas 

foram realizadas com uma base de 2 anos de dados da irradiação em uma partição 

de 5 minutos para uma inclinação de 36,8°. As variáveis de entrada adotadas foram a 

declinação (δ), ângulo zenital (θz), azimute (α) irradiação no topo da atmosfera com 

partição de 5 minutos (H0) e irradiação global horizontal na partição de 5 minutos (Ig). 

A arquitetura de rede utilizada foi a MLP com 1 camada oculta e 8 neurônios. 

(Dahmani et al.2013) 

No Brasil existem poucos estudos de estimativas dessas variáveis utilizando 

RNA e ANFIS, sendo ainda mais escassos na literatura estimativas com a radiação 

global e difusa em superfícies inclinadas na base horária usando essas técnicas. 

Considerando a importância de se entender o comportamento das radiações 

global e difusa em superfícies inclinadas com base horária, medições foram realizadas 

entre os anos de 1998 e 2001 das irradiações global (HgH
h) e difusa (HdH

h) na 

superfície horizontal e global (Hgβ
h) e difusa (Hdβ

h) em superfície com inclinação de 

22,85º voltada para o norte no município de Botucatu/SP. A partir dessas medidas o 

objetivo deste estudo é avaliar dentre as técnicas de aprendizado de máquina (TAM) 

- Redes Neurais Artificiais (RNA) e Sistema de Inferência Neuro Fuzzy (ANFIS) - um 

modelo para estimar radiações global e difusa em superfície inclinada a partir dos 

dados medidos da irradiação global (Hgh) na superfície horizontal e comparar seus 

resultados aos obtidos com o Modelo Estatístico (ME) baseado em Liu e Jordan 

(1962). 

1.2 DESCRIÇÃO DAS TÉCNICAS DE APRENDIZADO DE MÁQUINA (TAM) 

O princípio de funcionamento das Técnicas de Aprendizado de Máquinas é 

similar ao processo de aprendizado do cérebro humano. A partir de um conjunto de 
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informações ou de experiências adquiridas (dados de entrada) é possível obter 

(aprender) uma série de resultados (dados de saída). Isso se deve ao fato de que as 

técnicas podem reconhecer padrões de diferentes grandezas, como dados 

meteorológicos ou climatológicos, e através de um algoritmo de aprendizagem 

estabelecer uma associação entre dados de entradas e dados de saídas para adquirir 

conhecimento de forma automática e produzir resultados coerentes em estimativas ou 

classificação de dados (Lorena et al., 2011) 

Entre as técnicas de aprendizado de máquinas mais empregadas para estimar 

radiação solar em superfície horizontais ou inclinadas destacam-se as Redes Neurais 

Artificiais (RNA) e o Sistemas de Inferência Adaptativo Neuro-Fuzzy (ANFIS) (Yadav 

e Chandel, 2014; Lauret et al., 2015; Santos et. al, 2016; Silva et. al, 2017; Assouline 

et. al, 2017). 

1.2.1 Redes Neurais Artificiais (RNA) 

As RNA apresentam uma estrutura formada por um conjunto de elementos 

chamados neurônios distribuídos paralelamente. É composta por uma camada de 

entrada e uma de saída conectadas por uma ou mais camadas ocultas. O 

processamento de informações entre as camadas é realizado por um algoritmo capaz 

de analisar funções complexas e não lineares, o que nem sempre é possível com o 

uso de técnicas estatísticas convencionais. São utilizadas para o reconhecimento e 

classificação de padrões, agrupamento, previsão e estimativas. 

A Figura 1.1 apresenta a estrutura básica de um neurônio artificial formado por 

um conjunto de conexões (sinapses) que recebem os valores de entrada (𝑥1, 𝑥2,……,𝑥𝑖) 

definidos pelos pesos sinápticos (𝑤1, 𝑤2, … . , 𝑤𝑖). Através de um combinador linear (∑), 

executa a soma ponderada das entradas, produzindo uma saída chamada de 

potencial de ativação (𝑢) que é então transformada por uma função de ativação (𝑓), 

que gera a saída (y) limitada por um intervalo de valores definido pelo limiar de 

ativação (bias - b) (Marzouq et al. 2017). 
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Figura 1.1 - Modelo do neurônio artificial 

 

Fonte: McCullockPitts (1943). 

A principal característica de uma RNA está na capacidade de aprendizado 

proporcionado pela arquitetura e no processo de treinamento utilizado. O aprendizado 

é consequência das mudanças de valores dos pesos sinápticos, conectados aos 

neurônios entre as camadas com o objetivo de aproximar os valores da saída da rede 

(y) com os valores desejados. Esse processo é realizado por um algoritmo de 

treinamento que define aspectos importantes como o número de neurônios, número 

de camadas ocultas, função de ativação e conjunto de dados para treinamento e 

validação. 

Os primeiros trabalhos envolvendo a radiação solar, usaram a RNA para 

realizar estimativas da irradiação solar global (Elizondo et. al, 1994; Mohandes et. al, 

1998). As técnicas foram sendo aprimoradas e utilizadas para estimar outras 

irradiações como a direta e difusa (Bosch et al., 2008; El-Sebaii et al., 2010; 

Razafiarison et al., 2011; Rahoma et al., 2011; Notton et al., 2012; Dahmani et al., 

2013; Yadav et al., 2014; Santos et al., 2016). 

Entre as técnicas de RNA utilizadas para estimativa de radiação solar 

destacam-se a Rede Percepton Multicamadas (MLP) amplamente utilizada na 

literatura em diversas áreas, a Rede de Função de Base Radial (RBF) proposta como 

alternativa à  MLP e a Rede de Regressão Generalizada sendo uma otimização da 

RBF (Mohandes et. al, 1998; Alam et. al, 2009; Mellit et. al, 2010; Dorvlo et. al, 2012; 

Feng et. al, 2017; Citakoglu, 2017). 

1.2.1.1 Multilayer Perceptron (MLP) 

Caracterizada pela presença de pelo menos uma camada intermediária de 

neurônios localizada entre as camadas de entrada e a camada de saída. São 
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classificadas como redes do tipo feedforward (alimentação a frente) de camadas 

múltiplas. O treinamento é realizado de forma supervisionada, ou seja, para cada 

informação de entrada tem-se uma respectiva saída desejada (Alam et al. 2009).  

A Figura 1.2 mostra a estrutura da rede MLP, onde o fluxo de treinamento tem 

início quando as variáveis de entrada (x) são aplicadas na camada de entrada, 

deslocando-se às camadas ocultas até a camada de saída finalizando o 

processamento por uma função de ativação (normalmente linear) na camada de saída 

(Rehman e Mohandes, 2008). 

Figura 1.2 - Arquitetura da Rede Neural Percepton Multicamadas.  

 

Fonte: Yadav e Chandel (2014). 

Durante o processo de treinamento, algoritmos procuram ajustar os pesos (wi,j) 

entre os neurônios das entradas e a saída desejada. Algoritmos como o 

backpropagation (BP) otimizados por Levenberg-Marquardt ajustam os pesos através 

de taxas de aprendizagem (controle dos bias - Ѳ) e de taxas de convergências 

(controle de velocidade) tornando o processo de treinamento da rede mais rápido e 

eficiente (Kovács, 2006; Linares-Rodriguez et al., 2011; Azevedo et al., 2000; Braga 

et al. 2012). 

Com arquitetura flexível e pouca complexidade, a rede MLP é mais utilizada na 

estimativa da irradiação solar, com diversos estudos realizados para estimar a 

irradiação global (Hg) (Elizondo et. al, 1994; Kalogirou, 2000; Tymvios et. al, 2005; 

Notton et. al, 2012; Kumar et. al, 2015; Yadav et al. 2014; Silva et. al, 2016), irradiação 

solar direta (Hb) (Alam et. al, 2006; Tomar et. al, 2012; Kaushina et. al, 2014; Santos 

et al., 2016), irradiação solar difusa (Hd) (Soares et. al, 2004; Alam et. al, 2009; Ihya 

et. al, 2015; Boznar et. al, 2017) e radiação PAR (P. Pankaew et. al, 2014; Jacovides, 

2015; Wang, 2016). Esses estudos utilizaram como entrada diversas variáveis 
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climatológicas e geográficas, obtendo melhor precisão nas estimativas comparados 

aos métodos estatísticos convencionais. 

1.2.1.2 Radial Basis Functions Networks (RBF) 

A RBF é uma técnica de RNA utilizada em diversas aplicações como modelagem 

de séries temporais. Pode ser aplicada em quase todos os tipos de problemas pelos 

quais outras técnicas de RNA são utilizadas. A diferença está na composição de sua 

estrutura, das informações recebidas, do número de camadas e do número de 

neurônios da camada (Behrang et al., 2010; Wang et al., 2016).  

É classificada como rede do tipo feedforward com treinamento realizado em duas 

fases distintas: a não supervisionada que consiste na identificação dos pesos (W1) e 

a supervisionada (backpropagation) que consiste na identificação dos pesos (W2). Sua 

estrutura é formada por três camadas, sendo estas, a camada de entrada; a camada 

intermediária que possui uma função de base radial como função de ativação 

(geralmente Gaussiana) e a camada de saída que realizada a soma dos pesos dos 

neurônios da camada intermediária e tem função de ativação linear (Figura 1.3.) 

(Crispim et. al, 2006; Braga et al. 2012; Behrang et al., 2010). 

Figura 1.3 - Arquitetura da Rede Neural de Base Radial. 

 

Fonte: Behrang et al.(2010). 

A rede RBF é uma técnica de RNA com bons resultados nas estimativas de 

irradiação solar, tendo estudos desenvolvidos para estimativas da irradiação solar 

global (Hg) (Sfetsos, 2000; Dorvlo et al., 2002; Behrang et al., 2010; Benghanem e 

Mellit, 2010; Wang et al., 2016; Silva et. al, 2016), irradiação solar direta (Hd) (Yadav, 
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2014; Mishra et al. 2008; Mohandes, 2012; Santos et al., 2016) e irradiação solar 

difusa (Hd) (Soares et. al, 2004; Mehleri et al.,2010; Mohandes, 2012).  

1.2.1.3 Rede Neural de Regressão Generalizada (GRNN) 

Considerada uma otimização da rede neural RBF, a GRNN não requer um 

treinamento interativo e consiste de duas camadas de processamento (padrão e 

somadora) além das camadas de entrada e saida (Figura 1.4). Foi desenvolvida como 

proposta alternativa ao algoritmo backpropagation para a rede neural feedforward 

(SPECHT, 1991). Possui grande capacidade de generalização, assim como outras 

redes, com aplicação também em diversos processos, como no ajuste de curvas ou 

aproximações de funções (Specht, 1991).  

A GRNN pode ser definida como uma Rede Neural Artificial (RNA) com 

estrutura do tipo feedforward, ou seja, não recorrente e requer treinamento 

supervisionado. 

A Figura 1.4 apresenta a estrutura da rede GRNN sendo sua arquitetura 

composta de duas camadas, a primeira chamada de padrão e a segunda de 

somadora, além das camadas de entrada e saída. A camada de entrada irá inserir os 

vetores de entrada (xi,j) na rede que se posicionam em um determinado centro 

denominado cluster, o qual tem sua posição subtraindo-se do vetor que foi 

armazenado ao centro da função gaussiana (Cellik e Muneer, 2013). Os valores 

absolutos dessa diferença são somados e alimentados na função de ativação não 

linear (exponencial) na camada padrão (Cn). A saída da camada padrão é 

encaminhada para a camada somadora, que realizam o somatório do produto entre o 

vetor peso (wi,j) e o vetor obtido na saída da unidade padrão, por fim, as saídas dividem 

cada resultado da camada somadora pelo somatório total de todas as unidades da 

soma (Specht, 1991). 
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Figura 1.4 - Arquitetura da GRNN. 

 
Fonte: Adaptado de Specht (1991). 

 

A técnica de aprendizado da GRNN difere das redes neurais mais utilizadas, 

pois possui um processo de aprendizado que não faz uso do ajuste iterativo para 

adquirir conhecimento no treinamento, porém, possui capacidade de aprender quase 

que instantaneamente com os dados apresentados na base de treinamento. O método 

simplesmente armazena os padrões de treinamento e os processa através de uma 

função não linear para determinar as funções componentes de densidade de 

probabilidade de saída (Specht, 1996). 

Apesar de sua simplicidade as redes GRNN têm capacidade de estimar 

qualquer função não linear, mas os resultados podem ser afetados devido a uma série 

de fatores como a qualidade e quantidade de dados utilizados no treinamento. Este 

aspecto pode tornam as redes GRNN pouco utilizadas em estimativas da irradiação 

solar, porém com estudos recentes realizados para estimar a irradiação solar global 

(Şenkal et al., 2010; Şenkal et al., 2010A; Celik and Muneer, 2013; Wang et. al, 2016; 

Feng et. al, 2017). 

1.2.2 Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS) 

A ANFIS pode ser definida como a combinação das características de 

aprendizado de uma rede neural adaptativa (ANN) com a interpretação de um sistema 

de inferência fuzzy (FIS) (Jang, 1993; Zadeh, 1965; Takagy e Sugeno, 1985).  

O ANFIS é capaz de aproximar qualquer função contínua real em um conjunto 

compacto de parâmetros para qualquer grau de precisão (Jang, 1997). Identifica um 

conjunto de parâmetros através de uma regra de aprendizado híbrida e possui duas 

abordagens para sistemas de inferência fuzzy (Mamdani, 1975) e (Sugeno, 1985). 

https://en.wikipedia.org/wiki/Adaptive_neuro_fuzzy_inference_system
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A Figura 1.5 apresenta a estrutura ANFIS, composta de cinco camadas e duas 

funções de pertinência para cada entrada. 

Figura 1.5 - Arquitetura da ANFIS 

 
Fonte: Mohammadi et al. (2016). 

 

No processo de treinamento híbrido a Lógica Fuzzy integra o conhecimento 

implícito (dados) e explícito (especialista) na definição das variáveis a serem utilizadas 

por meio de interações entre as camadas que acontecem em dois processos: 

fuzzificação e defuzzificação (Wang et al., 2009; Quej et al., 2017). Nas primeira e 

segunda camadas se realiza o mapeamento das variáveis por meio da aplicação da 

função de pertinência que melhor retrata a distribuição dos dados (fuzzificação), na 

terceira camada ocorre a normalização das informações com o grau de ativação da 

regra anterior em relação às demais. Na quarta camada encontra-se a composição 

das regras, finalizando com o processo de defuzzificação e a totalização dos valores 

na quinta camada (saída) (Jang, 1993; Takagy e Sugeno, 1985; Wang et al., 2009; 

Quej et al., 2017). 

 A ANFIS é uma técnica de aprendizado de máquina cada vez mais presente 

em estudos de estimativas da radiação solar, porém tem sido utilizada com mais 

frequência para estimar a irradiação global (Hg) (Sfetsos, 2000;  Mellit, 2007; 

Moghaddamnia, 2009; Rahoma et al. 2011; Landeras, 2012; Kumar, 2012; Olatomiwa 

et al.,2015; Mohammadi, 2015; Zou, 2017) 

1.3 MATERIAL E MÉTODOS 

1.3.1 Localização e Clima  

Os dados utilizados neste estudo foram medidos na Estação de Radiometria 

Solar na Faculdade de Ciências Agronômicas – FCA/UNESP no município de 

Botucatu/SP/Brasil (22º53'S de latitude, 48º26'W na longitude e altitude de 786m). A 
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classificação climática de Köppen para o local é Cwa (Cepagri, 2012), temperado 

quente com verão quente e úmido e elevada precipitação, inverno frio e seco. 

(Teramoto e Escobedo, 2012). 

As séries climáticas da temperatura, umidade relativa, nebulosidade e 

precipitação no período de 1970 a 2008 estão apresentadas nas Figuras 1.6 (a), (b) e 

(c), e a evolução anual das médias mensais da Profundidade Ótica dos Aerossóis 

(POA) e Material Particulado (PM) médias mensais no período de 2001 a 2005 estão 

apresentadas na Figura 1.6 (d), sendo que:  

A Figura. 1.6(a) mostra a série anual da temperatura e umidade relativa e 

destaca fevereiro como o mês mais quente e julho o mais frio, bem como o mês de 

janeiro o mais úmido e o mês de agosto o menos úmido; A Figura 1.6(b) mostra que 

a nebulosidade [f=1– (n/N)] é mais elevada nos meses de janeiro e menor nos meses 

de agosto; A Figura 1.6(c) mostra que a série anual da precipitação, acompanha a 

evolução da nebulosidade podendo ser classificada em período chuvoso (outubro a 

março) e seco (abril a setembro), onde o limite entre os limites é o valor da precipitação 

de aproximadamente 100mm; A Figura 1.6(d): mostra a evolução anual das médias 

mensais da profundidade ótica de aerossóis (POA) do período de 2000 a 2005 obtidas 

pelo satélite TERRA do período de 2000 a 2005 indicando que no período de 

queimadas da cana de açúcar (julho), a concentração de aerossóis aumenta 

consideravelmente atingindo valor máximo de 0.45 no mês de setembro. Esse valor 

corresponde a uma concentração de material particulado (PM10) igual a 70.0g.m-3 

(Codato et al., 2008; Rossi, T., 2017) 
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Figura 1.6 - Séries Climáticas (período: 1970-2008): (a) Temperatura e Umidade 

Relativa, (b) Nebulosidade, (c) Precipitação, (d) Relação entre a evolução anual 

da Profundidade Ótica dos Aerossóis (POA) e Material Particulado (PM) em 

médias mensais (obtidas do satélite TERRA) no ano de 2001 a 2005 

 

Fonte: Rossi, T.J. (2017). 

1.3.2 Obtenção da Base de dados 

Os dados das medidas instantâneas (irradiância – W/m2) das radiações global 

e difusa nas superfícies horizontal e com inclinação de 22,85º foram obtidos no 

período de 10/4/1998 a 31/08/2001 através de medidas realizadas a cada 5 segundos 

e posteriormente calculadas as médias de 5 minutos. Esses dados foram então 

integralizados em energia (irradiação – MJ/m2) e separados em séries temporais na 

partição horária.  

A irradiância global instantânea na horizontal foi medida com um pirômetro 

EPPLEY-PSP com fator de calibração de 7,45µV/Wm-2 e linearidade de ±0,5% de 0 a 

2800 Wm-2. As medidas da irradiância global no plano inclinado foram obtidas por 

pirômetros CM3 da Kipp & Zonen, que possuem uma sensibilidade de resposta de 

±10-35 µV/Wm-2. As radiações difusas na horizontal também utilizaram pirômetros 

EPPLEY-PSP, e no plano inclinado utilizou-se pirômetro Branco & Preto EPPLEY, 

ambos com anel de sombreamento proposto por Melo e Escobedo (1994). Figura 1.7. 
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Figura 1.7 - Estrutura para medida das radiações global e difusa nos planos 

horizontal e inclinado 

  

Medidas na Horizontal Medidas na Inclinada 

 

Foram medidas as variáveis da irradiâncias global (Ig), difusa (Id) ambas em 

superfície horizontal e inclinada, bem como as variáveis humidade relativa (Rh), 

temperatura do ar (Tar) e nebulosidade (Neb). As variáveis da irradiação no topo da 

atmosfera (H0), ângulo zenital (θz), declinação solar (δ), transmissividade da global 

(Kth), fração difusa (Kdh) e massa ótica (mr) foram calculadas. 

1.3.2.1 Controle de qualidade da base de dados 

Os dados foram analisados e os valores discrepantes ocorridos em função de 

erros de leitura foram eliminados. Após calculado, os dados da transmissividade da 

global (Kt=Hg/H0) e fração da difusa (Kd=Hd/Hg) foram normalizados eliminando-se 

valores menores que 0 e maiores que 1; já os dados do ângulo zenital (θz) tiveram 

rejeitados os valores maiores que 80°; os valores da irradiação no topo da atmosfera 

(H0) foram normalizados eliminando-se os valores maiores que 5,0 MJ/m², valor obtido 

considerando a variação na intensidade da irradiação no topo da atmosfera (4,91 

MJ/m2 – Iqbal, 1983) em função da excentricidade da órbita terrestre que varia ±3% 

no afélio e no periélio (Duffie e Beckman, 1991). Após a aplicação dos filtros houve 

uma redução de 7% na base de dados. 

1.3.3 Organização das estimativas 

 Para realizar as estimativas a partir das medidas das irradiações HgH
h e Hgβ

h 

em base horária, foram utilizadas as transmissividades global KtHh e Ktβh de forma a 

minimizar os aspectos das variações temporais da radiação que oscilam com as 
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condições astronômicas, geográficas e climáticas (Iqbal, 1983; Liou, 2002; Varejão-

Silva, 2006). A utilização das frações minimiza os efeitos astronômicos e geográficos, 

considerando que as componentes da radiação são obtidas no mesmo local e 

intervalo de tempo, já os efeitos climáticos são mantidos, principalmente em função a 

interação com vapor de água e aerossóis (Dal Pai, 2005). 

 As estimativas foram organizadas e nominadas de acordo com o diagrama da 

Figura (1.8). 

Figura 1.8 - Organização das radiações global e difusa nos planos horizontal e 

inclinado. 

Estimado

Ktβ
h

Calculado

KtH
h (A)

Estimado

Kdβ
h

(B)

Calculado

Ktβ
h (C)

Medido

HgH
h

Medido

Hgβ
h

 

Fonte: Elaborado pelo Autor. 

Onde:  

(A) Estimar a transmissividade da radiação global na superfície inclinada (Ktβh) 

a partir das medidas da irradiação global na superfície horizontal (HgH
h); 

(B) Estimar a fração difusa da radiação global na superfície inclinada (Kdβ
h) a 

partir das medidas da irradiação global na superfície horizontal (HgH
h); 

(C) Estimar a fração difusa da radiação global na superfície inclinada (Kdβ
h) a 

partir das medidas da irradiação global na superfície com mesma inclinação 

(Hgβ
h). 

1.3.4 Modelo Estatístico (ME) 

Os modelos estatísticos de estimativa das irradiações baseados nas frações 

das radiações global e difusa, foram definidos conforme metodologias encontradas na 

literatura baseadas em Liu e Jordan (1960). 
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Os modelos modificados para estimar Ktβh e Kdβ
h em superfície inclinada na 

partição horária são definidas pelas relações definidas na Tabela 1.1: 

Tabela 1.1 - Variáveis selecionadas para as estimativas com as técnicas de 

Modelagem de Máquina 

Fig. 1.8 Estimativa Modelo Ajuste 

(A) Ktβh
 =f(KtHh) y = a+b (x) Regressão linear 

(B) Kdβ
h
 =f(KtHh) y = a+b.(x)1+c.(x)2+d.(x)3 Polinômio 3ª ordem 

(C) Kdβ
h
 =f(Ktβh) y = a+b.(x)1+c.(x)2+ d.(x)3+e.(x)4 Polinômio 4ª ordem 

 

1.3.5 Treinamento das RNA e ANFIS 

Para as estimativas utilizando as redes neurais artificiais (RNA) com as técnicas 

MLP, RBF e GRNN e também pelo sistema hibrido ANFIS, foram realizados 

treinamentos usando o software MATLAB R2014a, o qual pode ser descrito como uma 

ferramenta computacional de alto desempenho com ampla aplicação nas áreas de 

engenharia e ciências. Possui linguagem de programação proprietária que permite o 

desenvolvimento de computação numérica de forma dinâmica. O uso do MATLAB 

para implementação de RNA e ANFIS, possui grande destaque devido a sua ampla 

disponibilidade de funções para este fim, bem como ampla documentação oficial 

disponível (Mathworks, 2017). 

As variáveis de entrada merecem destaque quando se trata de estimativas 

usando técnicas de aprendizado de máquina (TAM). Deve-se considerar a natureza 

da radiação solar, onde diversos parâmetros podem influenciar na sua intensidade e 

na sua disponibilidade de maneira bastante complexa, o que pode dificultar o processo 

de estimativa através das TAM (Tymvios et al., 2005). 

Dependendo da qualidade, quantidade e correlações existentes os resultados 

obtidos podem comprometer a generalização do problema estudado.  

O critério adotado para determinação das variáveis foi com base na 

disponibilidade das variáveis medidas e calculadas, considerando a influência que 

cada uma possa proporcionar na estimativa, além das indicações apresentadas na 

bibliografia e as relações físicas existente entre as variáveis de entrada e a variável a 

ser estimada. Um número excessivo de variáveis deve ser evitado, pois isso pode 

prejudicar os resultados e desempenho da rede, pois aumenta seu tamanho e 
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complexidade. De forma contrária um número reduzido de variáveis de entrada pode 

tornar a rede incapaz de aprender devido à falta de informações. 

As variáveis adotadas neste estudo com base nesse critério estão 

apresentadas na Tabela 1.2.  

Tabela 1.2 - Variáveis selecionadas para as estimativas com as técnicas de 

Aprendizado de Máquina 

Descrição Variável Medida Calculada 

Frações das radiações Global nas superfícies 
horizontal e inclinada 

KtHh  x 

Ktβh  x 

Declinação Solar δ  x 

Irradiação no topo da atmosfera nas superfícies 
horizontal e inclinada 

H0H
h 

  x 
H0β

h 

Ângulo Zenital θZ   x 

Massa óptica mr   x  

Temperatura do ar Tar x  

Umidade Relativa Rh x   

Nebulosidade Neb   x 

 

As variáveis de entrada e saída foram organizadas em arranjos de 

combinações, separadas em arquivos no formato CSV (Comma-Separated Values) 

contendo os dados de treinamento conforme exemplo na Figura 1.9. 

Figura 1.9 - Exemplo da estrutura do arquivo CSV 

 

Fonte: Elaborado pelo Autor. 

As combinações dos arranjos foram determinadas de forma a promover uma 

avaliação da influência das variáveis selecionadas nos resultados das estimativas, 

conforme mostra a Tabela 1.3. 
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Tabela 1.3 - Modelos de treinamento da RNA e ANFIS. 

(A) 

 

 (B) 

 

(C) 

 

 

O índice Erro Quadrático Médio (EQM) foi utilizado como indicador de 

desempenho dos treinamentos da RNA e ANFIS. O EQM determina o erro médio entre 

os valores da saída obtidos com o treinamento da rede (E) e os valores desejados ou 

medidos (M), o parâmetro (x) é o número de amostras do treinamento (Equação 1.1).  

𝐸𝑄𝑀 = [
∑ (𝐸−𝑀)2𝑥

𝑖=1

𝑥
]                                                   (1.1) 
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A parametrização para definição da arquitetura de treinamento deste estudo 

utilizou como referência a obtenção do menor valor do índice da Raiz do Erro 

Quadrático Médio relativo (RMSE%) que determina a precisão obtida com o 

treinamento da rede e a validação cruzada. 

1.3.5.1 Treinamento da MLP 

A MLP foi treinada com o algoritmo de aprendizagem Levemberg-Marquadt 

(função trainlm) implementado pela função feedforwardnet em um script desenvolvido 

no MATLAB R2014a, e parametrizada com o número de neurônios, número de 

camadas ocultas e número máximo de épocas de treinamento (neste estudo após 

testes realizados foi definido o número de 1000 épocas máxima para os treinamentos).  

Outro algoritmo utilizado nos treinamentos foi o Bayesiana (função trainbr), o 

qual pode ser definida como uma função que atualiza os valores de peso e polarização 

de acordo com a otimização Levenberg-Marquardt. Esse algoritmo minimiza uma 

combinação de erros e pesos quadrados e em seguida determina a combinação 

correta para produzir uma rede que generalize bem (Mathworks, 2017), porém o 

desempenho da rede não apresentou resultados satisfatórios e foi desconsiderado. 

A condição para determinação do número de neurônios e de camadas ocultas 

depende de uma série de fatores, como a quantidade de dados disponível, a qualidade 

dos dados e complexidade do problema (não-linear, descontínuo, etc.), mas de forma 

geral esses parâmetros são determinados de forma empírica com base na capacidade 

de generalização da rede. Fórmulas heurísticas também podem ajudar a determinar 

um valor inicial para o número de neurônios (Silva et al., 2010).  

Neste estudo a determinação do número de neurônios para a MLP utilizou o 

método de Fletcher-Gloss (Equação 1.2) para determinar o número inicial de 

neurônios considerando apenas uma camada oculta: 

2. √𝑛1 + 𝑛2 ≤ 𝑛 ≤ 2. 𝑛1 + 1                                               (1.2) 

Onde 𝑛1 é o número de variáveis de entrada; 𝑛2 a quantidade de neurônios na 

camada de saída; 𝑛 a quantidade de neurônios na camada oculta. 
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Figura 1.10 - Critério de Fletcher-Gloss para determinação do número de 

neurônios do treinamento. 

 

Fonte: Elaborado pelo Autor. 

 

Os treinamentos foram realizados variando-se o número de neurônios de 

acordo com a Figura 1.10, em cada modelo de combinação (M1 a M9). Posteriormente 

cada modelo de combinação foram treinados consecutivamente obtendo-se 10 redes. 

Desse conjunto de treinamento foram calculadas as médias do EQM obtidos de forma 

a se escolher a rede (dentre as 10) que apresentou o menor valor da média dos erros, 

ou o melhor desempenho no treinamento. 

Esse processo é repetido para cada incremente de 1 neurônio (Figura 1.10) até 

se obter o menor resultado do EQM em cada modelo de combinação (M1 a M8), de 

forma a se definir a arquitetura ideal para o treinamento das combinações dos modelos 

propostos.  

Vale destacar que treinamentos com variações do número de camadas ocultas 

(de 1 a 5) e do número de neurônios (de 5 a 150 com incremente de 10) diferentes 

dos critérios da Equação 1.2 foram realizados, porém as arquiteturas especificadas 

na Tabela (1.4) apresentaram os melhores desempenhos. 

A função de ativação utilizada foi a Tangente Hiperbólica (tansig), dada as 

características de dados das variáveis de entrada.  

O critério de parada do treinamento da MLP foi a validação cruzada, sendo que 

no processo de treinamento os dados são separados aleatoriamente em 70% para 

treino, 15% para validação e 15% para teste. A cada ciclo (época) os erros da 

validação são avaliados, e enquanto continuar diminuindo significa que a rede 

continua aprendendo. Quando o erro da validação aumentar enquanto o erro do 

conjunto de treinamento continuar a cair, é sinal que a rede está com overfitting, 

Modelos
Camada 

Oculta

M1 3 ≤ n ≤ 3

M2 4 ≤ n ≤ 5

M3 4 ≤ n ≤ 7

M4 5 ≤ n ≤ 9

M5 5 ≤ n ≤ 11

M6 5 ≤ n ≤ 11

M7 5 ≤ n ≤ 11

M8 5 ≤ n ≤ 11

M9 6 ≤ n ≤ 13

1

Fletcher-Gloss
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condição que indica o momento de parar o treinamento. Nessas condições o 

treinamento irá parar quando o erro da validação continuar aumentando durante 6 

épocas sucessivas (Figura 1.11). Vale destacar que esse tipo de critério também 

minimiza o risco de underfitting da rede e acontece de forma automática com a 

utilização da função feedforwardnet no MATLAB. 

Figura 1.11 – Curvas de treinamento da MLP 

(A) [Ktβh = f (KtHh)] - Combinação M6 – 11 neurônios 

 

 

(B) [Kdβ
h = f ( KtHh)] – Combinação M8 – 8 neurônios 

 

 

(C) [Kdβ
h = f ( Ktβh)] – Combinação M8 – 11 neurônios 

 

Os gráficos da Figura 1.11 (A), (B) e (C) apresentam os resultados de 

desempenho nos treinamentos das redes com os melhores resultados do EQM com 
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base na Tabela 1.4. No treinamento de (A) [Ktβh = f (KtHh)] a melhor rede convergiu 

com 89 épocas na combinação M6 contendo 5 variáveis de entrada. No treinamento 

de (B) [Kdβ
h = f ( KtHh)] a rede com melhor resultado demandou de um maior esforço 

computacional convergindo com 99 épocas na combinação M8 contendo 6 variáveis 

de entrada. No treinamento de (C) [Kdβ
h = f ( Ktβh)] a melhor rede convergiu com 68 

épocas na combinação M8 que contém 6 variáveis de entrada. 

Após o processo de treinamento da MLP, as redes com os melhores resultados 

foram organizadas na Tabela 1.4. 

Tabela 1.4 - Arquiteturas para treinamento da Rede MLP 

(A)  

 

(B) 

 

  

ME KtH
h N. Neurônios CO

M1 KtH
h 1,84E-03 23 3

M2 KtH
h

H0H
h 1,50E-03 74 4

M3 KtH
h

H0H
h

Ѳz 8,08E-04 113 7

M4 KtH
h

H0H
h

Ѳz
δ 6,84E-04 52 9

M5 KtH
h

H0H
h

Ѳz
δ Tar 6,65E-04 28 11

M6 KtH
h

H0H
h

Ѳz
δ Rh 6,53E-04 89 11

M7 KtH
h

H0H
h

Ѳz
Tar Rh 7,63E-04 45 11

M8 KtH
h

H0H
h δ Tar Rh 7,48E-04 55 9

M9 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar Rh 6,92E-04 35 10

EQM ÉpocasModelos
Variável 

Estimada
Variáveis de Entrada

1

Solução Ótima

Ktβ
h

Ktβ
h
 = f ( KtH

h
)

ME KtH
h N. Neurônios CO

M1 KtH
h 2,02E-02 10 3

M2 KtH
h

H0H
h 1,15E-02 171 5

M3 KtH
h

H0H
h

Ѳz 1,13E-02 9 4

M4 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ 1,10E-02 11 7

M5 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar 1,09E-02 5 7

M6 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar mr 1,07E-02 13 6

M7 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar Rh 1,07E-02 21 8

M8 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar Neb 8,06E-03 99 8

EQM ÉpocasModelos Variáveis de Entrada
Variável 

Estimada

Kdβ
h

Solução Ótima

Kdβ
h
 = f ( KtH

h
)

1
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(C) 

 

 

Os gráficos da Figura 1.12 (A), (B) e (C) mostram uma avaliação do 

treinamento considerando o índice EQM em função das combinações de variáveis 

utilizadas nos treinamentos a partir dos parâmetros de treinamentos da Tabela 1.4 

(A), (B) e (C) respectivamente. Os resultados mostram que os conjuntos e 

combinações de variáveis de entrada foram relevantes para o desempenho no 

treinamento da MLP. 

Figura 1.12 - Curva do EQM do Treinamento em função das combinações 

treinadas 

(A)  

 

  

ME Ktβ
h N. Neurônios CO

M1 Ktβ
h

2,20E-02 8 4

M2 Ktβ
h

H0H
h 1,35E-02 116 5

M3 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz 1,26E-02 68 6

M4 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ 8,96E-03 40 9

M5 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ Tar 8,88E-03 34 8

M6 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ Tar mr 8,97E-03 35 5

M7 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ Tar Rh 8,91E-03 13 11

M8 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ Tar Neb 7,05E-03 68 11

Variável 

Estimada

Kdβ
h

EQM ÉpocasModelos Variáveis de Entrada
Solução Ótima

Kdβ
h
 = f ( Ktβ

h
)

1
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(B) 

 

(C) 

 

 

1.3.5.2 Treinamento da RBF 

O MATLAB R2014a possui duas funções para implementação da rede RBF, 

sendo que a: 

newrb cria uma rede interativa. Uma quantidade fixa de neurônios é adicionada 

à camada oculta em cada época de treinamento até que se atinja o erro desejado ou 

o número de neurônios exceda o máximo especificado, baseado no valor do erro 

quadrático médio.  

newrbe cria a rede com o número de neurônios igual ao número de vetores de 

entrada do treinamento. Após o treinamento é criada uma rede com erro zero, no que 

diz respeito aos vetores de treinamento. 

Ambas as funções foram testadas, de onde se pode observar que o uso da 

função newrb demanda de um processo de parametrização mais dependente do 
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usuário além da mesma não apresentar um desempenho no treinamento que 

justificasse seu uso quando comparado aos resultados obtidos com a função newrbe 

utilizada neste estudo em termos de precisão, mesmo considerando um processo de 

treinamento mais custoso do ponto de vista do esforço computacional. 

O treinamento da técnica RBF é definido pelo parâmetro de ajuste (σ) 

identificado como spread. O ajuste (σ) controla o raio de influência da função 

Gaussiana e seu valor é determinado de forma empírica (variando de 0.01 a 10000) 

objetivando-se obter o menor valor no índice de desempenho EQM. Com relação ao 

número de neurônios, a função newrbe escolhida inicia o treinamento com o número 

mínimo, sendo incrementado automaticamente a cada ciclo em função do erro. O 

processo é repetido até que se atinja o número máximo de neurônios da camada 

escondida. 

Após o processo de treinamento, as redes com os melhores resultados 

classificados pelo menor índice do EQM em cada modelo de combinação foram 

organizadas na Tabela 1.5. 

Tabela 1.5 - Arquiteturas para as estimativas com a Rede RBF 

(A)  

 

  

Solução Ótima

Ktβ
h
 = f ( KtH

h
)

ME KtH
h spread (σ) 

M1 KtH
h 1,84E-03 1,00E+01

M2 KtH
h

H0H
h 1,53E-03 1,00E+01

M3 KtH
h

H0H
h

Ѳz 7,90E-04 1,00E+01

M4 KtH
h

H0H
h

Ѳz
δ 7,50E-04 1,00E+02

M5 KtH
h

H0H
h

Ѳz
δ Tar 7,92E-04 1,00E+03

M6 KtH
h

H0H
h

Ѳz
δ Rh 7,70E-04 1,00E+03

M7 KtH
h

H0H
h

Ѳz
Tar Rh 8,91E-04 1,00E+03

M8 KtH
h

H0H
h δ Tar Rh 9,60E-04 1,00E+03

M9 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar Rh 7,63E-04 1,00E+03

EQM
Modelos Variáveis de Entrada

Variável 

Estimada

Ktβ
h
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(B) 

 

(C) 

 

Os gráficos da Figura 1.13 (A), (B) e (C) mostram uma avaliação do treinamento 

considerando o índice EQM em função das combinações de variáveis utilizadas nos 

treinamentos a partir dos parâmetros de treinamentos da Tabela 1.5 (A), (B) e (C) 

respectivamente. Os resultados mostram que no treinamento da rede RBF, a maioria 

dos conjuntos e combinações de variáveis de entrada foram relevantes para o 

desempenho no treinamento, excetuando-se no modelo de estimativa (B) [Kdβ
h = f ( 

KtHh)] onde a combinação M6 não conseguiu generalizar o problema apresentando. 

  

Solução Ótima

Kdβ
h
 = f ( KtH

h
)

ME KtH
h

spread (σ) 

M1 KtH
h 2,03E-02 1,00E+01

M2 KtH
h

H0H
h 1,16E-02 1,00E+01

M3 KtH
h

H0H
h

Ѳz 1,34E-02 1,00E+03

M4 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ 1,28E-02 1,00E+03

M5 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar 1,28E-02 1,00E+03

M6 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar mr 6,20E-27 1,00E-03

M7 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar Rh 1,25E-02 1,00E+03

M8 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar Neb 1,00E-02 1,00E+03

Kdβ
h

EQM
Modelos Variáveis de Entrada

Variável 

Estimada

Solução Ótima

Kdβ
h
 = f ( Ktβ

h
)

ME Ktβ
h

spread (σ) 

M1 Ktβ
h 2,23E-02 1,00E+03

M2 Ktβ
h

H0H
h 1,21E-02 1,00E+00

M3 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz 9,85E-03 1,00E+00

M4 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ 8,09E-03 1,00E+01

M5 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ Tar 9,44E-03 1,00E+02

M6 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ Tar mr 1,06E-02 1,00E+03

M7 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ Tar Rh 1,05E-02 1,00E+03

M8 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ Tar Neb 8,13E-03 1,00E+03

Modelos Variáveis de Entrada
Variável 

Estimada

Kdβ
h

EQM
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Figura 1.13 - Curva do EQM do Treinamento em função das combinações 

testadas 

(A)  

 

(B) 

 

 

(C) 
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1.3.5.3 Treinamento da GRNN 

A técnica de rede GRNN foi treinada por um algoritmo desenvolvido no 

MATLAB R2014a, que utiliza a função newgrnn. A parametrização da função é 

basicamente definida pelo parâmetro de ajuste (σ - spread) que controla o raio de 

influência da função Gaussiana, o qual deve ser determinado de forma empírica 

variando seu valor empiricamente (variação de 100 a 0,00001) de forma a se atingir o 

melhor resultado no índice de desempenho EQM e se evitar situações de overfitting e 

underfitting no treinamento da rede. Um valor de spread (σ) maior leva a uma área 

grande em torno do vetor de entrada onde os neurônios da camada 1 responderão 

com saídas significativas, porém um valor de spread (σ) muito pequeno torna a função 

de base radial muito íngreme, de modo que o neurônio com o vetor de peso mais 

próximo da entrada terá uma saída muito maior do que outros neurônios e dessa forma 

a técnica tende a responder com o vetor de saída associado ao vetor de entrada.  

Após o processo de treinamento, as redes com os melhores resultados 

classificados pelo menor índice de desempenho do EQM foram organizadas na 

Tabela 1.6. 

Tabela 1.6 - Arquiteturas para as estimativas com a Rede GRNN 

(A)  

 

 

 

 

 

 

 

Solução Ótima

Ktβ
h
 = f ( KtH

h
)

ME KtH
h spread (σ) 

M1 KtH
h 1,83E-03 1,00E-02

M2 KtH
h

H0H
h 5,74E-04 1,00E-02

M3 KtH
h

H0H
h

Ѳz 2,96E-04 1,00E-02

M4 KtH
h

H0H
h

Ѳz
δ 1,86E-03 1,00E-01

M5 KtH
h

H0H
h

Ѳz
δ Tar 3,68E-02 1,00E+01

M6 KtH
h

H0H
h

Ѳz
δ Rh 3,62E-02 1,00E+01

M7 KtH
h

H0H
h

Ѳz
Tar Rh 3,82E-02 1,00E+01

M8 KtH
h

H0H
h δ Tar Rh 4,39E-02 1,00E+01

M9 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar Rh 3,61E-02 1,00E+01

EQM
Modelos Variáveis de Entrada

Variável 

Estimada

Ktβ
h
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(B) 

 

(C) 

 

 

Os gráficos da Figura 1.13 (A), (B) e (C) mostram uma avaliação do treinamento 

considerando o índice EQM em função das combinações de variáveis utilizadas nos 

treinamentos a partir dos parâmetros de treinamentos da Tabela 1.6 (A), (B) e (C) 

respectivamente. Os resultados mostram que no treinamento da rede GRNN, para o 

modelo (A)[Ktβh = f (KtHh)] as combinações de M5 a M9 não foram relevantes com base 

no EQM para o desempenho no treinamento, da mesma forma nos modelos de 

estimativa (B) [Kdβ
h = f ( KtHh)] e (C)[Kdβ

h = f ( Ktβh)] para as combinações M5, M6 e 

M7. 

  

Solução Ótima

Kdβ
h
 = f ( KtH

h
)

ME KtH
h

spread (σ) 

M1 KtH
h 2,01E-02 1,00E-02

M2 KtH
h

H0H
h 1,37E-02 1,00E-01

M3 KtH
h

H0H
h

Ѳz 1,31E-02 1,00E-01

M4 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ 7,38E-03 1,00E-01

M5 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar 8,09E-02 1,00E+05

M6 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar mr 8,09E-02 1,00E+03

M7 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar Rh 8,09E-02 1,00E+03

M8 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar Neb 7,68E-03 1,00E+00

Kdβ
h

EQM
Modelos Variáveis de Entrada

Variável 

Estimada

Solução Ótima

Kdβ
h
 = f ( Ktβ

h
)

ME Ktβ
h

spread (σ) 

M1 Ktβ
h 2,18E-02 1,00E-02

M2 Ktβ
h

H0H
h 7,13E-03 1,00E-02

M3 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz 6,73E-03 1,00E-02

M4 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ 5,19E-03 1,00E-01

M5 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ Tar 8,10E-02 1,00E+05

M6 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ Tar mr 8,08E-02 1,00E+02

M7 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ Tar Rh 7,57E-02 1,00E+01

M8 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ Tar Neb 2,39E-02 1,00E+01

Modelos Variáveis de Entrada
Variável 

Estimada

Kdβ
h

EQM
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Figura 1.14 - Curva do EQM do Treinamento em função das combinações 

testadas. 

(A)  

 

(B) 

 

(C) 
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1.3.6 Treinamento da ANFIS 

Da mesma forma que as redes neurais artificiais (RNA) a ANFIS possui uma 

estrutura de parametrização que deve ser ajustada com o objetivo de se obter o 

melhor desempenho (menor erro quadrático médio) nas estimativas. O ajuste desses 

parâmetros é definido de forma empírica até que o erro desejado (solução ótima) seja 

alcançado para o problema estudado. O desempenho da ANFIS está diretamente 

relacionado aos parâmetros de ajuste, quantidade de regras e variáveis de entrada do 

sistema (Lezanski, 2001).   

O treinamento adotado nas estimativas com a ANFIS foi realizado com o 

algoritmo de clusterização subtrativa implementado pela função genfis2 do MATLAB 

R2014a, a qual gera uma estrutura FIS (Fuzzy Inference System) do tipo Sugeno e 

utiliza função de pertinência do tipo Gaussiana em todas as entradas. A utilização do 

método de clusterização subtrativa também contribuiu para um treinamento com baixo 

esforço computacional, comparado ao treinamento realizado pela função genfis1 que 

demanda de um crescente custo computacional na medida que se aumenta a 

quantidade de variáveis de entrada.  

Na função genfis2 usa-se como parâmetro de ajuste do raio dos clusters o radii 

que pode ser definido como um vetor que especifica o alcance de influência de um 

centro de cluster em cada uma das dimensões de dados. Neste estudo foram criadas 

9 FIS variando os valores do radii de 0,1 a 0,9. 

Também se definiu o número de épocas de iteração, o qual é usado como 

critério de parada do treinamento. Os números de épocas foram variados de 100 a 

500 épocas para cada FIS gerada. 

Após o processo de treinamento, as ANFIS com os melhores resultados 

classificados pelo menor índice do EQM foram organizadas na Tabela 1.7. 
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Tabela 1.7 - Arquiteturas para as estimativas com o sistema hibrido ANFIS 

(A)  

 

(B) 

 

(C) 

 

 

Os gráficos da Figura 1.15 (A), (B) e (C) mostram uma avaliação do treinamento 

considerando o índice EQM em função das combinações de variáveis utilizadas nos 

treinamentos a partir dos parâmetros de treinamentos da Tabela 1.7 (A), (B) e (C) 

respectivamente. Os resultados mostram que os conjuntos e combinações de 

variáveis de entrada foram relevantes para o desempenho no treinamento da ANFIS. 

ME KtH
h Épocas radii

M1 KtH
h 1,84E-03 0,7

M2 KtH
h

H0H
h 1,42E-03 0,1

M3 KtH
h

H0H
h

Ѳz 7,99E-04 0,3

M4 KtH
h

H0H
h

Ѳz
δ 6,54E-04 0,3

M5 KtH
h

H0H
h

Ѳz
δ Tar 7,99E-04 0,8

M6 KtH
h

H0H
h

Ѳz
δ Rh 7,57E-04 0,8

M7 KtH
h

H0H
h

Ѳz
Tar Rh 8,02E-04 0,5

M8 KtH
h

H0H
h δ Tar Rh 8,74E-04 0,7

M9 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar Rh 7,77E-04 0,8

Solução Ótima

Ktβ
h
 = f ( KtH

h
)

200

EQM
Modelos Variáveis de Entrada

Variável 

Estimada

Ktβ
h

ME KtH
h

Épocas radii

M1 KtH
h 2,02E-02 0,6

M2 KtH
h

H0H
h 1,14E-02 0,4

M3 KtH
h

H0H
h

Ѳz 1,09E-02 0,6

M4 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ 1,08E-02 0,7

M5 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar 1,07E-02 0,9

M6 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar mr 1,06E-02 0,9

M7 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar Rh 1,05E-02 0,8

M8 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar Neb 8,66E-03 0,9

Solução Ótima

Kdβ
h
 = f ( KtH

h
)

200
Kdβ

h

EQM
Modelos Variáveis de Entrada

Variável 

Estimada

ME Ktβ
h

Épocas radii

M1 Ktβ
h 2,21E-02 0,6

M2 Ktβ
h

H0H
h 1,23E-02 0,1

M3 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz 1,20E-02 0,2

M4 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ 9,05E-03 0,2

M5 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ Tar 8,99E-03 0,6

M6 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ Tar mr 8,70E-03 0,5

M7 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ Tar Rh 9,06E-03 0,9

M8 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ Tar Neb 7,73E-03 0,5

200

Solução Ótima

Kdβ
h
 = f ( Ktβ

h
)

Modelos Variáveis de Entrada
Variável 

Estimada

Kdβ
h

EQM
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Figura 1.15 - Curva do MSE do Treinamento em função das combinações 

testadas. 

(A)  

 

(B) 

 

(C) 
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1.3.7 Base de dados de validação 

Para validação dos modelos treinados, uma base contendo 12 meses de dados 

das irradiações horária denominada de Anos Atípicos (AAT) foi separada a partir da 

base de dados total (Figura 1.16A), por meio de analises estatísticas comparando para 

cada mês do ano os valores da irradiação média horária entre o intervalo de variação 

do desvio padrão da média total dos anos com o valor da irradiação média de cada 

ano. Um exemplo dessa classificação pode ser visualizado na Figura 1.16B. 

 

Figura 1.16 - A) Exemplo da classificação dos anos atípicos para a base de 

validação B) Separação da base de treinamento e validação com Anos Atípicos 

(AAT) de março de 1998 a agosto de 2001 

A) 

 

B) 

 

Fonte: Elaborado pelo Autor. 

O critério utilizado é semelhante ao processo de seleção do ano meteorológico 

típico definido pela World Meteorological Organization (WMO, 1981). Os resultados 

da classificação foram apresentados na Tabela 1.8. 

Tabela 1.8 - Ano Atípico (AAT) obtido na base de dados total (março de 1998 a 

agosto de 2001). 
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1.3.8 Indicativos Estatísticos 

O desempenho dos modelos de estimativas estatístico e redes neurais 

artificiais foi determinado pela utilização de métodos estatísticos. Para avaliar a 

precisão dos dados estimados, os índices utilizados foram Relative Mean Bias Error 

(MBE(%)), Relative Root Mean Square Error (RMSE(%)), o coeficiente de correlação 

(r), o coeficiente de determinação (R2) (Santos et al., 2016; Escobedo et al. 2011; 

Willmott, 1981). 

 

𝑀𝐵𝐸(%) = 100.

∑ (𝐸−𝑀)𝑥
𝑖=1

𝑥

X
                                           (1.3) 

𝑅𝑀𝑆𝐸(%) = 100.
[

∑ (𝐸−𝑀)2𝑥
𝑖=1

𝑥
]

1
2

X
                                      (1.4) 

𝑟 =
∑ (𝑀− 𝑀̅)𝑥

𝑖=1 .(𝐸− 𝐸̅)

√∑ (𝑀− 𝑀̅)𝑥
𝑖=1 .∑ (𝐸− 𝐸̅)𝑥

𝑖=1    

                                     (1.5) 

 

𝑅2 =
∑ (𝑀− 𝑀̅)𝑥

𝑖=1
2

.∑ (𝐸− 𝐸̅)𝑥
𝑖=1

2

∑ (𝑀− 𝑀̅)𝑥
𝑖=1

2                                       (1.6) 

 

onde, 𝐸 são os valores estimados; 𝑀  os valores medidos; X = (
1

𝑥
∑ 𝑀𝑥

𝑖=1 ) o valor 

médio das medidas e x o número de observações. 

Os valores de MBE(%) representam o desvio das médias e provê informações 

quanto a desempenho dos modelos, quando positivos indicam superestimava e 

quando negativos indicam subestimativa. O RMSE(%) determina a precisão das 

estimativas em função dos dados medidos, também se observa nesse índice o grau 

de espalhamento obtido na correlação entre os valores estimados e medidos. O 

coeficiente de correlação r permite verificar o quanto o valor medido se aproxima do 

valor estimado, ou seja, a correlação existente entre eles. O R2 permite identificar a 

relação linear entre os valores medidos e estimados; seus valores variam de 0 a 1 e 

quanto mais próximo de 1 melhor será o ajuste do modelo (Willmott, 1981; Stone, 

1993; Escobedo et al. 2011). 
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Estes indicativos permitem identificar critérios como subestimativas ou 

superestimavas, o percentual de erro, espalhamento e correlação entre os valores 

medidos e estimados. Com base nesses critérios, é possível fazer análises entre as 

modelos e definir qual apresenta o melhor ajuste para generalizar o problema de 

estimar as variáveis Ktβh e Kdβ
h, pois qualquer erro na estimativa de recursos solares 

pode ter um efeito negativo sobre a simulação de projetos de energia solar 

(Gueymard:Ruiz-Arias, 2015). 

1.4 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

 Neste estudo as redes neurais artificiais (RNA) e o sistema hibrido (ANFIS) 

foram utilizados para estimar as frações da irradiação global (Ktβh) e da irradiação 

difusa (Kdβ
h) incidentes em uma superfície com inclinação de 22,85º voltada para o 

norte a partir das medidas da irradiação global na superfície horizontal (HgH
h). Uma 

análise do desempenho desses modelos computacionais foi realizada comparando os 

resultados com os obtidos pelos modelos estatísticos (ME). 

1.4.1 Equações de estimativas do modelo estatístico 

 As Figuras 1.17 A, B e C mostram as correlações entre os valores de KtHh e 

Ktβh e entre KtHh, Ktβh e Kdβ
h e suas respectivas curvas de regressão. 

As equações obtidas das correlações são lineares para a estimativa de [Ktβh = 

f (KtHh)] e polinomiais de 3ª e 4ª ordem para as estimativas de [Kdβ
h = f ( KtHh)] e [Kdβ

h 

= f ( Ktβh)] respectivamente, e estão apresentadas na Tabela 1.9: 

 

Tabela 1.9 - Modelos obtidos das correlações da Figura 1.17 

 

  

Figura 

1.8 
Estimativa Regressão Modelo R² Equação 

A Ktβ
h = f ( KtH

h) Linear Ktβ = 1,26 * KtH 0,94 1.7 

B Kdβ
h = f ( KtH

h) 
Polinomial  

3ª Ordem 
Kdβ

h = 0,91 + 1,00 KtH - 5,51 KtH2 + 3,80 KtH3 0,75 1.8 

C Kdβ
h = f ( Ktβ

h) 
Polinomial  

4ª Ordem 

Kdβ = 0,93 + 0,38 Ktβ¹-3,01 Ktβ²+2,69 Ktβ³-0,87 

Ktβ4 
0,73 1.9 
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Figura 1.17 - Correlações entre: (A) Fração da global na superfície horizontal 

(KtH) e a fração da global no plano inclinado (Ktβ), (B) Fração da global na 

superfície horizontal (KtH) e a fração da difusa no plano inclinado (Kdβ). (C) 

Fração da global na superfície inclinada (Ktβ) e a fração da difusa no plano 

inclinado (Kdβ) 

(A) 

 

(B) 

 

(C) 

 

A Figura 1.17 A mostra a correlação linear entre Ktβh e KtHh, a qual resultou em 

um coeficiente de determinação de R² = 0,94 mostrando que os valores estão 

estatisticamente bem correlacionados. 

As Figuras 1.17 B e C mostram as correlações KtHh, Ktβh e Kdβ
h. As correlações 

tiveram ajustes polinomiais de 3ª ordem entre e KtHh e Kdβ
h com coeficiente de 

determinação R² = 0,75, e 4ª ordem entre Ktβh e Kdβ
h com coeficiente de determinação 

R² = 0,73. Os valores mais baixos nos coeficientes de determinação são esperados 

na partição horária, tendo em vista que em partições temporais menores existe mais 

sensibilidade às variações instantâneas ocorridas na atmosfera (Dal Pai, 2005). 
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1.4.1.1 Validação das equações de estimativas 

A Tabela 1.10 mostra os índices de desempenho estatísticos obtidos com a 

validação na base de dados dos Anos Atípicos (AAT) dos valores estimados pelas 

Equações 1.7, 1.8 e 1.9. 

Tabela 1.10 - Indicativos de desempenho nas estimativas pelo modelo 

estatístico (ME)  

Figura 1.8 MODELO 

AAT (ANOS ATÍPICOS) 

RMSE (MJ m-

2) 
RMSE (%) MBE (MJ m-2) MBE (%) r 

A Ktβh = f ( KtHh) 0,047 6,65 -0,001 -0,20 0,98 

B Kdβ
h = f ( KtHh) 0,153 35,35 -0,023 -5,32 0,86 

C Kdβ
h = f ( Ktβh) 0,157 36,48 -0,023 -5,36 0,85 

 

Os gráficos das Figuras 1.18, A, B e C mostram a correlação entre os valores 

medidos e estimados pelas Equações 1.7, 1.8 e 1.9, onde na Figura 1.18 A apresenta 

a correlação entre os valores medidos de Ktβh e os valores estimados de Ktβh e nas 

Figuras 1.18 B e C apresentam-se as correlações entre os valores medidos de Kdβ
h e 

os estimados de Kdβ
h. 
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Figura 1.18 - Correlações entre os valores medidos e estimados: (A) Fração da 

global na superfície inclinada (Ktβ) medida e estimada, (B) Fração da difusa no 

plano inclinado (Kdβ) medido e estimado, (C) Fração da difusa no plano 

inclinado (Kdβ) medido e estimado 

(A) 

 

(B) 

 

(C) 

 

 

Na Figura 1.18 A, a correlação entre os valores medidos e estimados mostra 

que para a estimativa da fração da global na superfície inclinada com base nas 

medidas da global na superfície horizontal [Ktβh = f (KtHh)] existe concordância da curva 

do ajuste com a reta de referência (1:1). O coeficiente de correlação r=0,98, indica 

que existe correlação entre os valores medidos e estimados pela Equação 1.7. O 

índice de desempenho MBE=-0,20% mostra que a Equação 1.7 tende a subestimar 

em 0,2% as estimativas. O índice de precisão RMSE=6,65% indica o espalhamento 

da Equação 1.7. Os índices obtidos com a estimativa da global na superfície inclinada 

(Ktβh) a partir das medidas da global na superfície horizontal (KtHh), mostram que o 
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modelo da Equação 1.7 pode estimar Ktβh com valores próximos às medidas obtidas 

experimentalmente. 

Os gráficos das Figuras 1.18 B e C apresentam as correlações estre os valores 

medidos (Kdβ
h) e os estimados (Kdβ

h). Ambas as correlações mostram que para a 

estimativa da fração da difusa na superfície inclinada a partir das medidas da global 

na superfície horizontal [Kdβ
h = f (KtHh)] e na superfície inclinada [Kdβ

h = f (Ktβh)], não 

existe uma concordância da curva do ajuste com a reta de referência (1:1) indicando 

que a Equação 1.8 subestima as estimativas em 5,32%, conforme mostra o resultado 

do índice de desempenho MBE=-5,32%, enquanto a Equação 1.9 subestima as 

estimativas em 5,36%, conforme mostra o resultado do índice de desempenho MBE=-

5,36%. Os coeficientes de correlação r=0,86 e r=0,85, indicam que existe correlação 

entre os valores medidos e estimados pelas Equações 1.8 e 1.9 respectivamente, 

porém menores em relação a função linear. Os índices de espalhamento 

RMSE=35,35% para a Equação 1.8 e RMSE=36,48% para a Equação 1.9 

apresentaram valores elevados em relação a função linear e podem ser explicados 

pela partição de tempo utilizada (horária) e pela variação temporal causada por 

nuvens e aerossóis, pois nessas condições torna-se mais complexo gerar modelos de 

estimativas (Gueymard, 2010). Os índices obtidos com a estimativa da difusa na 

superfície inclinada (Kdβ
h) a partir das medidas da global na superfície horizontal (KtHh) 

e da global na superfície inclinada (Ktβh), mostram que os modelos obtidos das 

Equações 1.8 e 1.9 podem estimar Kdβ
h, considerando a base horária. 

Com base nos resultados da Tabela 1.10(B) e (C), também se observa que os 

índices das estimativas de Kdβ
h a partir de KtHh  e Ktβh podem ser considerados 

estatisticamente iguais, do que se pode concluir que a estimativa de Kdβ
h pode ser 

realizada a partir das medidas realizadas da global na horizontal. 

As Tabelas 1.11 e 1.12 apresentam os valores dos coeficientes de correlação 

na validação de modelos encontrados na literatura para estimativas da irradiação 

global em superfície inclinada (Hgβ) da radiação difusa na superfície inclinada (Kdβ) 

por diversos métodos estatísticos, onde se observa que os valores obtidos neste 

estudo são condizentes com os diversos estudos disponíveis na bibliografia, 

considerando suas particularidades como base de dados envolvida, latitude e modelo 

de estimativas utilizado. 
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Tabela 1.11 - Indicativos estatísticos e suas localidades na partição horária para 

Hgβ 

 

 

Tabela 1.12 - Indicativos estatísticos e suas localidades na partição horária para 

Kdβ 

 

 

1.4.2 Redes Neurais Artificiais e ANFIS 

O treinamento das RNAs e ANFIS foram realizados considerando critérios  

Após os treinamentos e validações das RNA e ANFIS, os resultados foram 

organizados e apresentados na Tabela 1.13.



 

Tabela 1.13 - Indicadores do Modelo Estatístico (ME), RNA e ANFIS para os anos atípicos (AAT) com destaque aos melhores resultados 

 

RMSE(%) MBE(%) r RMSE(%) MBE(%) r RMSE(%) MBE(%) r RMSE(%) MBE(%) r RMSE(%) MBE(%) r

ME/M1 KtH
h

6,65 -0,20 0,98 6,40 -0,99 0,98 6,41 -1,01 0,98 6,41 -0,96 0,98 6,41 -1,00 0,98

M2 KtH
h

H0H
h

5,65 -0,84 0,98 6,41 -1,01 0,98 6,33 -0,72 0,98 5,62 -0,88 0,98

M3 KtH
h

H0H
h

Ѳz 3,97 -0,78 0,99 3,99 -0,70 0,99 5,27 -0,49 0,99 4,00 -0,72 0,99

M4 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ 3,75 -0,71 0,99 4,22 -0,67 0,99 13,64 3,55 0,90 3,79 -0,74 0,99

M5 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar 3,75 -0,59 0,99 4,28 -0,76 0,99 30,56 6,77 0,30 3,94 -0,59 0,99

M6 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Rh 3,73 -0,62 0,99 4,19 -0,77 0,99 30,57 7,47 0,30 3,83 -0,52 0,99

M7 KtH
h

H0H
h

Ѳz Tar Rh 3,87 -0,67 0,99 4,33 -0,55 0,99 31,07 7,34 0,24 4,06 -0,51 0,99

M8 KtH
h

H0H
h

δ Tar Rh 4,06 -0,48 0,99 4,58 -0,56 0,99 32,53 7,24 0,00 4,31 -0,48 0,99

M9 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar Rh 3,77 -0,62 0,99 4,17 -0,66 0,99 30,62 7,54 0,09 3,95 -0,58 0,99

RMSE(%) MBE(%) r RMSE(%) MBE(%) r RMSE(%) MBE(%) r RMSE(%) MBE(%) r RMSE(%) MBE(%) r

ME/M1 KtH
h

35,35 -5,32 0,86 35,36 -5,14 0,85 35,41 -5,36 0,85 35,54 -5,53 0,85 35,50 -5,43 0,85

M2 KtH
h

H0H
h

25,50 -3,32 0,93 25,44 -3,48 0,93 29,39 -5,73 0,90 25,41 -3,21 0,93

M3 KtH
h

H0H
h

Ѳz 25,49 0,17 0,93 32,47 -5,14 0,88 30,52 1,66 0,89 26,35 0,99 0,92

M4 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ 26,49 -9,37 0,92 43,82 -10,15 0,76 44,71 -7,28 0,75 26,80 -8,27 0,92

M5 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar 25,01 -4,63 0,93 33,08 -7,88 0,87 67,79 -4,59 0,00 27,60 -3,68 0,91

M6 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar mr 25,06 -3,99 0,93 68,49 10,82 0,00 67,79 -4,59 0,00 26,99 1,24 0,92

M7 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar Rh 24,68 -3,15 0,93 39,56 -19,04 0,81 67,79 -4,59 0,00 27,24 -4,43 0,92

M8 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar Neb 21,70 -3,32 0,95 35,08 6,67 0,85 51,12 2,98 0,65 23,08 0,15 0,94

RMSE(%) MBE(%) r RMSE(%) MBE(%) r RMSE(%) MBE(%) r RMSE(%) MBE(%) r RMSE(%) MBE(%) r

ME/M1 Ktβ
h

36,4825 -5,3579 0,84 36,93 -7,06 0,84 37,02 -7,62 0,84 37,12 -7,33 0,84 36,98 -7,40 0,84

M2 Ktβ
h

H0β
h

28,86 -5,26 0,90 27,83 -4,60 0,91 29,56 -4,26 0,90 28,07 -4,52 0,91

M3 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz 27,70 -4,23 0,91 24,48 -3,46 0,93 29,11 -3,88 0,90 27,19 -4,18 0,92

M4 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ 22,55 -3,64 0,94 24,09 -3,51 0,93 32,89 -6,29 0,87 23,58 -3,68 0,94

M5 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ Tar 22,82 -3,45 0,94 24,99 -6,88 0,93 67,78 -4,53 0,00 23,10 -4,05 0,94

M6 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ Tar mr 22,94 -4,58 0,94 25,12 -5,31 0,93 67,71 -4,63 0,00 23,14 -3,95 0,94

M7 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ Tar Rh 23,01 -4,09 0,94 25,38 -5,58 0,93 66,17 -3,51 0,21 23,39 -4,05 0,94

M8 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ Tar Neb 20,32 -2,54 0,95 21,95 -2,95 0,95 44,14 2,03 0,76 21,75 -2,21 0,95

ME

ESTIMATIVAS DE Kdβ
h
 = f ( Ktβ

h
)

MLP RBF GRNN ANFIS
Variáveis de Entrada

Variáveis de Entrada
RBF

ESTIMATIVAS DE Ktβ
h
 = f ( KtH

h
)

ESTIMATIVAS DE Kdβ
h
 = f ( KtH

h
)

B)

GRNN ANFIS

A)

C)

ME MLP RBF GRNN ANFIS
Variáveis de Entrada

ME MLP

6
7
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A análise dos dados das estimativas da fração transmitida da global no plano 

inclinado (Ktβh) a partir das medidas da global no plano horizontal (Tabela 1.13 A) 

mostra que em todas as técnicas de estimativas aplicadas, os índices de correlação 

(r) atingiram valores elevados variando de 0,98 a 0,99  com a MLP, RBF e ANFIS; e 

de 0,00 a 0,99 com a GRNN mostrando que nesta técnica as estimativas com as 

combinações M8=0,00% e M9=0,09% não correlacionaram com os dados medidos. 

As combinações M5, M6 e M7 não apresentaram boas correlações entre os valores 

medidos e estimados, com valores variando de 0,24 a 0,30. Os índices de precisão 

RMSE apresentaram resultados 3,73% e 6,40% para a MLP, entre 3,99% e 6,40% 

para a RBF, entre 5,27% e 6,41% para a GRNN e entre 3,79% e 6,41% para a ANFIS. 

Os índices de exatidão MBE mostram que as estimativas realizadas com todas as 

técnicas subestimaram as medidas, porém com valores menores que 1%. 

Para as estimativas da fração difusa no plano inclinado (Kdβ
h) a partir das 

medidas da global no plano horizontal (Tabela 1.13 B), os índices de correlação (r) 

mostram que em todas as técnicas de aprendizado aplicadas, os índices das 

correlações apresentaram valores elevados com variação de 0,85 a 0,95 na MLP, de 

0,85 a 0,93 na RBF e de 0,85 a 0,94 na ANFIS. Na GRNN os valores de (r) variaram 

de 0,00 a 0,90 o que indica que as estimativas realizadas com as combinações M5, 

M6 e M7 não se correlacionaram com as medidas. Os índices de precisão RMSE 

apresentaram resultados variando entre 21,70% e 35,36% para a MLP, entre 25,44% 

e 35,41% para a RBF, entre 29,40% e 35,54% para a GRNN e 23,08% e 35,50% para 

a ANFIS. Os valores dos índices de exatidão MBE mostram que as estimativas com a 

MLP subestimam as medidas com valores entre -3,15% e -9,37% e superestimam 

apenas com a combinação M3=0,17%. As estimativas com a rede RBF resultaram em 

valores subestimados com valores entre -3,48% e -19,04% e valores superestimados 

nas combinações M6=10,82% e M8=6,67%. A rede GRNN superestimou as medidas 

obtidas com as estimativas das combinações M3=1,66% e M8=2,98% e subestimou 

nas demais combinações com valores entre M6=-4,59% e M2=-5,73. As estimativas 

realizadas com a ANFIS apresentaram resultados superestimados nas combinações 

M3=0,99%, M6=1,24% e M8=0,15% e subestimados nas demais combinações com 

valores entre M2=-3,21% e M1=-5,43%. 

Para as estimativas da fração difusa no plano inclinado (Kdβ
h) a partir das 

medidas da global no plano inclinado (Tabela 1.13 C), os índices de correlação (r) 
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mostram que em todas as técnicas de aprendizado aplicadas, os índices das 

correlações apresentaram valores elevados com variação de 0.84 a 0.95 na MLP, RBF 

e ANFIS. Na GRNN os valores de (r) variaram de 0.00 a 0.90 indicando que as 

estimativas realizadas com as combinações M5 e M6 não se correlacionaram com as 

medidas. Os índices de precisão RMSE apresentaram resultados variando entre 

20.3159% e 36.9268% para a MLP, entre 21,95% e 37,02% para a RBF, entre 29,11% 

e 67,79% para a GRNN e 21,76% e 36,98% para a ANFIS. Os valores dos índices de 

exatidão MBE mostram que as estimativas realizadas com todas as técnicas 

subestimam as medidas com valores entre -2,21% e -7,40% excetuando-se apenas a 

combinação M8 estimada com a GRNN que superestimou os valores em 2,03%.  

Tabela 1.14 - Melhores Indicadores das RNA e ANFIS validadas na base de 

anos atípicos (AAT). 

 

A Tabela 1.14 A, B e C destaca os melhores modelos de estimativas 

(classificados pelo RMSE(%)) usando as técnicas de RNA e ANFIS, considerando o 

quanto as variáveis de entrada adotadas foram relevantes para estimar as variáveis 

Ktβh e Kdβ
h, apresentando consideráveis melhorias em relação ao modelo clássico 

(ME). Nas estimativas da transmissividade da global para superfície inclinada (Ktβh) 

com base nas medidas da global na superfície horizontal (Tabela 1.14 A) observa-se 

no melhor modelo de RNA uma redução comparada ao modelo estatístico (ME) de 

44% no índice RMSE. Nas estimativas da fração difusa na superfície inclinada (Kdβ
h) 

MODELO

A) Ktβ
h
 = f ( KtH

h
) RMSE(%) MBE(%) r

ME M1 KtH
h 6,65 -0,20 0,98

MLP M6 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Rh 3,73 -0,62 0,99

RBF M3 KtH
h

H0H
h

Ѳz 3,99 -0,70 0,99

GRNN M3 KtH
h

H0H
h

Ѳz 5,27 -0,49 0,99

ANFIS M4 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ 3,79 -0,74 0,99

B) Kdβ
h
 = f ( KtH

h
) RMSE(%) MBE(%) r

ME M1 KtH
h 35,35 -5,32 0,86

MLP M8 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar Neb 21,70 -3,32 0,95

RBF M2 KtH
h

H0H
h 25,44 -3,48 0,93

GRNN M2 KtH
h

H0H
h 29,39 -5,73 0,90

ANFIS M8 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar Neb 23,08 0,15 0,94

C) Kdβ
h
 = f ( Ktβ

h
) RMSE(%) MBE(%) r

ME M1 Ktβ
h 36,48 -5,36 0,84

MLP M8 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ Tar Neb 20,32 -2,54 0,95

RBF M8 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ Tar Neb 21,95 -2,95 0,95

GRNN M3 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz 29,11 -3,88 0,90

ANFIS M8 Ktβ
h

H0β
h

Ѳz δ Tar Neb 21,75 -2,21 0,95

AAT (ANOS ATÍPICOS)COMBINAÇÕES



70 
 

com base nas medidas da global na superfície horizontal (Tabela 1.14 B) e inclinada 

(Tabela 1.14 C), também se observa nos melhores modelos de RNA uma redução no 

índice RMSE de 38,6% e 44.4% respectivamente, comparado ao modelo estatístico 

(ME).



 
 

Figura 1.19(a) - Correlações entre valores medidos e estimados pelas técnicas MLP e RBF sendo nas colunas: (A) Ktβ 

medido e estimada, (B e C) Kdβ medidos e estimados. 
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Figura 1.19(b) - Correlações entre valores medidos e estimados pelas técnicas GRNN e ANFIS, sendo nas colunas:  

(A) Ktβ medido e estimada, (B e C) Kdβ medidos e estimados. 
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Nos gráficos da Figura 1.19 A, as correlações entre os valores medidos e 

estimados com as técnicas de rede MLP, RBF, GRNN e o sistema híbrido ANFIS, 

mostram que para a estimativa da fração da global na superfície inclinada (Ktβh) com 

base nas medidas da global na superfície horizontal existe concordância da curva do 

ajuste com a reta de referência (1:1). Os coeficientes de correlação r=0.99 para todas 

as estimativas, indicam que existe correlação entre os valores medidos e estimados 

pelas combinações utilizadas nos treinos. Os índices estatísticos da Tabela 1.14, 

mostram que de acordo com os valores de MBE as técnicas de RNA e ANFIS tendem 

a subestimar as estimativas com valores entre MBEGRNN=-0,49% e MBEANFIS=-0,74%. 

Os índices de precisão RMSE indicam um espalhamento maior na técnica de rede 

GRNN (RMSEGRNN=5,27%). Os resultados obtidos dos índices com as estimativas da 

fração da global na superfície inclinada (Ktβh) a partir das medidas da global na 

superfície horizontal, mostram que os modelos de rede adotados podem estimar Ktβh 

com precisão. 

Nos gráficos da Figura 1.19 B, as correlações entre os valores medidos e 

estimados com as técnicas de rede MLP, RBF, GRNN e o sistema hibrido ANFIS, 

mostram que para a estimativa da fração da difusa na superfície inclinada (Kdβ
h) com 

base nas medidas da global na superfície horizontal os coeficientes de correlação 

entre rGRNN=0,90 e rMLP=0,95, indicam que existe boa correlação entre os valores 

medidos e estimados pelas combinações de variáveis utilizadas nos treinos. Os 

índices estatísticos da Tabela 1.14, mostram que de acordo com os valores de MBE 

as técnicas de RNA tendem a subestimar as estimativas com valores entre 3,32% e 

5,73% e a ANFIS tendem a superestimar em 0,15% as estimativas. O índice de 

precisão RMSE apresentou o pior resultado com a técnica de rede GRNN 

(RMSEGRNN=29,39%). Os resultados obtidos dos índices com as estimativas da fração 

da difusa na superfície inclinada (Kdβ
h) a partir das medidas da global na superfície 

horizontal, mostram que os modelos de rede adotados podem estimar Ktβh, 

considerando a base horária. 

Na análise dos gráficos da Figura 1.19 C, as correlações entre os valores 

medidos e estimados com as técnicas de rede MLP, RBF, GRNN e o sistema hibrido 

ANFIS, mostram que para a estimativa da fração da difusa na superfície inclinada 

(Kdβ
h) com base nas medidas da global na superfície inclinada os coeficientes de 

correlação entre rGRNN=0,90 e rMLP=0,95, indicam que existe boa correlação entre os 

valores medidos e estimados pelas combinações de variáveis utilizadas nos treinos. 
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Os índices estatísticos da Tabela 1.14, mostram que de acordo com os valores de 

MBE as técnicas de RNA e ANFIS tendem a subestimar as estimativas com valores 

entre 2,21% e 5,36%. O índice de precisão RMSE apresentou o pior resultado com a 

técnica de rede GRNN (RMSEGRNN=29,11%). Os resultados obtidos dos índices com 

as estimativas da fração da difusa na superfície inclinada (Kdβ
h) a partir das medidas 

da global na superfície inclinada, mostram que os modelos de rede adotados podem 

estimar Kdβ
h, considerando a base horária.



 
 

Figura 1.20(a) - Gráfico de dispersão das estimativas MLP e RBF: (A) Ktβ em função de KtH medido (B) Kdβ em 

função de KtH medido (C) Kdβ em função de Ktβ medido. 
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Figura 1.20(b) - Gráfico de dispersão das estimativas GRNN e ANFIS: (A) Ktβ em função de KtH medido (B) 

Kdβ em função de KtH medido (C) Kdβ em função de Ktβ medido. 
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Os gráficos da Figura 1.20 mostram as curvas de dispersão das estimativas 

comparadas aos espalhamentos da base de dados de treinamento e validação. 

Destaca-se claramente que em todas as estimativas os melhores resultados foram 

das técnicas MLP e ANFIS, os quais apresentaram uma dispersão mais próximos dos 

valores da base de validação AAT. As técnicas RBF e GRNN apresentaram um bom 

resultado apenas nas estimativas de [Ktβh = f (KtHh)] – Figura 1.20 (A), pois como é 

possível observar no gráfico da Figura 1.20 (B) o espalhamento da RBF e GRNN é 

deficiente e possui pouca concordância com os valores medidos, consequência da 

combinação treinada com apenas duas variáveis de entrada. 

Analisando a Tabela 1.14 observa-se que nas técnicas de AM utilizadas os 

melhores resultados são obtidos nas combinações que tem maior número de variáveis 

no treinamento incluindo as variáveis meteorológicas nebulosidade, temperatura (para 

estimar a difusa) e umidade (para estimar a global). Esse resultado indica que 

somente a variável KtHh não consegue explicar o comportamento de Ktβh e Kdβ
h tendo 

em vista que o espalhamento se torna mais coincidente com a inclusão de outras 

variáveis. 

Ao se analisar os resultados em conjunto com as informações de espalhamento 

da Figura 1.20, pode se identificar que dentre as técnicas testadas neste estudo a 

MLP e a ANFIS obtiveram os melhores índices estatísticos bem como um 

espalhamento mais ajustado aos dados medidos.  

1.5 CONCLUSÕES 

Dos resultados obtidos com os modelos de estimativas estatísticos (ME), pôde-

se observar que os modelos das Equações 1.7, 1.8 e 1.9 apresentaram bons 

resultados estatísticos, podendo ser utilizadas para estimar as frações das radiações 

global (Ktβh) e difusa (Kdβ
h), ambas na superfície com inclinação de 22,85° para os 

dados de Botucatu com coeficientes de determinação para AAT R²=0,94, R²=0,75 e 

R²=0,73 respectivamente. 

Os dados obtidos pelas estimativas com o método clássico serviram de 

referência para comparação com os resultados dos modelos de técnicas de 

aprendizado de máquina adotados neste estudo, pois sendo os modelos clássicos 

mais utilizados na literatura esperava-se que as redes pudessem apresentar um 

desempenho melhor para justificar seu uso. Para isso, as arquiteturas de RNA e 
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ANFIS tem a seu favor a possibilidade de realizar a estimativa combinando diversas 

variáveis que possam influenciar na generalização do problema, porém necessita de 

um trabalho considerável para determinação da melhor combinação de variáveis de 

entrada, e parametrização da rede. 

Neste estudo, os resultados obtidos com os treinos das redes neurais artificiais 

(RNA) nas técnicas MLP, GRNN e RBF e também a ANFIS apresentaram resultados 

melhores se comparados aos resultados obtidos com os modelos estatísticos (ME) 

nas três estimativas com as mesmas bases de treinamento e validação.  

As referências bibliográficas mostram que estimativas mais precisas usando 

RNA são esperadas, considerando uma série de fatores envolvidos para o 

treinamento das redes, entre os quais a quantidade de variáveis de entrada e as 

possibilidades de ajustamento através da parametrização da estrutura das redes. Por 

esse motivo uma comparação estatística entre os ME e as RNA e ANFIS não é muito 

adequada, mas pode servir para efeitos de referência. 

Pode-se concluir com os resultados obtidos que de forma geral as técnicas de 

aprendizado de máquina adotadas conseguem estimar as radiações global e difusa 

incidentes em superfície inclinada a partir de medidas da radiação global na superfície 

horizontal, com RMSE < 10% para as estimativas de Ktβh e RMSE < 30% para as 

estimativas de Kdβ
h resultados estatísticos superiores aos do modelo estatístico 

clássico, destacando-se as técnicas MLP e ANFIS como mais adequadas para estimar 

a transmissividade da global e fração difusa em superfície inclinada a partir das 

medidas da radiação global na superfície horizontal, com dados de Botucatu-

SP/Brasil. 
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CAPÍTULO 2 

 
ESTIMATIVAS DA RADIAÇÃO DIFUSA HORÁRIA EM SUPERFÍCIE INCLINADA 

A PARTIR DAS MEDIDADAS DA RADIAÇÃO DIFUSA E GLOBAL NA 
SUPERFÍCIE HORIZONTAL USANDO REDES NEURAIS E ANFIS  

 

Adriano de Souza Marques; João Francisco Escobedo 

RESUMO 

Neste estudo estimou-se a fração difusa (Kdβ
h) incidente em uma superfície com 

inclinação de 22,85° na base horária utilizando técnicas de aprendizado de máquina 

(TAM), a partir de dados obtidos no período de 1998 a 2001 em Botucatu/SP/Brasil. 

As estimativas foram realizadas usando uma série de combinações de variáveis 

astronômicas e geográficas por meio de três técnicas de redes neurais artificiais (RNA) 

do tipo Perceptron Multicamadas (MLP), Função de Base Radial (RBF) e Regressão 

Generalizada (GRNN) e do Sistema Adaptativo de Inferência Neuro Fuzzy (ANFIS). 

Como referência foram elaborados modelos estatísticos (ME) de regressão linear e 

polinomial. As estimativas de (Kdβ
h) foram realizadas por combinações de variáveis 

medidas e calculadas a partir das irradiações difusa (HdH) e global (HgH) obtidas na 

superfície horizontal. Os indicadores estatísticos r (correlação), RMSE(%) (precisão) 

e MBE(%) (exatidão) foram utilizados para avaliar os resultados das estimativas. As 

melhores estimativas de (Kdβ
h) a partir das combinações realizadas com (HdH) foram: 

MLP - RMSE=4,03%; RBF - RMSE=5,84%; GRNN - RMSE=10,85%; ANFIS - 

RMSE=4,15% e ME - RMSE=12,42%. Os indicadores de precisão mostram uma 

redução de aproximadamente 67% com o uso da técnica (MLP) em comparação ao 

modelo estatístico (ME). Nas estimativas de (Kdβ
h) a partir de (HgH) os melhores 

resultados foram: MLP - RMSE=21,69%; RBF - RMSE=25,43%; GRNN - 

RMSE=29,39%; ANFIS - RMSE=23,08% e ME - RMSE=35,35%. Os indicadores de 

precisão mostram uma redução de aproximadamente 39% com o uso da técnica 

(MLP) em comparação ao modelo estatístico (ME). Os resultados mostram que a 

técnica de rede neural artificial MLP apresentou os melhores índices em todas as 

estimativas de (Kdβ
h) com reduções significativas quando comparadas aos resultados 

obtidos com as estimativas obtidas com os modelos estatísticos. Pela análise dos 

resultados é possível observar que o uso das técnicas de aprendizado de máquina 

(TAM) nas combinações de variáveis propostas e com os dados obtidos de 

Botucatu/SP, se apresentam como alternativa aos modelos estatísticos (ME) para 

estimar as variáveis de (Kdβ
h). 

Palavras - chave: Irradiação solar, Redes Neurais Artificiais, ANFIS, Estimativas. 
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ABSTRACT 

This study estimated the diffuse fraction (Kdβ
h) incident on a surface with slope of 22.85 

° in the hourly basis using machine learning techniques (MLT), from data obtained from 

1998 to 2001 in Botucatu / SP / Brazil. The estimates were made using a series of 

combinations of astronomical and geographic variables by means of three artificial 

neural network (ANN) techniques such as MultLayer Perceptron (MLP), Radial Basis 

Functions Networks (RBF) and Generalized Regression Neural Network (GRNN) 

Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS). Statistical models (SM) of linear and 

polynomial regression were elaborated as reference. Estimates of (Kdβ
h) were 

performed by combinations of variables measured and calculated from the diffuse 

(HdH) and global (HgH) irradiances obtained on the horizontal surface. The statistical 

indicators r (correlation), RMSE (%) (precision) and MBE (%) (accuracy) were used to 

evaluate the results of the estimates. The best estimates of (Kdβ
h) from the 

combinations performed with (HdH) were: MLP - RMSE = 4.03%; RBF - RMSE = 

5.84%; GRNN - RMSE = 10.85%; ANFIS - RMSE = 4.15% and SM - RMSE = 12.42%. 

The precision indicators show a reduction of approximately 67% with the use of the 

technique (MLP) in comparison to the statistical model (SM). In the estimates of (Kdβ
h) 

from (HgH) the best results were: MLP - RMSE = 21.69%; RBF - RMSE = 25.43%; 

GRNN - RMSE = 29.39%; ANFIS - RMSE = 23.08% and SM - RMSE = 35.35%. The 

precision indicators show a reduction of approximately 39% with the use of the 

technique (MLP) in comparison to the statistical model (SM). The results show that the 

artificial neural network MLP technique presented the best indexes in all estimates 

(Kdβ
h) with significant reductions when compared to the results obtained with the 

estimates obtained with the statistical models. By the analysis of the results it is 

possible to observe that the use of the machine learning techniques (MLT) in the 

combinations of proposed variables and the data obtained from Botucatu / SP, are 

presented as an alternative to the statistical models (SM) to estimate the variables of 

(Kdβ
h). 

Keywords: Solar Irradiation, Artificial Neural Networks, ANFIS, Estimates. 

 

2.1 INTRODUÇÃO 

As demandas pelo uso da energia solar têm crescido nos últimos anos, motivo 

pelo qual os países com maior incidência dessa energia podem ser beneficiados 

através do forte potencial de geração de energia elétrica e térmica e também para o 

desenvolvimento da agricultura. Dessa forma torna-se necessário conhecer medidas 

e modelos para se realizar estudos com estimativas da irradiação solar. 

https://en.wikipedia.org/wiki/Adaptive_neuro_fuzzy_inference_system
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As medidas de componentes da radiação solar são obtidas por instrumentos 

como piranômetros, pireliômetros acoplados a dispositivos de rastreamento solar e 

piranômetros instalados sob mecanismos de sombreamento, que devido aos custos 

dos equipamentos e necessidade de medidas contínuas tornam-se uma desvantagem 

e as tornam pouco comuns nas estações de radiometria solar (Escobedo et al 2014), 

motivo pelo qual se justifica o uso de estimativas como uma alternativa para 

recomposição ou obtenção de dados para pesquisas e aplicações que necessitem 

dessas informações. 

No Brasil predominam os estudos de estimativas por métodos estatísticos 

(Scolar, 2004; Turco & Rizzatti, 2006; Souza et al., 2010; Souza et al., 2011; Beruski 

et al., 2015), porém a utilização de técnicas de aprendizado de máquina (Redes 

Neurais Artificiais – RNA e Sistema Adaptativo de Inferência Neuro Fuzzy - ANFIS) 

para estimar radiação difusa em superfícies inclinadas se apresentam como métodos 

alternativos à complexidade dos modelos estatísticos e são eficientes para tratar 

funções não-lineares e consequentemente tendem a apresentar bons resultados nas 

estimativas dessas variáveis (Dahmani et al.,2011; Notton et al.,2012; Yadav et al., 

2014), além de permitir a utilização de diferentes variáveis climatológicas e 

geográficas como variável independente. 

Em muitos países as técnicas de RNA são utilizadas para estudos em 

diferentes inclinações de superfícies com bases horárias, diárias e mensais. Dentre 

as técnicas de RNA mais utilizadas está a MultLayer Perceptron (MLP), devido a sua 

facilidade de implementação, parametrização e capacidade de otimização dos 

problemas (Bosch et al., 2008; Yadav et al., 2014; El-Sebaii et al., 2010, Razafiarison 

et al., 2011; 31,35, Notton et al., 2012; Dahmani et al., 2013; Rahoma et al., 2011). 

Outras técnicas de RNA como a Radial Basis Functions Networks (RBF) e Generalized 

Regression Neural Network (GRNN) e Adaptive Neuro Fuzzy Inference System 

(ANFIS) são pouco exploradas para estimar variáveis da radiação solar (Elminir et al., 

2007, Sumithira & Kumar, 2012; ) e serão exploradas neste estudo. 

Considerando a importância de se entender o comportamento da radiação 

difusa em superfícies inclinadas com base horária, medições foram realizadas entre 

os anos de 1998 e 2001 da irradiação difusa (HdH
h) e global (HgH

h) na superfície 

https://en.wikipedia.org/wiki/Adaptive_neuro_fuzzy_inference_system
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horizontal e em superfície com inclinação de 22,85º (Hdβ
h) com a face voltada para o 

norte no município de Botucatu/SP. 

A partir dessas medidas o objetivo deste estudo é avaliar dentre as técnicas de 

Redes Neurais Artificiais (RNA) e Sistema de Inferência Neuro Fuzzy (ANFIS), um 

modelo para estimar a fração difusa da radiação global incidente em uma superfície 

inclinada a partir das combinações de variáveis medidas e calculadas a partir da 

irradiação difusa (HdH
h) e global (HgH

h) na superfície horizontal e comparar seus 

resultados aos obtidos com as estimativas dos Modelos Estatísticos (ME). 

2.2 DESCRIÇÃO DAS TÉCNICAS DE APRENDIZADO DE MÁQUINA (TAM) 

O princípio de funcionamento das Técnicas de Aprendizado de Máquinas é 

similar ao processo de aprendizado do cérebro humano. A partir de um conjunto de 

informações ou de experiências adquiridas (dados de entrada) é possível obter 

(aprender) uma série de resultados (dados de saída). Isso se deve ao fato de que as 

técnicas podem reconhecer padrões de diferentes grandezas, como dados 

meteorológicos ou climatológicos, e através de um algoritmo de aprendizagem 

estabelecer uma associação entre dados de entradas e dados de saídas para adquirir 

conhecimento de forma automática e produzir resultados coerentes em estimativas ou 

classificação de dados (Lorena et al., 2011) 

Entre as técnicas de aprendizado de máquinas mais empregadas para estimar 

radiação solar em superfície horizontais ou inclinadas destacam-se as Redes Neurais 

Artificiais (RNA) e o Sistemas de Inferência Adaptativo Neuro-Fuzzy (ANFIS) (Yadav 

e Chandel, 2014; Lauret et al., 2015; Santos et. al, 2016; Silva et. al, 2017; Assouline 

et. al, 2017). 

2.2.1 Redes Neurais Artificiais (RNA) 

As RNA apresentam uma estrutura formada por um conjunto de elementos 

chamados neurônios distribuídos paralelamente. É composta por uma camada de 

entrada e uma de saída conectadas por uma ou mais camadas ocultas. O 

processamento de informações entre as camadas é realizado por um algoritmo capaz 

de analisar funções complexas e não lineares, o que nem sempre é possível com o 

uso de técnicas estatísticas convencionais. São utilizadas para o reconhecimento e 

classificação de padrões, agrupamento, previsão e estimativas. 
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A Figura 2.1 apresenta a estrutura básica de um neurônio artificial formado por 

um conjunto de conexões (sinapses) que recebem os valores de entrada (𝑥1, 𝑥2,……,𝑥𝑖) 

definidos pelos pesos sinápticos (𝑤1, 𝑤2, … . , 𝑤𝑖). Através de um combinador linear (∑), 

executa a soma ponderada das entradas, produzindo uma saída chamada de 

potencial de ativação (𝑢) que é então transformada por uma função de ativação (𝑓), 

que gera a saída (y) limitada por um intervalo de valores definido pelo limiar de 

ativação (bias - b) (Marzouq et al. 2017). 

Figura 2.1 - Modelo do neurônio artificial. 

 

Fonte: McCullock e Pitts (1943) 

A principal característica de uma RNA está na capacidade de aprendizado 

proporcionado pela arquitetura e no processo de treinamento utilizado. O aprendizado 

é consequência das mudanças de valores dos pesos sinápticos, conectados aos 

neurônios entre as camadas com o objetivo de aproximar os valores da saída da rede 

(y) com os valores desejados. Esse processo é realizado por um algoritmo de 

treinamento que define aspectos importantes como o número de neurônios, número 

de camadas ocultas, função de ativação e conjunto de dados para treinamento e 

validação. 

Os primeiros trabalhos envolvendo a radiação solar, usaram a RNA para 

realizar estimativas da irradiação solar global (Elizondo et. al, 1994; Mohandes et. al, 

1998). As técnicas foram sendo aprimoradas e utilizadas para estimar outras 

irradiações como a direta e difusa (Bosch et al., 2008; El-Sebaii et al., 2010; 

Razafiarison et al., 2011; Rahoma et al., 2011; Notton et al., 2012; Dahmani et al., 

2013; Yadav et al., 2014; Santos et al., 2016) 

Entre as técnicas de RNA utilizadas para estimativa de radiação solar 

destacam-se a Rede Percepton Multicamadas (MLP) amplamente utilizada na 
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literatura em diversas áreas, a Rede de Função de Base Radial (RBF) proposta como 

alternativa à  MLP e a Rede de Regressão Generalizada sendo uma otimização da 

RBF (Mohandes et. al, 1998; Alam et. al, 2009; Mellit et. al, 2010; Dorvlo et. al, 2012; 

Feng et. al, 2017; Citakoglu, 2017). 

2.2.1.1 Multilayer Perceptron (MLP) 

Caracterizada pela presença de pelo menos uma camada intermediária de 

neurônios localizada entre as camadas de entrada e a camada de saída. São 

classificadas como redes do tipo feedforward (alimentação a frente) de camadas 

múltiplas. O treinamento é realizado de forma supervisionada, ou seja, para cada 

informação de entrada tem-se uma respectiva saída desejada (Alam et al. 2009).  

A Figura 2.2 mostra a estrutura da rede MLP, onde o fluxo de treinamento tem 

início quando as variáveis de entrada (x) são aplicadas na camada de entrada, 

deslocando-se às camadas ocultas até a camada de saída finalizando o 

processamento por uma função de ativação (normalmente linear) na camada de saída 

(Rehman e Mohandes, 2008). 

Figura 2.2 - Arquitetura da Rede Neural Percepton Multicamadas 

 

Fonte: Adaptado de Yadav e Chandel, 2014. 

Durante o processo de treinamento, algoritmos procuram ajustar os pesos (wi,j) entre 

os neurônios das entradas e a saída desejada. Algoritmos como o backpropagation 

(BP) otimizados por Levenberg-Marquardt ajustam os pesos através de taxas de 

aprendizagem (controle dos bias - Ѳ) e de taxas de convergências (controle de 

velocidade) tornando o processo de treinamento da rede mais rápido e eficiente 

(Kovács, 2006; Linares-Rodriguez et al., 2011; Azevedo et al., 2000; Braga et al. 

2012). 



91 
 

Com arquitetura flexível e pouca complexidade, a rede MLP é mais utilizada na 

estimativa da irradiação solar, com diversos estudos realizados para estimar a 

irradiação global (Hg) (Elizondo et. al, 1994; Kalogirou, 2000; Tymvios et. al, 2005; 

Notton et. al, 2012; Kumar et. al, 2015; Yadav et al. 2014; Silva et. al, 2016), irradiação 

solar direta (Hb) (Alam et. al, 2006; Tomar et. al, 2012; Kaushina et. al, 2014; Santos 

et al., 2016), irradiação solar difusa (Hd) (Soares et. al, 2004; Alam et. al, 2009; Ihya 

et. al, 2015; Boznar et. al, 2017) e radiação PAR (P. Pankaew et. al, 2014; Jacovides, 

2015; Wang, 2016). Esses estudos utilizaram como entrada diversas variáveis 

climatológicas e geográficas, obtendo melhor precisão nas estimativas comparados 

aos métodos estatísticos convencionais. 

2.2.1.2 Radial Basis Functions Networks (RBF) 

A RBF é uma técnica de RNA utilizada em diversas aplicações como modelagem 

de séries temporais. Pode ser aplicada em quase todos os tipos de problemas pelos 

quais outras técnicas de RNA são utilizadas. A diferença está na composição de sua 

estrutura, das informações recebidas, do número de camadas e do número de 

neurônios da camada (Behrang et al., 2010; Wang et al., 2016).  

É classificada como rede do tipo feedforward com treinamento realizado em duas 

fases distintas: a não supervisionada que consiste na identificação dos pesos (W1) e 

a supervisionada (backpropagation) que consiste na identificação dos pesos (W2). Sua 

estrutura é formada por três camadas, sendo estas, a camada de entrada; a camada 

intermediária que possui uma função de base radial como função de ativação 

(geralmente Gaussiana) e a camada de saída que realizada a soma dos pesos dos 

neurônios da camada intermediária e tem função de ativação linear (Figura 1.3.) 

(Crispim et. al, 2006; Braga et al. 2012; Behrang et al., 2010). 
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Figura 2.3 - Arquitetura da Rede Neural de Base Radial 

 

Fonte: Behrang et al.(2010). 

A rede RBF é uma técnica de RNA com bons resultados nas estimativas de 

irradiação solar, tendo estudos desenvolvidos para estimativas da irradiação solar 

global (Hg) (Sfetsos, 2000; Dorvlo et al., 2002; Behrang et al., 2010; Benghanem e 

Mellit, 2010; Wang et al., 2016; Silva et. al, 2016), irradiação solar direta (Hd) (Yadav, 

2014; Mishra et al. 2008; Mohandes, 2012; Santos et al., 2016) e irradiação solar 

difusa (Hd) (Soares et. al, 2004; Mehleri et al.,2010; Mohandes, 2012).  

2.2.1.3 Rede Neural de Regressão Generalizada (GRNN) 

Considerada uma otimização da rede neural RBF, a GRNN não requer um 

treinamento interativo e consiste de duas camadas de processamento (padrão e 

somadora) além das camadas de entrada e saida (Figura 1.4). Foi desenvolvida como 

proposta alternativa ao algoritmo backpropagation para a rede neural feedforward 

(SPECHT, 1991). Possui grande capacidade de generalização, assim como outras 

redes, com aplicação também em diversos processos, como no ajuste de curvas ou 

aproximações de funções (Specht, 1991).  

A GRNN pode ser definida como uma Rede Neural Artificial (RNA) com 

estrutura do tipo feedforward, ou seja, não recorrente e requer treinamento 

supervisionado. Possui grande capacidade de generalização, assim como outras 

redes, com aplicação também em diversos processos, como no ajuste de curvas ou 

aproximações de funções (Specht, 1991). 

A Figura 1.4 apresenta a estrutura da rede GRNN sendo sua arquitetura 

composta de duas camadas, a primeira chamada de padrão e a segunda de 
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somadora, além das camadas de entrada e saída. A camada de entrada irá inserir os 

vetores de entrada (xi,j) na rede que se posicionam em um determinado centro 

denominado cluster, o qual tem sua posição subtraindo-se do vetor que foi 

armazenado ao centro da função gaussiana (Cellik e Muneer, 2013). Os valores 

absolutos dessa diferença são somados e alimentados na função de ativação não 

linear (exponencial) na camada padrão (Cn). A saída da camada padrão é 

encaminhada para a camada somadora, que realizam o somatório do produto entre o 

vetor peso (wi,j) e o vetor obtido na saída da unidade padrão, por fim, as saídas dividem 

cada resultado da camada somadora pelo somatório total de todas as unidades da 

soma (Specht, 1991).  

 

Figura 2.4 - Arquitetura da GRNN 

 
Fonte: Specht (1991). 

 

A técnica de aprendizado da GRNN difere das redes neurais mais utilizadas, 

pois possui um processo de aprendizado que não faz uso do ajuste iterativo para 

adquirir conhecimento no treinamento, porém, possui capacidade de aprender quase 

que instantaneamente com os dados apresentados na base de treinamento. O método 

simplesmente armazena os padrões de treinamento e os processa através de uma 

função não linear para determinar as funções componentes de densidade de 

probabilidade de saída (Specht, 1996). 

Apesar de sua simplicidade as redes GRNN têm capacidade de estimar 

qualquer função não linear, mas os resultados podem ser afetados devido a uma série 

de fatores como a qualidade e quantidade de dados utilizados no treinamento. Este 

aspecto pode tornam as redes GRNN pouco utilizadas em estimativas da irradiação 

solar, porém com estudos recentes realizados para estimar a irradiação solar global 
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(Şenkal et al., 2010; Şenkal et al., 2010A; Celik and Muneer, 2013; Wang et. al, 2016; 

Feng et. al, 2017). 

2.2.2 Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS) 

A ANFIS pode ser definida como a combinação das características de 

aprendizado de uma rede neural adaptativa (ANN) com a interpretação de um sistema 

de inferência fuzzy (FIS) (Jang, 1993; Zadeh, 1965; Takagy e Sugeno, 1985).  

O ANFIS é capaz de aproximar qualquer função contínua real em um conjunto 

compacto de parâmetros para qualquer grau de precisão (Jang, 1997). Identifica um 

conjunto de parâmetros através de uma regra de aprendizado híbrida e possui duas 

abordagens para sistemas de inferência fuzzy (Mamdani, 1975) e (Sugeno, 1985). 

A Figura 2.5 apresenta a estrutura ANFIS, composta de cinco camadas e duas 

funções de pertinência para cada entrada. 

 

Figura 2.5 - Arquitetura da ANFIS 

 
Fonte: Mohammadi et al. (2016). 

 

No processo de treinamento híbrido a Lógica Fuzzy integra o conhecimento 

implícito (dados) e explícito (especialista) na definição das variáveis a serem utilizadas 

por meio de interações entre as camadas que acontecem em dois processos: 

fuzzificação e defuzzificação (Wang et al., 2009; Quej et al., 2017). Nas primeira e 

segunda camadas se realiza o mapeamento das variáveis por meio da aplicação da 

função de pertinência (fuzzificação), na terceira camada ocorre a normalização das 

informações com o grau de ativação da regra anterior em relação às demais. Na 

quarta camada encontra-se a composição das regras, finalizando com o processo de 

defuzzificação e a totalização dos valores na quinta camada (saída) (Jang, 1993; 

Takagy e Sugeno, 1985; Wang et al., 2009; Quej et al., 2017). 

https://en.wikipedia.org/wiki/Adaptive_neuro_fuzzy_inference_system
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 A ANFIS é uma técnica de aprendizado de máquina cada vez mais presente 

em estudos de estimativas da radiação solar, porém tem sido utilizada com mais 

frequência para estimar a irradiação global (Hg) (Sfetsos, 2000;  Mellit, 2007; 

Moghaddamnia, 2009; Rahoma et al. 2011; Landeras, 2012; Kumar, 2012; Olatomiwa 

et al.,2015; Mohammadi, 2015; Zou, 2017) 

2.3 MATERIAL E MÉTODOS 

2.3.1 Localização e Clima  

Os dados utilizados neste estudo foram medidos na Estação de Radiometria 

Solar na Faculdade de Ciências Agronômicas – FCA/UNESP no município de 

Botucatu/SP/Brasil (22º53'S de latitude, 48º26'W na longitude e altitude de 786m). A 

classificação climática de Köppen para o local é Cwa (Cepagri, 2012), temperado 

quente com verão quente e úmido e elevada precipitação, inverno frio e seco. 

(Teramoto e Escobedo, 2012). 

As séries climáticas da temperatura, umidade relativa, precipitação e 

nebulosidade no período de 1970 a 2008 está apresentada nas Figuras 2.6 (a), (b) e 

(c), e a evolução anual das médias mensais da Profundidade Ótica dos Aerossóis 

(POA) e Material Particulado (PM) médias mensais no período de 2001 a 2005 estão 

apresentadas na Figura 1.6 (d), sendo que:  

A Figura. 2.6(a) mostra a série anual da temperatura e umidade relativa e 

destaca fevereiro como o mês mais quente e julho o mais frio, bem como o mês de 

janeiro o mais úmido e o mês de agosto o menos úmido; A Figura 2.6(b) mostra que 

a nebulosidade [f=1– (n/N)] é mais elevada nos meses de janeiro e menor nos meses 

de agosto; A Figura 2.6(c) mostra que a série anual da precipitação, acompanha a 

evolução da nebulosidade podendo ser classificada em período chuvoso (outubro a 

março) e seco (abril a setembro), onde o limite entre os limites é o valor da precipitação 

de aproximadamente 100mm e a Figura 2.6(d) mostra a evolução anual das médias 

mensais da profundidade ótica de aerossóis (POA) do período de 2000 a 2005 obtidas 

pelo satélite TERRA do período de 2000 a 2005 indicando que no período de 

queimadas da cana de açúcar (julho), a concentração de aerossóis aumenta 

consideravelmente atingindo valor máximo de 0,45 no mês de setembro. Esse valor 
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corresponde a uma concentração de material particulado (PM10) igual a 70,0g.m-3 

(Codato et al., 2008; Rossi, T., 2017) 

Figura 2.6 - Séries Climáticas (período: 1970-2008): (a) Temperatura e Umidade 

Relativa, (b) Nebulosidade, (c) Precipitação, (d) Relação entre a evolução anual 

da Profundidade Ótica dos Aerossóis (POA) e Material Particulado (PM) em 

médias mensais (obtidas do satélite TERRA) no ano de 2001 a 2005 

 

Fonte: Rossi, T.J. (2017) 

2.3.2 Obtenção da Base de dados 

Os dados das medidas instantâneas (irradiância – W/m2) das radiações global 

e difusa na superfície horizontal e difusa na superfície com inclinação de 22,85° foram 

obtidos no período de 10/4/1998 a 31/08/2001 através de medidas realizadas a cada 

5 segundos os quais tiveram suas médias calculadas de 5 minutos. Posteriormente 

esses valores foram integralizados para obtenção dos valores em energia (irradiação 

– MJ/m2) e separados em séries temporais na partição horária. 

As irradiâncias global e difusa instantâneas na horizontal foram medidas com 

um pirômetro EPPLEY-PSP com fator de calibração de 7,45µV/Wm-2 e linearidade de 

±0,5% de 0 a 2800 Wm-2, sendo que para a difusa utilizou-se anel de sombreamento 

proposto por Melo & Escobedo (1994). Para as medidas da irradiância difusa no plano 

inclinado utilizou-se pirômetro Branco & Preto EPPLEY e anel de sombreamento Melo 

& Escobedo (1994) (Figura 2.7). 

  

J F M A M J J A S O N D
0

100

200

300

400

500

J F M A M J J A S O N D
14

16

18

20

22

24

26

28
 Temperatura

 

Tempo (mês)

T
em

pe
ra

tu
ra

 d
o 

ar
 (

°C
)

50

55

60

65

70

75

80

85

90

95

100
(a)

U
m

id
ad

e 
re

la
tiv

a 
(%

)

J F M A M J J A S O N D
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

(b) Nebulosidade

 

 

N
eb

ul
os

id
ad

e 
(a

di
m

en
si

on
al

)

Tempo (mês)

(c) Precipitação acumulada

 

 

Pr
ec

ip
ita

çã
o 

(m
m

)

Tempo (mês)
J F M A M J J A S O N D

0.0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6
 

(d) POA

Tempo (mês)

PO
A

 (
ad

m
en

si
on

al
)

10

20

30

40

50

60

70

80

90

 

 

 PM
10

PM
10

 (
g

.m
-3
)



97 
 

Figura 2.7 - Estrutura para medida das radiações difusa nos planos horizontal 

e inclinado 

  

Medidas na Horizontal Medidas na Inclinada 

 

Foram realizadas medidas das irradiâncias difusa (Id) na superfície horizontal 

e inclinada na latitude (22.85°), e irradiância global (Ig) na superfície horizontal, bem 

como as variáveis umidade relativa (Rh), temperatura do ar (Tar) e nebulosidade 

(Neb). As variáveis da irradiação do topo da atmosfera (H0), ângulo zenital (θz), 

declinação solar (δ), transmissividade global (Kth), fração difusa (Kdh) e massa ótica 

(mr) foram calculadas. 

2.3.2.1 Controle de qualidade da base de dados 

Os dados foram analisados e os valores discrepantes provocados por erros de 

leitura foram eliminados. Após calculado, os dados da transmissividade global 

(Kt=Hg/H0) e fração difusa (Kd=Hd/Hg) foram normalizados eliminando-se valores 

menores que 0 e maiores que 1; já os dados do ângulo zenital (θz) tiveram rejeitados 

os valores maiores que 80°; os valores da irradiação no topo da atmosfera (H0) foram 

normalizados eliminando-se os valores maiores que 5,0 MJ/m² , valor obtido 

considerando a variação na intensidade da irradiação no topo da atmosfera (4,91 

MJ/m2 – Iqbal, 1983) em função da excentricidade da órbita terrestre que varia ±3% 

no afélio e no periélio (Duffie e Beckman, 1991). Após a aplicação dos filtros houve 

uma redução de 7% na base de dados. 

2.3.3 Organização das estimativas 

Para realizar as estimativas a partir das medidas das irradiações HgH
h e HdH

h 

em base horária, foram utilizadas a transmissividade da global (KtHh) e fração da difusa 

(KdH
h) de forma a minimizar os aspectos das variações temporais da radiação que 
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oscilam com as condições astronômicas, geográficas e climáticas (Iqbal, 1983; Liou, 

2002; Varejão-Silva, 2006). A utilização das frações minimiza os efeitos astronômicos 

e geográficos, considerando que as componentes da radiação são obtidas no mesmo 

local e intervalo de tempo, já os efeitos climáticos são mantidos, principalmente em 

função a interação com vapor de água e aerossóis (Dal Pai, 2005). 

Figura 2.8 - Organização das estimativas da radiação difusa no plano inclinado 

Calculado

KdH
h

Estimado

Kdβ
h

Medido

HdH
h

(B)

(A)

Medido

HgH
h

Calculado

KtH
h

 

Fonte: Elaborada pelo Autor. 

onde:  

(A) Estimar a fração difusa da radiação global na superfície inclinada (Kdβ
h) a 

partir das medidas da irradiação difusa na superfície horizontal (HdH
h); 

(B) Estimar a fração difusa da radiação global na superfície inclinada (Kdβ
h) a 

partir das medidas da irradiação global na superfície horizontal (HgH
h). 

2.3.4 Modelo Estatístico (ME) 

Os modelos estatísticos de estimativas baseados na transmissividade da 

radiação global e fração da difusa, foram definidos conforme metodologias 

encontradas na literatura baseadas em Liu e Jordan (1960). 

Os modelos modificados para estimar as frações da difusa (Kdβ
h) em superfície 

inclinada na partição horária são definidas pelas relações definidas na Tabela 2.1: 
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Tabela 2.1 - Variáveis selecionadas para as estimativas com as técnicas de 

Modelagem de Máquina 

Fig. 2.8 Estimativa Modelo Ajuste 

(A) Kdβ
h
 =f(KdH

h) y = a+b (x) Regressão linear 

(B) Kdβ
h
 =f(KtHh) y = a+b.(x)1+c.(x)2+d.(x)3 Polinômio 3ª ordem 

 

2.3.5 Treinamento das RNA e ANFIS 

Para as estimativas utilizando as redes neurais artificiais (RNA) com as técnicas 

MLP, RBF e GRNN e também pelo sistema hibrido ANFIS, foram realizados 

treinamentos usando o software MATLAB R2014a, o qual pode ser descrito como uma 

ferramenta computacional de alto desempenho com ampla aplicação nas áreas de 

engenharia e ciências. Possui linguagem de programação proprietária que permite o 

desenvolvimento de computação numérica de forma dinâmica. O uso do MATLAB 

para implementação de RNA e ANFIS, possui grande destaque devido a sua ampla 

disponibilidade de funções para este fim, bem como ampla documentação oficial 

disponível (Mathworks, 2017). 

As variáveis de entrada merecem destaque quando se trata de estimativas 

usando técnicas de aprendizado de máquina (TAM). Deve-se considerar a natureza 

da radiação solar, onde diversos parâmetros podem influenciar na sua intensidade e 

na sua disponibilidade de maneira bastante complexa, o que pode dificultar o processo 

de estimativa através das TAM (Tymvios et al., 2005). 

Dependendo da qualidade, quantidade e correlações existentes os resultados 

obtidos podem comprometer a generalização do problema estudado.  

O critério adotado para determinação das variáveis foi com base na 

disponibilidade das variáveis medidas e calculadas, considerando a influência que 

cada uma possa proporcionar na estimativa, além das indicações apresentadas na 

bibliografia e as relações físicas existente entre as variáveis de entrada e a variável a 

ser estimada. Um número excessivo de variáveis deve ser evitado, pois isso pode 

prejudicar os resultados e desempenho da rede, pois aumenta seu tamanho e 

complexidade. De forma contrária um número reduzido de variáveis de entrada pode 

tornar a rede incapaz de aprender devido à falta de informações. 

As variáveis adotadas estão apresentadas na Tabela 2.2.  
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Tabela 2.2 - Variáveis selecionadas para as estimativas com as técnicas de 

Aprendizado de Máquina 

Descrição Variável Medida Calculada 

Frações das radiações Global nas superfícies 
horizontal e inclinada 

KtHh  x 

Declinação Solar δ  x 

Irradiação no topo da atmosfera nas superfícies 
horizontal e inclinada 

H0H
h 

  x 
H0β

h 

Ângulo Zenital θZ   x 

Massa óptica mr   x  

Temperatura do ar Tar x  

Umidade Relativa Rh x   

Nebulosidade Neb x   

 

As variáveis de entrada e saída foram organizadas em arranjos de 

combinações, separadas em arquivos no formato CSV (Comma-Separated Values) 

contendo os dados de treino conforme exemplo na Figura 2.9. 

Figura 2.9 - Exemplo da estrutura do arquivo CSV 

 

As combinações dos arranjos foram determinadas de forma a promover uma 

avaliação da influência das variáveis nos resultados das estimativas, conforme mostra 

a Tabela 2.3.  
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Tabela 2.3 - Modelos de treinamento da RNA e ANFIS 

(A) 

 

 (B) 

 

 

O índice Erro Quadrático Médio (EQM) foi utilizado como indicador de 

desempenho dos treinamentos da RNA e ANFIS. O EQM determina o erro médio entre 

os valores da saída obtidos com o treinamento da rede (E) e os valores desejados ou 

medidos (M), o parâmetro (x) é o número de amostras do treinamento (Equação 2.1).  

𝐸𝑄𝑀 = [
∑ (𝐸−𝑀)2𝑥

𝑖=1

𝑥
]                                            (2.1) 

A parametrização para definição da arquitetura de treinamento deste estudo 

utilizou como referência a obtenção do menor valor do índice da Raiz do Erro 

Quadrático Médio relativo (RMSE%) que determina a precisão obtida com o 

treinamento da rede e a validação cruzada. 

2.3.5.1 Treinamento da MLP 

A MLP foi treinada com o algoritmo de aprendizagem Levemberg-Marquadt 

(trainlm) implementado pela função feedforwardnet, e parametrizada com o número 

de neurônios, número de camadas ocultas e número máximo de épocas de 

ME/M1 KtH
h

M2 KtH
h

H0H
h

M3 KtH
h

H0H
h

HgH
h

M4 KtH
h

H0H
h

HgH
h

Ѳz

M5 KtH
h

H0H
h

HgH
h

Ѳz mr

M6 KtH
h

H0H
h

HgH
h

Ѳz Rh

M7 KtH
h

H0H
h

HgH
h

Ѳz Neb

ESTIMATIVAS DE Kdβ
h
 = f ( KdH

h
)

Modelos Variáveis de Entrada
Variável 

Estimada

Kdβ
h
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treinamento (neste estudo foi definido o número de 1000 épocas máxima para os 

treinamentos). 

A condição para determinação do número de neurônios depende de uma série 

de fatores, como a quantidade de dados disponível, a qualidade dos dados e 

complexidade do problema (não-linear, descontínuo, etc.), mas de forma geral o 

número de neurônios é determinado de forma empírica com base na capacidade de 

generalização da rede. Fórmulas heurísticas também podem ajudar a determinar um 

valor inicial para o número de neurônios (Silva et al., 2010).  

Neste estudo a determinação do número de neurônios para a MLP utilizou o 

método de Fletcher-Gloss (Equação 2.2) para determinar o número inicial de 

neurônios considerando apenas uma camada oculta: 

2. √𝑛1 + 𝑛2 ≤ 𝑛 ≤ 2. 𝑛1 + 1                                  (2.2) 

Onde 𝑛1 é o número de variáveis de entrada; 𝑛2 a quantidade de neurônios na 

camada de saída; 𝑛 a quantidade de neurônios na camada oculta. 

Figura 2.10 - Critério de Fletcher-Gloss para determinação do número de 

neurônios do treinamento. 

 

Os treinamentos foram realizados variando-se o número de neurônios de 

acordo com a Figura 2.10, em cada modelo de combinação (M1 a M8). Posteriormente 

cada modelo de combinação foram treinados consecutivamente obtendo-se 10 redes. 

Desse conjunto de treinamento foram calculadas as médias do EQM obtidos de forma 

a se escolher a rede (dentre as 10) que apresentou o menor valor da média dos erros, 

ou o melhor desempenho no treinamento. 

Esse processo é repetido aumentando-se gradualmente o número de neurônios 

até se obter o menor resultado do EQM em cada modelo de combinação (M1 a M8) 

de forma a definir a arquitetura ideal para o treinamento das combinações propostas.  

Modelos
Camada 

Oculta

M1 3 ≤ n ≤ 3

M2 4 ≤ n ≤ 5

M3 4 ≤ n ≤ 7

M4 5 ≤ n ≤ 9

M5 5 ≤ n ≤ 11

M6 5 ≤ n ≤ 11

M7 5 ≤ n ≤ 11

M8 5 ≤ n ≤ 11

M9 6 ≤ n ≤ 13

1

Fletcher-Gloss
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Vale destacar que treinamentos com variações do número de camadas ocultas 

(de 1 a 5) e do número de neurônios (de 5 a 150 com incremente de 10) diferentes 

dos critérios da Equação 2.2 foram realizados, porém as arquiteturas especificadas 

na Tabela (2.4) apresentaram os melhores desempenhos. 

A função de ativação utilizada foi a Tangente Hiperbólica (tansig), dada as 

características de dados das variáveis de entrada. O critério de parada do treinamento 

da MLP foi a validação cruzada, sendo que no processo de treinamento os dados são 

separados aleatoriamente em 70% para treino, 15% para validação e 15% para teste. 

A cada ciclo (época) os erros da validação são avaliados, e enquanto continuar 

diminuindo significa que a rede continua aprendendo. Quando o erro da validação 

aumentar enquanto o erro do conjunto de treinamento continuar a cair, é sinal que a 

rede está com overfitting, condição que indica o momento de parar o treinamento. 

Nessas condições o treinamento irá parar quando o erro da validação continuar 

aumentando durante 6 épocas sucessivas (Figura 2.11). Vale destacar que esse tipo 

de critério também minimiza o risco de underfitting da rede e acontece de forma 

automática com a utilização da função feedforwardnet no MATLAB. 

 

Figura 2.11 – Curvas de treinamento da MLP 

(A) [Kdβ
h = f ( KdH

h)] – Combinação M8 – 5 neurônios

 
0 50 100 150

10
-4

10
-2

10
0

Melhor desempenho de validação do treinamento - 0.00038452 em 149 épocas

E
rr

o
 Q

u
a
d

rá
ti

c
o

 M
é
d

io
 (

E
Q

M
)

155 Épocas

 

 

Treinamento

Validação

Teste

Ótimo



104 
 

(B) [Kdβ
h = f ( KtHh)] – Combinação M8 – 8 neurônios

 

Os gráficos da Figura 2.11 A e B apresentam os resultados de desempenho 

nos treinamentos das redes com os melhores resultados do EQM com base na Tabela 

2.4. No treinamento de (A) [Kdβ
h = f (KdH

h)] a melhor rede convergiu com 149 épocas 

na combinação M8 contendo 6 variáveis de entrada. No treinamento de (B) [Kdβ
h = f ( 

KtHh)] a rede com melhor resultado demandou de um menor esforço computacional 

convergindo com 99 épocas na combinação M8 contendo 6 variáveis de entrada. 

Após o processo de treinamento da MLP, as redes com os melhores resultados 

foram organizadas na Tabela 2.4. 

Tabela 2.4 - Arquiteturas para as estimativas com a Rede MLP 

(A) 

 

  

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
10

-3

10
-2

10
-1

10
0

Melhor desempenho de validação do treinamento - 0.0068193 em 99 épocas
E

rr
o

 Q
u

a
d

rá
ti

c
o

 M
é
d

io
 (

E
Q

M
)

105 Épocas

 

 

Treinamento

Validação

Teste

Ótimo

ME KdH
h
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M1 KdH
h 2,21E-03 26 3

M2 KdH
h

H0H
h 1,37E-03 86 4

M3 KdH
h

H0H
h

Ѳz 3,70E-04 32 5
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(B) 

 

Os gráficos da Figura 2.12 A e B mostram uma avaliação do treinamento 

considerando o índice EQM em função das combinações de variáveis utilizadas nos 

treinamentos a partir dos parâmetros de treinamentos da Tabela 2.4 A e B 

respectivamente. Os resultados mostram que os conjuntos e combinações de 

variáveis de entrada foram relevantes para o desempenho no treinamento da MLP. 

Figura 2.12 - Curva do EQM do Treinamento em função das combinações 

testadas 

(A) 

 

  

ME KtH
h N. Neurônios CO

M1 KtH
h 2,02E-02 10 3

M2 KtH
h

H0H
h 1,15E-02 171 5
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H0H
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Ѳz 1,13E-02 9 4
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h
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Ѳz δ Tar mr 1,07E-02 13 6

M7 KtH
h

H0H
h
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M8 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar Neb 8,06E-03 99 8
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(B) 

 

2.3.5.2 Treinamento da RBF 

O MATLAB R2014a possui duas funções para implementação da rede RBF, 

sendo que a: 

newrb cria uma rede interativa. Uma quantidade fixa de neurônios é adicionada 

à camada oculta em cada época de treinamento até que se atinja o erro desejado ou 

o número de neurônios exceda o máximo especificado, baseado no valor do erro 

quadrático médio.  

newrbe cria a rede com o número de neurônios igual ao número de vetores de 

entrada do treinamento. Após o treinamento é criada uma rede com erro zero, no que 

diz respeito aos vetores de treinamento. 

Ambas as funções foram testadas, porém neste estudo foi utilizada para 

treinamento da RBF a função newrbe, pois a mesma apresentou resultados mais 

eficientes em termos de precisão, mesmo considerando um processo de treinamento 

mais custoso do ponto de vista do esforço computacional. 

O treinamento da técnica RBF é definido pelo parâmetro de ajuste (σ) 

identificado como spread. O ajuste (σ) controla o raio de influência da função 

Gaussiana e seu valor é determinado de forma empírica com valores variado entre 

0.01 a 10000 de forma a se obter menor valor no índice de desempenho EQM. Com 

relação ao número de neurônios, a função escolhida inicia o treinamento com o 

número mínimo, sendo incrementado automaticamente a cada ciclo em função do 
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erro. O processo é repetido até que se atinja o número máximo de neurônios da 

camada escondida. 

Após o processo de treinamento, as redes com os melhores resultados 

classificados pelo menor índice do EQM em cada modelo de combinação foram 

organizadas na Tabela 2.5. 

Tabela 2.5 - Arquiteturas para as estimativas com a Rede RBF 

(A) 

 

(B) 

 

Os gráficos da Figura 2.13 A e B mostram uma avaliação do treinamento 

considerando o índice EQM em função das combinações de variáveis utilizadas nos 

treinamentos a partir dos parâmetros de treinamentos da Tabela 2.5 A e B 

respectivamente. Os resultados mostram que no treinamento da rede RBF, a maioria 

dos conjuntos e combinações de variáveis de entrada foram relevantes para o 

desempenho no treinamento, excetuando-se no modelo de estimativa (B) [Kdβ
h = f ( 

KtHh)] onde a combinação M6 não conseguiu generalizar o problema apresentado. 
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Figura 2.13 - Curva do EQM do Treinamento em função das combinações 

testadas 

(A) 

 

(B) 

 

2.3.5.3 Treinamento da GRNN 

A técnica de rede GRNN foi treinada por um algoritmo desenvolvido no 

MATLAB, o qual utiliza a função newgrnn. A parametrização da função é basicamente 

definida pelo parâmetro de ajuste (σ - spread), o qual deve ser determinado através 

de experimentação variando seu valor de 100 a 0,00001 de forma a se atingir o menor 

índice de desempenho EQM no treinamento da rede. Um valor de spread (σ) maior 

leva a uma área grande em torno do vetor de entrada onde os neurônios da camada 

1 responderão com saídas significativas, porém um valor de spread (σ) muito pequeno 

torna a função de base radial muito íngreme, de modo que o neurônio com o vetor de 

peso mais próximo da entrada terá uma saída muito maior do que outros neurônios e 

dessa forma a técnica tende a responder com o vetor de saída associado ao vetor de 

entrada.  



109 
 

Após o processo de treinamento, as redes com os melhores resultados 

classificados pelo menor índice de desempenho do EQM foram organizadas na 

Tabela 2.6. 

Tabela 2.6 - Arquiteturas para as estimativas com a Rede GRNN 

(A) 

 

(B) 

 

Os gráficos da Figura 2.14 A e B mostram uma avaliação do treinamento 

considerando o índice EQM em função das combinações de variáveis utilizadas nos 

treinamentos a partir dos parâmetros de treinamentos da Tabela 2.6 A e B 

respectivamente. Os resultados mostram que no treinamento da rede GRNN, para o 

modelo (A)[Kdβ
h = f (KdH

h)] que as combinações M7 e M8 não foram relevantes para 

o desempenho no treinamento. As combinações de M3 a M6 apresentaram valores 

de erro muito próximos de zero, o que pode indicar que essa rede perdeu a 

capacidade de generalizar o problema. Nos modelos de estimativa (B) [Kdβ
h = f ( KtHh)] 

as combinações M5, M6 e M7 não foram relevantes para o desempenho no 

treinamento. 
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Figura 2.14 - Curva do EQM do Treinamento em função das combinações 

testadas 

(A) 

 

(B) 

 

2.3.6 Treinamento da ANFIS 

Da mesma forma que as redes neurais artificiais (RNA) a ANFIS possui uma 

estrutura de parametrização que deve ser ajustada com o objetivo de se obter o 

melhor desempenho (menor erro quadrático médio) nas estimativas. O ajuste desses 

parâmetros é definido de forma empírica até que o erro desejado (solução ótima) seja 

alcançado para o problema estudado. O desempenho da ANFIS está diretamente 

relacionado aos parâmetros de ajuste, quantidade de regras e variáveis de entrada do 

sistema (Lezanski, 2001).   

O treinamento adotado nas estimativas com a ANFIS foi realizado com o 

algoritmo de clusterização subtrativa implementado pela função genfis2, a qual gera 

uma estrutura FIS (Fuzzy Inference System) do tipo Sugeno. A utilização do método 
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de clusterização subtrativa também contribuiu para um treinamento com baixo esforço 

computacional, comparado ao treinamento realizado pela função genfis1 que 

demanda de um crescente custo computacional na medida que se aumenta a 

quantidade de variáveis de entrada. Na função genfis2 usa como parâmetro de ajuste 

(radii) o qual é um vetor que especifica o alcance de influência de um centro de cluster 

em cada uma das dimensões de dados e o número de épocas de iteração, o qual é 

usado como critério de parada do treinamento. 

Após o processo de treinamento, as ANFIS com os melhores resultados 

classificados pelo menor índice do EQM foram organizadas na Tabela 2.7. 

 

Tabela 2.7 - Arquiteturas para as estimativas com o sistema hibrido ANFIS 

(A) 

 

(B) 

 

Os gráficos da Figura 2.15 A e B mostram uma avaliação do treinamento 

considerando o índice EQM em função das combinações de variáveis utilizadas nos 

treinamentos a partir dos parâmetros de treinamentos da Tabela 2.7 A e B 

respectivamente. Os resultados mostram que os conjuntos e combinações de 

variáveis de entrada foram relevantes para o desempenho no treinamento da ANFIS. 
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Figura 2.15 - Curva do EQM do Treinamento em função das combinações 

testadas 

(A) 

 

(B) 

 

2.3.7 Base de dados de validação 

Para validação dos modelos treinados, uma base contendo 12 meses de dados 

das irradiações horária denominada de Anos Atípicos (AAT) foi separada a partir da 

base total de dados (Figura 2.16A), por meio de analises estatísticas comparando para 

cada mês do ano os valores da irradiação média horária entre o intervalo de variação 

do desvio padrão da média total dos anos com o valor da irradiação média de cada 

ano. Um exemplo dessa classificação pode ser visualizado na Figura 2.16B. 
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Figura 2.16 - A) Exemplo da classificação dos anos atípicos para a base de 

validação B) Separação da base de treinamento e validação com Anos Atípicos 

(AAT) de março de 1998 a agosto de 2001 

A) 

 

B) 

 

Fonte: Elaborada pelo Autor 

O critério utilizado é similar ao processo de seleção do ano meteorológico típico 

definido pela World Meteorological Organization (WMO, 1981). Os resultados da 

classificação foram apresentados na Tabela 2.8. 

Tabela 2.8 - Ano Atípico (AAT) obtido na base de dados total (março de 1998 a 

agosto de 2001).  

 

2.3.8 Indicativos Estatísticos 

O desempenho dos modelos de estimativas estatístico e redes neurais 

artificiais foi determinado pela utilização de métodos estatísticos. Para avaliar a 

precisão dos dados estimados, os índices utilizados foram Relative Mean Bias Error 

(MBE(%)), Relative Root Mean Square Error (RMSE(%)), o coeficiente de correlação 

(r), o coeficiente de determinação (R2) (Santos et al., 2016; Escobedo et al. 2011; 

Willmott, 1981). 

 

𝑀𝐵𝐸(%) = 100.

∑ (𝐸−𝑀)𝑥
𝑖=1

𝑥

X
                                                  (2.4) 
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𝑅𝑀𝑆𝐸(%) = 100.
[

∑ (𝐸−𝑀)2𝑥
𝑖=1

𝑥
]

1
2

X
                                             (2.5) 

𝑟 =
∑ (𝑀− 𝑀̅)𝑥

𝑖=1 .(𝐸− 𝐸̅)

√∑ (𝑀− 𝑀̅)𝑥
𝑖=1 .∑ (𝐸− 𝐸̅)𝑥

𝑖=1    

                                           (2.6) 

𝑅2 =
∑ (𝑀− 𝑀̅)𝑥

𝑖=1
2

.∑ (𝐸− 𝐸̅)𝑥
𝑖=1

2

∑ (𝑀− 𝑀̅)𝑥
𝑖=1

2                                               (2.7) 

 

Onde, 𝐸 são os valores estimados; 𝑀  os valores medidos; X = (
1

𝑥
∑ 𝑀𝑥

𝑖=1 ) o 

valor médio das medidas e x o número de observações. 

Os valores de MBE(%) representam o desvio das médias e provê informações 

quanto a desempenho dos modelos, quando positivos indicam superestimava e 

quando negativos indicam subestimativa. O RMSE(%) determina a precisão das 

estimativas em função dos dados medidos, também se observa nesse índice o grau 

de espalhamento obtido na correlação entre os valores estimados e medidos. O 

coeficiente de correlação r permite verificar o quanto o valor medido se aproxima do 

valor estimado, ou seja, a correlação existente entre eles. O R2 permite identificar a 

relação linear entre os valores medidos e estimados; seus valores variam de 0 a 1 e 

quanto mais próximo de 1 melhor será o ajuste do modelo.  

Estes indicativos permitem identificar critérios como subestimativas ou 

superestimavas, o percentual de erro, espalhamento e correlação entre os valores 

medidos e estimados. Com base nesses critérios, é possível fazer análises entre as 

modelos e definir qual apresenta o melhor ajuste para generalizar o problema de 

estimar Kdβ
h, pois qualquer erro na estimativa de recursos solares pode ter um efeito 

negativo sobre a simulação de projetos de energia solar (Gueymard:Ruiz-Arias, 2015). 

2.4 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

 Neste estudo as redes neurais artificiais (RNA) e o sistema hibrido (ANFIS) 

foram utilizados para estimar a fração da irradiação difusa (Kdβ
h) incidentes em uma 

superfície com inclinação de 22,85º voltada para o norte a partir das medidas das 

irradiações global e difusa incidentes em superfície horizontal. Uma análise 

comparativa do desempenho desses modelos foi realizada com os resultados obtidos 
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com o modelo estatísticos (ME) através dos índices estatísticos obtidos com os 

métodos de estimativas utilizados. 

2.4.1 Equações de estimativas do modelo estatístico 

As Figuras 2.17 A e B mostram as correlações entre as frações KdH
h e Kdβ

h e 

entre KdH
h e Ktβh com suas respectivas curvas de regressão. 

Figura 2.17 - Correlações entre (A) fração medida da difusa no plano horizontal 

(KdH) e inclinado (Kdβ). (B) fração da global na superfície horizontal (KtH) e a 

fração da difusa no plano inclinado (Kdβ) 

(A) 

 

(B) 

 

As equações obtidas nas correlações é linear para a estimativa de [Kdβ
h = f 

(KdH
h)] e polinomial de 3ª ordem para a estimativa de [Kdβ

h = f ( KtHh)], e estão 

apresentadas na Tabela 2.9 

Tabela 2.9 - Modelos obtidos com as correlações das Figuras 2.17 

 

A correlação da Figura 2.17A resultou em um coeficiente de determinação de 

R² = 0,96 mostrando que os valores estão bem correlacionados estatisticamente. Na 

Figura 2.17B a correlação teve ajuste polinomial de 3ª ordem entre e KtHh e Kdβ
h com 

coeficiente de determinação R² = 0,75, valor esperado na partição horária, pois em 

partições temporais menores existe maior sensibilidade às variações instantâneas 

ocorridas na atmosfera (Dal Pai, 2005). 

Figura 

2.8 
Estimativa Regressão Modelo R² Equação 

A Kdβ
h = f ( KdH

h) Linear Kdβ
h = 0,9852 (KdH

h ) 0,96 2.8 

B Kdβ
h = f ( KtH

h) 
Polinomial  

3ª Ordem 

Kdβ
h = 0,91 + 1,00 KtH – 5,51 KtH2 + 

3,80 KtH3 
0,75 2.9 
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2.4.1.1 Validação das equações de estimativas 

A Tabela 2.10 mostra os índices de desempenho estatísticos obtidos com a 

validação na base de dados dos Anos Atípicos (AAT) dos valores estimados pelas 

Equações 2.8 e 2.9. 

Tabela 2.10: Indicativos de desempenho nas estimativas pelo modelo 

estatístico (ME)  

Figura 1.8 MODELO 

AAT (ANOS ATÍPICOS) 

RMSE  
(MJ m-2) 

RMSE (%) 
MBE  

(MJ m-2) 
MBE (%) r 

A Kdβ
h = f ( KdH

h) 0,049 12,42 -0,014 -3,54 0,98 

B Kdβ
h = f ( KtH

h) 0,153 35,35 -0,023 -5,32 0,86 

 

Os gráficos das Figuras 2.18 A e B mostram a correlação entre os valores 

medidos e estimados pelas Equações 2.8 e 2.9, onde na Figura 2.18 A apresenta a 

correlação entre os valores medidos de KdH
h e os valores estimados de Kdβ

h e na 

Figuras 2.18 B apresenta-se a correlação entre os valores medidos de KtHh e o 

estimado de Kdβ
h. 

Figura 2.18 - Correlações entre fração da difusa no plano inclinado (Kdβ) 

medido e estimado 

(A) 

 

(B) 

 

No gráfico da Figura 2.18A, o índice de desempenho mostra que os valores 

estimados são subestimados em 0.014% (MBE=-0,014) e apresenta uma boa 

concordância linear com a reta referência (1:1). O índice de precisão obtido foi de 

RMSE=12,42% e o resultado para o coeficiente de correlação r=0,98, muito próximo 
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de 1, mostra que existe uma boa correlação entre os valores medidos e estimados e 

que o modelo obtido da Equação 2.8 pode estimar Kdβ
h. 

O gráfico da Figura 1.18 B a correlação mostra que não existe uma 

concordância da curva do ajuste com a reta de referência (1:1) indicando que a 

Equação 2.9 subestima as estimativas em 5,32%, conforme mostra o resultado do 

índice de desempenho MBE=-5,32%. O coeficiente de correlação r=0,86 indica que 

existe boa correlação entre os valores medidos e estimados pela Equação 2.9. O 

índice de espalhamento RMSE=35,35% para a Equação 2.9 apresentou valor elevado 

e pode ser explicado pela partição de tempo utilizada (horária) e pela variação 

temporal causada por nuvens e aerossóis, pois nessas condições torna-se mais 

complexo gerar modelos de estimativas (Gueymard, 2010). Os índices obtidos com a 

estimativa da difusa na superfície inclinada (Kdβ
h) a partir das medidas da global na 

superfície horizontal (KtHh), mostram que o modelo obtido da Equação 2.9 pode 

estimar Kdβ
h, considerando a base horária. 

A Tabela 2.12 apresenta os valores estatísticos de modelos encontrados na 

literatura para estimativas da irradiação difusa na superfície inclinada. 

 

Tabela 2.12 - Indicativos estatísticos e suas localidades na partição horária 

para Kdβ 

 

Latitudes

(°) (MJ m
-2

) (%) (MJ m
-2

) (%)

30° -4,50 9,70

45° -2,90 9,20

60° 0,00 11,40

Perez et al. (1986) Albany (Estados Unidos) 42°42'N 43° -5,37 8,54

Perez et al. (1986) Capentras (França) 44°05' N 45° -8,02 11,91

Kambezidis. Psiloglou e Synodinou (1990) Atenas (Grécia) 37°58' N 50° -2,63 8,49

Reindl, Beckman e Duffie (1990) 2 (Estados Unidos) 42.7° - 29.5° N 90° 6,38 12,98

Utrillas et al. (1991) Valência (Espanha) 90° -13,70 18,30

30° -7,20 12,60

60° -8,70 16,80

90º -12,50 22,60

Bilbao et al. (2003) 13 (Espanha) -3,09 11,97

45º -8,90 12,77

60º -6,46 12,67

45º 10.16 - 54.89

40° 30.71 - 63.63

Evseev & Kudish (2009) Beer Sheva (Israel) 31°15' N 40° S -4,14 11,74

Ruiz-Arias et al. (2010) 21 (EUA e Europa)  (-15) - 15 25 - 35

Adilson Pacheco et al. (2012) Botucatu/SP 22°53' S 22.85 Norte (-0.164) - 0.118 (-23.21) - 24.10 0.213 - 0.623 39.31 - 100.21

Adilson Pacheco et al. (2013) Botucatu/SP 22°53' S 22.85 Norte 0,07 0,13

Adilson Pacheco et al. (2014) Botucatu/SP 22°53' S 22.85 Norte (-0.0198) - 0.0722 0.1089 - 0.1302

Demain et al. (2017) Uccle (Bélgica) 50.79° Norte (-10.34) - 5.89 5.29 - 14.24

ME Proposto - Kdβ
h
 = f ( KtH

h
) Botucatu/SP 22°53' S 22.85 Norte -0,023 -5,32 0,153 35,35 0,86

ME Proposto - Kdβ
h
 = f ( KdH

h
) Botucatu/SP 22°53' S 22.85 Norte -0,014 -3,55 0,050 12,43 0,98

r

Noorian et al. (2006) Karaj/Iran 35º55' N

Autores Localidades Inclinação
MBE RMSE 

41º55' NNorton et al. (2006) Ajaccio (França)

Vartiainen (2000) Turku (Finlândia) 60°27' N

Genebra (Suíça)Perez et al. (1986)



118 
 

2.4.2 Redes Neurais Artificiais e ANFIS 

Após os treinamentos e validações das RNA e ANFIS, os resultados foram 

organizados e apresentados na Tabela 2.13.  

 



 
 

Tabela 2.13 - Indicadores das Redes Neurais e ANFIS para os anos atípicos (AAT). 

(A) 

 

(B) 

RMSE(%) MBE(%) r RMSE(%) MBE(%) r RMSE(%) MBE(%) r RMSE(%) MBE(%) r RMSE(%) MBE(%) r

ME/M1 KdH
h

12,43 -3,55 0,98 12,00 -1,69 0,98 12,01 -1,78 0,98 12,06 -1,76 0,98 12,00 -1,75 0,98

M2 KdH
h

H0 H
h

9,12 -0,94 0,99 8,98 -0,81 0,99 10,86 -1,65 0,99 8,91 -0,92 0,99

M3 KdH
h

H0H
h

Ѳz 10,79 5,39 0,99 11,88 6,05 0,98 12,35 5,68 0,98 11,42 5,67 0,99

M4 KdH
h

H0H
h

Ѳz δ 4,40 0,52 0,99 11,01 5,64 0,99 29,00 -1,15 0,90 4,40 -0,41 0,99

M5 KdH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar 4,09 -0,17 0,99 9,39 3,87 0,99 65,17 -5,73 0,25 4,41 -1,10 0,99

M6 KdH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar mr 4,07 -0,33 0,99 9,14 3,92 0,99 65,14 -5,60 0,25 4,84 -0,75 0,99

M7 KdH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar Rh 4,12 0,23 0,99 9,24 2,00 0,99 65,03 -0,69 0,26 4,15 -0,19 0,99

M8 KdH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar Neb 4,03 -0,29 0,99 5,84 -0,20 0,99 46,17 2,72 0,73 4,15 -0,63 0,99

ESTIMATIVAS DE Kdβ
h
 = f ( KdH

h
)

Variáveis de Entrada
ME MLP RBF GRNN ANFIS

RMSE(%) MBE(%) r RMSE(%) MBE(%) r RMSE(%) MBE(%) r RMSE(%) MBE(%) r RMSE(%) MBE(%) r

ME/M1 KtH
h

35,35 -5,32 0,86 35,36 -5,14 0,85 35,41 -5,36 0,85 35,54 -5,53 0,85 35,50 -5,43 0,85

M2 KtH
h

H0H
h

25,50 -3,32 0,93 25,44 -3,48 0,93 29,39 -5,73 0,90 25,41 -3,21 0,93

M3 KtH
h

H0H
h

Ѳz 25,49 0,17 0,93 32,47 -5,14 0,88 30,52 1,66 0,89 26,35 0,99 0,92

M4 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ 26,49 -9,37 0,92 43,82 -10,15 0,76 44,71 -7,28 0,75 26,80 -8,27 0,92

M5 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar 25,01 -4,63 0,93 33,08 -7,88 0,87 67,79 -4,59 0,00 27,60 -3,68 0,91

M6 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar mr 25,06 -3,99 0,93 68,49 10,82 0,00 67,79 -4,59 0,00 26,99 1,24 0,92

M7 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar Rh 24,68 -3,15 0,93 39,56 -19,04 0,81 67,79 -4,59 0,00 27,24 -4,43 0,92

M8 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar Neb 21,70 -3,32 0,95 35,08 6,67 0,85 51,12 2,98 0,65 23,08 0,15 0,94

ME MLP RBF

ESTIMATIVAS DE Kdβ
h
 = f ( KtH

h
)

GRNN ANFIS
Variáveis de Entrada

1
1

9
 



120 
 

A análise dos dados das estimativas da fração transmitida da difusa no plano 

inclinado (Kdβ
h) a partir das medidas da difusa no plano horizontal (Tabela 2.13A) 

mostra que nas técnicas MLP, RBF e ANFIS os índices de correlação (r) atingiram 

valores elevados variando de 0,98 a 0,99, porém nas estimativas com a GRNN os 

índices de correlação tiveram variações de 0,25 a 0,99, mostrando que nesta técnica 

as estimativas nas combinações M5, M6 e M7 entre os dados medidos e estimados. 

Os índices de precisão RMSE apresentaram resultados entre 4,00% e 12,00% para a 

MLP, entre 5,84% e 12,00% para a RBF, entre 10,85% e 65,17% para a GRNN e entre 

4,09% e 11,99% para a ANFIS. Os índices de exatidão MBE(%) mostram que a 

maioria das estimativas com as combinações realizadas em todas as técnicas foram 

subestimadas. 

Para as estimativas da fração transmitida da difusa no plano inclinado (Kdβ
h) a 

partir das medidas da global no plano horizontal (Tabela 2.13 B), os índices de 

correlação (r) mostram que em todas as técnicas de aprendizado aplicadas, os índices 

das correlações apresentaram valores elevados com variação de 0,85 a 0.95 na MLP, 

de 0,85 a 0,93 na RBF e de 0,85 a 0,94 na ANFIS. Na GRNN os valores de (r) variaram 

de 0,00 a 0,90 o que indica que as estimativas realizadas com as combinações M5, 

M6 e M7 não se correlacionaram com as medidas. Os índices de precisão RMSE 

apresentaram resultados variando entre 21,70% e 35,36% para a MLP, entre 25,44% 

e 35,41% para a RBF, entre 29,39% e 35,54% para a GRNN e 23,08% e 35,50% para 

a ANFIS. Os valores dos índices de exatidão MBE mostram que as estimativas com a 

MLP subestimam as medidas com valores entre -3,15% e -9,37% e superestimam 

apenas com a combinação M3=0,17%. As estimativas com a rede RBF resultaram em 

valores subestimados com valores entre -3,48% e -19,04% e valores superestimados 

nas combinações M6=10,82% e M8=6,67%. A rede GRNN superestimou as medidas 

obtidas com as estimativas das combinações M3=1,66% e M8=2,98% e subestimou 

nas demais combinações com valores entre M6=-4,59% e M2=-5,73. As estimativas 

realizadas com a ANFIS apresentaram resultados superestimados nas combinações 

M3=0,99%, M6=1,24% e M8=0,15% e subestimados nas demais combinações com 

valores entre M2=-3,21% e M1=-5,43%. 
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Tabela 2.14 - Melhores Indicadores das Redes Neurais e ANFIS para os anos 

atípicos (AAT). 

 

As Tabelas 2.14 A e B destacam os melhores modelos de estimativas 

(classificados pelo RMSE) usando as técnicas de RNA e ANFIS, considerando o 

quanto as variáveis de entrada adotadas foram relevantes para estimar Kdβ
h, 

apresentando consideráveis melhorias em relação ao modelo clássico (ME). Nas 

estimativas da difusa na superfície inclinada (Kdβ
h) com base nas medidas da difusa 

na superfície horizontal (Tabela 1.14 A) redução comparada ao modelo estatístico 

(ME) foi de 67% para a MLP e ANFIS, 52% RBF e 13% para a GRNN. 

Nas estimativas da fração da difusa na superfície inclinada (Kdβ
h) com base nas 

medidas da global na superfície horizontal (Tabela 1.14 B) se observa nos melhores 

modelos de RNA uma redução no índice RMSE de 38,6% e 44,4% respectivamente, 

comparado ao modelo estatístico (ME). 

  

MODELO

A) Kdβ
h
 = f ( KdH

h
) RMSE(%) MBE(%) r

ME M1 KdH
h 12,43 -3,55 0,98

MLP M8 KdH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar Neb 4,03 -0,29 0,99

RBF M8 KdH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar Neb 5,84 -0,20 0,99

GRNN M2 KdH
h

H0H
h 10,86 -1,65 0,99

ANFIS M8 KdH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar Neb 4,15 -0,63 0,99

B) Kdβ
h
 = f ( KtH

h
) RMSE(%) MBE(%) r

ME M1 KtH
h 35,35 -5,32 0,86

MLP M8 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar Neb 21,70 -3,32 0,95

RBF M2 KtH
h

H0H
h 25,44 -3,48 0,93

GRNN M2 KtH
h

H0H
h 29,39 -5,73 0,90

ANFIS M8 KtH
h

H0H
h

Ѳz δ Tar Neb 23,08 0,15 0,94

COMBINAÇÕES AAT (ANOS ATÍPICOS)
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Figura 2.19 - Correlações entre valores medidos e estimados de (Kdβ) pelas 

técnicas MLP, RBF, GRNN e ANFIS 

(A) 
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Kdβ
h = f (KtHh, H0H

h, Ѳz δ, Tar, Neb) 

 

Kdβ
h = f (KtHh, H0H

h, Ѳz δ, Tar, Neb) 

 

Os gráficos das Figuras 2.19A mostram que as medidas de Kdβ
h estão bem 

correlacionadas para os modelos apresentados na Tabela 2.14A distribuição dos 

valores estimados e dos valores medidos, apresentam boa concordância linear com 

as retas de referência próximas ao ideal (1:1), o que mostra que Kdβ
h medido e 

estimado estão bem ajustados estatisticamente em todas as redes e ANFIS com 

coeficientes de correlação de r=0,99. Os valores de MBE mostram que as técnicas de 

RNA e ANFIS tendem a subestimar as estimativas com valores entre 0,20% e 1,65%. 

O índice de precisão RMSE apresentou o pior resultado com a técnica de rede GRNN 

(RMSEGRNN=10,86%). tendo um espalhamento mais irregular. Contudo as técnicas 

MLP, RBF e ANFIS podem ser utilizadas para estimar Kdβ
h com indicadores 

estatisticamente melhores que os obtidos com o modelo estatístico. 

No gráfico da Figura 2.19 B, as correlações entre os valores medidos e 

estimados com as técnicas de rede MLP, RBF, GRNN e o sistema hibrido ANFIS, 

mostram que para a estimativa da fração da difusa na superfície inclinada Kdβ
h com 

base nas medidas da global na superfície horizontal os coeficientes de correlação 

entre rGRNN=0,90 e rMLP=0,95, indicam que existe boa correlação entre os valores 

medidos e estimados pelas combinações de variáveis utilizadas nos treinos. Os 

índices estatísticos da Tabela 2.14B, mostram que de acordo com os valores de MBE 

as técnicas de RNA tendem a subestimar as estimativas com valores entre 3,32% e 

5,73% e a ANFIS tendem a superestimar em 0,15% as estimativas. O índice de 

precisão RMSE apresentou o pior resultado com a técnica de rede GRNN 

(RMSEGRNN=29,39%). Os resultados obtidos dos índices com as estimativas da fração 

da difusa na superfície inclinada (Kdβ
h) a partir das medidas da global na superfície 
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horizontal, mostram que os modelos de rede adotados podem estimar Ktβh, 

considerando a base horária. 

Figura 2.20 - Gráfico de dispersão das estimativas: (A) Kdβ em função de KdH 

medido (B) Kdβ em função de KtH medido. 

 

(A) 

 

(B)
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Os gráficos da Figura 2.20 mostram as curvas de dispersão das estimativas 

comparadas aos espalhamentos da base de dados de estimativa e validação. 

Destaca-se claramente que em todas as estimativas que os melhores resultados 

foram obtidos com as técnicas MLP e ANFIS, as quais apresentaram um 

espalhamento mais uniforme com boa concordância entre os valores medidos e 

estimados. A técnica RBF apresentou um bom espalhamento para a estimativa [Kdβ
h 

= f (KdH
h)] com os valores estimados próximos aos medidos, porém na estimativa [Kdβ

h 

= f (KtHh)] a dispersão dos valores estimados não tivera concordância com os valores 

medidos, isso devido ao número de variáveis envolvidas no treinamento. A técnica 

GRNN apresentou um comportamento muito irregular no espalhamento, onde se 

observa claramente a não concordância dos valores estimados com os valores 

medidos também em função do número de variáveis utilizadas nos melhores 

treinamentos.  

Analisando a Tabela 2.14 observa-se que nas técnicas de aprendizado de 

máquinas (TAM) utilizadas, os melhores resultados foram obtidos nas combinações 

que tinham presentes as variáveis meteorológicas nebulosidade e temperatura do ar. 

Essa condição ocorreu nas estimativas de [Kdβ
h = f (KdH

h)] e [Kdβ
h = f (KtHh)] com as 

técnicas MLP e ANFIS, as quais apresentaram os melhores índices e uma dispersão 

mais próxima dos valores medidos. Esse resultado indica que somente as variáveis 

KdH
h e KtHh não explicam o comportamento de Kdβ

h tendo em vista que o 

espalhamento se torna mais coincidente com a inclusão de outras variáveis. 

Com os resultados apresentados é possível identificar que dentre as técnicas 

testadas neste estudo, a MLP e a ANFIS apresentaram os melhores índices 
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estatísticos e um espalhamento das estimativas mais ajustado aos dados medidos, o 

que as caracterizam como mais adequadas para estimar as frações difusa em 

superfície inclinada a partir das medidas da radiação difusa e global na superfície 

horizontal, com dados de Botucatu-SP/Brasil. 

2.5 CONCLUSÕES 

Considerando os resultados obtidos com os modelos de estimativa estatísticos 

(ME) com dados do município de Botucatu/SP pôde-se observar que os modelos das 

Equações 2.8 e 2.9 obtidas por meio de regressão apresentaram bons resultados e 

podem estimar a irradiação difusa na superfície com inclinação de 22,85° (Kdβ
h) para 

Botucatu com coeficientes de determinação igual a R²=0,96 a partir das medidas da 

irradiação difusa na horizontal e igual a R²=0,75 a partir das medidas da irradiação 

global na horizontal. 

As arquiteturas de RNA e ANFIS de forma geral apresentaram resultados 

estatísticos melhores comparados aos resultados obtidos com o modelo estatístico 

(ME). Essa condição é esperada, considerando uma série de fatores envolvidos para 

o treinamento das redes, tais como a quantidade de variáveis de entrada e as 

possibilidades de ajustamento através da parametrização. Porém as técnicas 

demandam um trabalho considerável para determinação das melhores combinações 

e definição dos parâmetros de ajustamento, e por esse motivo uma comparação 

estatística entre o ME e as técnicas de aprendizado de máquina não é adequada, mas 

pode ser feita apenas como referência dos resultados obtidos. 

Pode-se concluir com base nos resultados obtidos que as técnicas de 

aprendizado de máquina adotadas que a rede MLP consegue estimar a irradiação 

difusa incidente em superfície inclinada a partir de combinações de variáveis medidas 

e calculadas com base na irradiação difusa horizontal com RMSE < 5%, o que a 

qualifica como a técnica mais adequada para estimativa dessa variável utilizando a 

base de dados de Botucatu. O resultado é superior ao obtido com os modelos 

estatísticos de RMSE = 12,43%.  

Da mesma forma o estudo conclui também que a MLP também consegue 

índices melhores de desempenho nas estimativas de irradiação difusa incidente em 

superfície inclinada a partir de combinações de variáveis medidas e calculadas com 

base na irradiação global horizontal com RMSE = 21,7% comparado ao obtido pelo 
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método estatístico de RMSE=35,35%. Esses resultados mostram que as estimativas 

da irradiação difusa na superfície inclinada podem ser realizadas a partir das medidas 

da irradiação global na horizontal quando as medidas da irradiação difusa não 

estiverem disponíveis. 
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CONSIDERAÇÕES FINAIS 

O uso das Redes Neurais Artificiais (RNA) e do Sistema Hibrido (ANFIS) como 

técnica para realizar estimativas de variáveis da radiação solar se mostrou como uma 

importante solução para a generalização dos problemas propostos neste estudo. 

Neste trabalho avaliou-se apenas as técnicas Multlayer Perceptron (MLP), 

Generalized Regression Neural Network (GRNN), Radial Basis Functions Networks 

(RBF) e Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS), considerando que estas 

estão mais presentes em problemas de generalização afins. Tais técnicas não se 

apresentam como uma solução definitiva, mas deve se observar que para as 

condições propostas os resultados mostram que a rede GRNN não consegue bons 

resultados nas estimativas, porém, a técnica de rede MLP e a ANFIS se destacam 

com os melhores resultados comparados aos obtidos com os modelos estatísticos 

utilizados e podem ser aplicadas sem restrições, desde que respeitada as condições 

determinadas neste estudo. Para outras condições (outras combinações de variáveis) 

é importante um novo estudo de forma a garantir a eficácia das redes para realizar 

estimativas. 
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APÊNDICE A – Radiação Solar 

1 Componentes da Radiação Solar 
 

Radiação Solar pode ser definida como sendo a energia proveniente do Sol que 

incide sobre o planeta Terra, fenômeno que é diretamente responsável pelos fatores 

climáticos e meteorológicos do planeta (Dal Pai, 2014). 

A análise dos elementos constituintes da radiação solar é realizada 

considerando duas grandezas distintas que relacionam a irradiância ou densidade de 

fluxo de radiação (instantânea) e a irradiação ou energia solar, conforme segue 

(Chaves e Escobedo, 2000).: 

• A irradiância é definida como a potência incidente por unidade de área, sendo 

sua unidade no SI é W.m-2. 

• A irradiação representa a energia solar recebida por unidade de área em um 

determinado período, ou o valor da densidade de fluxo integrado no tempo 

(normalmente hora ou dia), e sua unidade no SI é J.m-2, porém normalmente 

aplicado em MJ.m-2. 

A radiação solar extraterrestre, a qual percorre o espaço entre o sol e a Terra, 

é determinada pela constante solar Isc = 1367 W.m-2. Ao entrar na atmosfera terrestre 

a radiação é atenuada, tendo sua intensidade alterada pelos processos físicos de 

reflexão, absorção e espalhamento, provocadas por moléculas de gases, vapor de 

água, poeira e outras partículas de aerossóis, e ao atingir a superfície do planeta a 

radiação solar recebe o nome de radiação solar global (Hg) (Iqbal, 1983). 
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Figura 1 – Distribuição da Radiação Solar 

 

Fonte: Adaptado pelo Autor. 

A radiação solar global (Hg) que atinge a superfície terrestre é composta pelas 

componentes Direta (Hb) - definida como a parcela da Global que não sofre interação 

com a atmosfera, atingindo uma superfície em um ângulo de incidência normal; e 

Difusa (Hd) - proveniente do espalhamento da Direta por gases e partículas 

suspensas na atmosfera (Figura 1) (Pereira et al., 2002). 

Variações temporais da radiação solar são oriundas basicamente das 

condições de sazonalidade das radiações direta e difusa, as quais variam com as 

condições climáticas, geográficas e astronômicas. De forma a minimizar os efeitos 

geográficos e astronômicos, o comportamento das radiações é avaliado pelo uso da 

fração da difusa (Kd) e da transmissividade da global (Kt). Nessa técnica os efeitos 

climáticos são mantidos. (Iqbal, 1983). 

A determinação mais adotada da transmissividade global (Kt) foi definida por 

Liu e Jordan (1960), a qual expressa a razão entre a radiação solar global (Hg) e a 

radiação incidente no topo da atmosfera (H0). Por meio deste índice pode-se 

classificar o céu como nebuloso (baixos valores de Kt) e céu limpo (altos valores de 

Kt), além das condições intermediárias (Iqbal, 1983; Dal Pai; Escobedo, 2001; 

Teramoto; Escobedo, 2012). 

𝐾𝑡 =  
𝐻𝑔

𝐻0
                                                                       (1) 

Para determinar a fração difusa da radiação global (Kd), utiliza-se a relação que 

expressa a razão entre a radiação solar difusa (Hd) e a radiação solar global (Hg). 
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𝐾𝑑 =  
𝐻𝑑

𝐻𝑔
                                                                       (2) 

Os valores de Kt e Kd são adimensionais variam entre 0 e 1. 

A determinação da irradiação no topo da atmosfera é definida na Equação (3). 

 

 H0 =
24

𝜋
Isc. E0. [

𝜋

180
. 𝜔𝑠. (𝑠𝑒𝑛 𝛿. 𝑠𝑒𝑛 φ) + (cos δ. cos φ 𝑠𝑒𝑛 𝜔𝑠)]                 (3) 

 

onde ISC é a constante solar com valor de 4.921 KJ m-2 h-1; E0 fator de excentricidade 

da terra, calculada pela Equação (4); φ é a latitude local em graus; δ é a declinação 

solar em graus definida na Equação (6). 

 

E0 = 1,000110 + 0,034221.cos Γ + 0,001280.sen Γ+0,000719.cos 2 Γ+0,000077.sen 2 Γ    ( 4) 

 

onde Γ é o ângulo diário e é definido pela Equação (5) 

Γ = 2π.(
𝐷𝐽−1

366
)                                                                   (5) 

δ = 23,45.sen.[(
360

365
). (𝐷𝐽 + 284)]                                                    (6) 

onde DJ é o Dia Juliano. 

 O ângulo zenital (𝜃𝑧) é definido pela Equação (7) 

cos 𝜃𝑧 = [sen(δ). sen(φ) + cos(δ). cos (φ). cos(ω)]                                    (7) 

 

1.1 Componentes da Radiação Solar Incidente em Superfícies Inclinadas 
 

Em superfícies com inclinação de um ângulo (β) em relação à uma superfície 

horizontal, a irradiação solar global (Hg - MJ.m-2) é determinada pela soma das 

irradiações direta (Hbβ), difusa (Hdβ) e refletida pela superfície (Hrβ): 

 Hgβ = Hbβ + Hdβ + Hrβ                                                         (8) 
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Figura 2 - Componentes da irradiação solar global em superfície inclinada 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

A irradiação direta (Hbβ) que incide na superfície inclinada pode ser 

determinada pela Equação (9) que corrige a irradiação direta incidente na superfície 

horizontal (HbH), sendo RB = cos(Ѳβ)/cos(Ѳz). RB é definido como um fator de correção 

relacionado à mudança do ângulo de incidência da radiação solar sobre a superfície 

com inclinação onde Ѳz é o ângulo zenital e Ѳβ é o ângulo de incidência da radiação 

sobre a superfície inclinada (Iqbal, 1983). 

 Hbβ = HbH . RB                                                              (9) 

A componente refletida da radiação solar na superfície inclinada pode 

apresentar comportamento tanto isotrópico como anisotrópico (Iqbal, 1983). A 

componente anisotrópica pode ser utilizada somente em condições de dias com céu 

claro, pois nestes casos a reflexão tem comportamento uniforme, sendo assim, a 

fração refletida que incide na superfície inclinada pode ser estimada com bons 

resultados apenas pela componente isotrópica (Scolar et al., 2003; Souza, 2011).  

Na condição isotrópica a fração que incide sobre a superfície inclinada é 

definida pela Equação (10). 

Hrβ = Hg. ρ .[(1/2) (1 – cos β)]                                                 (10) 

Onde ρ é o albedo da superfície e [(1/2).(1 – cos (β)] é a razão entre a radiação 

incidente na superfície inclinada e a radiação refletida. Hg é a radiação global. 
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A componente difusa incidente na superfície inclinada possui características 

anisotrópicas em função do espalhamento atmosférico avaliadas pelas 

subcomponentes circunsolar, brilho solar e difusa isotrópica (Figura 3), motivo pelo 

qual não seja plausível o uso de relações geométricas simplificadas para sua 

obtenção (Iqbal, 1983; Scolar, 2004). 

Figura 3 - Radiação difusa incidente em uma superfície inclinada

 

Fonte: Chwieduk (2009) apud Souza (2012). 

 A irradiância difusa proveniente da região ao redor do disco solar é denominada 

circunsolar, e é resultante predominantemente do espalhamento devido aos aerossóis 

da atmosfera. O aumento da intensidade da radiação difusa próximo ao horizonte é 

denominado de brilho horizontal, resultante do aumento da trajetória pela onda 

eletromagnética nas proximidades do plano de horizonte e também em função das 

múltiplas reflexões na atmosfera terrestre.  

A difusa é isotrópica porque considera as condições de uniformidade do céu, 

sendo válida para condições de céu nublado, porém em condições de céu claro a 

difusa tem comportamento anisotrópico, sendo necessário que os modelos sejam 

corrigidos. Para a condição isotrópica, o cálculo da irradiação difusa que incide sobre 

uma superfície inclinada é definido na Equação (11) (Liu e Jordan, 1963; Iqbal, 1983). 

Hdβ = Hd [(1/2) (1 + cos β)]                                                 (11) 

Onde [(1/2) (1 + cos β)] é a razão entre a radiação difusa incidente na superfície 

inclinada e a radiação difusa proveniente do céu. Hd é a difusa que incide na superfície 

com inclinação β. 
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APÊNDICE B - Técnicas de Aprendizado de Máquina 

1 Redes Neurais Artificiais (RNA) 

As Redes Neurais Artificiais (RNA) podem ser descritas como modelos 

computacionais baseados no sistema neural dos seres humanos. Podem ser definidas 

como um conjunto de neurônios artificiais ligados por um conjunto de conexões 

denominadas sinapses (Silva et al. 2010). 

Uma RNA é composta da seguinte estrutura: 

• A camada de entrada que recebe dados; 

• A camada de saída para enviar informações calculadas; 

• E uma ou várias camadas ocultas que se ligam as camadas de entrada 

e saída. 

O número de camadas ocultas e o número total de neurônios de cada camada 

depende do modelo específico, da velocidade de convergência, capacidade de 

generalização, o processo físico e os dados de treinamento que a rede irá treinar 

(Krishnaiah et al , 2007). 

O primeiro modelo de um neurônio artificial foi fruto do trabalho pioneiro de 

Warren McCulloch e Walter Pitts (McCulloch e Pitts, 1943), ilustrado na Figura (1). 

Figura 1 - Modelo do neurônio artificial 

 

Fonte: McCullock e Pitts (1943) 

Essa descrição matemática resultou em um modelo com n terminais de entrada 

x1,x2,...,xn que representam os dendritos, e apenas um terminal de saída y, que 

representa um axônio. Para simular o comportamento das sinapses, os terminais de 

entrada do neurônio são ponderados pelos pesos sinápticos dados por w1, w2,..., wn, 

cujos valores podem ser positivos ou negativos. 
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O comportamento do neurônio artificial tem seu comportamento descrito pela 

Equação 1: 

𝑦 = 𝑓. (∑ 𝑤𝑖𝑛
𝑖=1 . 𝑥𝑖 + 𝑏)                                                       (1) 

onde: n é o número de entradas do neurônio; wi é o peso sináptico; b é o limiar 

associado ao neurônio; xi é a entrada do neurônio; f(.) é a função de ativação do 

neurônio e y é a saída do neurônio. 

Quando um sinal x é aplicado a entrada do neurônio, estes são multiplicados 

por um peso sináptico w o qual representará o grau de relevância na saída. Na 

sequência realiza-se a soma ponderada dos sinais que resulta em um valor, o qual 

excedido a um valor limite chamado threshold resultará na saída y. 

A função de ativação é a parte na qual se faz o processamento das informações 

u recebidas pela RNA e então gera a saída (Silva et al. 2010). A escolha da função de 

ativação é de grande relevância para uma rede neural, considerando que os dados 

passam por um procedimento de normalização para então ser aplicados. Esse 

processo de normalização tem como objetivo preparar os dados de treinamento em 

limites mínimos e máximos para definição do menor erro de saída. A função de 

ativação limita o intervalo de saída a um valor finito. A Tabela 1 apresenta as principais 

funções de ativação disponível.  
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Tabela 1 - Funções de ativação

 

Durante o treinamento de uma rede neural, há a determinação e a correção dos 

pesos (wi,j) e dos bias(b), para que a mesma responda de forma desejada, 

minimizando o erro de saída para cada vetor de entrada. Como característica, a rede 

neural considera o conhecimento adquirido durante um treinamento, de forma a 

responder a novos dados de entrada da maneira mais assertiva, promovendo assim, 

uma generalização do problema e evitar problemas de redes superdimensionadas 

(overfitting) e redes subdimensionadas (underfitting):  

- Overfitting: Ocorre quando a rede memoriza os padrões de treinamento e 

perde a capacidade de generalizar. É provocado quando há um número excessivo de 

neurônios e/ou camadas ocultas ou por excesso do número de épocas no 

treinamento; 

- Underfitting: Ocorre quando a rede não é treinada suficientemente para tornar-

se capaz de generalizar o problema. É provocado quando o número de neurônios e/ou 

camadas ocultas é muito baixo ou por um número insuficiente de épocas de 

treinamento. 
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As redes neurais artificiais têm suas arquiteturas classificadas em redes 

feedforward de uma camada, redes feedforward de multicamadas, redes recorrentes 

e redes reticuladas (Figura 2): 

Figura 2 - Arquitetura de Redes Neurais 

 

Fonte: Clerice (2014) 

a) As redes de uma camada se caracterizam por possuir uma camada de 

neurônios apenas que é a própria camada de saída. São comumente utilizadas para 

classificação de padrões e as principais redes que utilizam essa topologia são as 

redes Perceptron e Adaline;  

b) As redes multicamadas se caracterizam por possuir uma ou mais camadas 

intermediárias. Nestas redes as informações são recebidas pela camada de entrada, 

processadas pelas camadas intermediárias e apresentadas pela camada de saída. As 

principais redes que utilizam este tipo de topologia são as redes Perceptron 

Multicamadas (MLP) e a Função de Base Radial (RBF e GRNN);  
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c) As redes recorrentes têm como característica que as saídas dos neurônios 

são realimentadas como sinais de entrada para outros neurônios. Essa característica 

a torna ideal para sistemas dinâmicos variantes no tempo, como por exemplo, 

previsão de séries temporais, entre outras. Pode-se citar a rede Hopfield e Elman 

como das principais nesta categoria; 

d) As redes reticuladas têm como característica a disposição espacial dos 

neurônios, pois o processo de ajuste de seus pesos e limiares (bias) está relacionado 

às suas localizações espaciais. Tem como principais aplicações problemas de 

clustering (agrupamento), otimização de sistemas e reconhecimento de padrões. A 

principal rede que utiliza essa topologia é a Kohonen. (Spatti, 2011). 

O treinamento de uma rede consiste em um processo de ajuste dos pesos 

sinápticos de forma que um conjunto de valores de entrada seja capaz de produzir 

valores de saída desejados. Os treinamentos podem ser:  

i) Supervisionados – Onde o treinamento gera respostas na saída através 

dos dados de entrada. As respostas da saída são então comparadas 

com os valores desejados gerando um valor de erro que é utilizado para 

fazer um novo ajuste nos pesos e limiares (bias) objetivando sempre 

minimizar o erro ao máximo;  

ii) Não Supervisionados. - Nesse tipo de treinamento não é feita a 

comparação dos resultados do treinamento com os valores desejados. 

No processo de treinamento a rede se auto organiza em relação a 

subconjuntos de valores de entrada que possuem características 

parecidas, a fim de ajustar os pesos e limiares (bias). 

1.1 Multilayer Perceptron (MLP) 

A rede neural MLP consiste de um conjunto de neurônios que compõe a 

camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saída de 

neurônios computacionais, todas interligadas por ligações sinápticas com pesos 

variados (Haykin, 2008). Pertence à arquitetura feedforward de múltiplas camadas 

com treinamento supervisionado. A rede feedforward trabalha com a propagação do 

sinal “para frente”, entre células de camadas adjacentes, até a última camada (saída). 

Na fase de treinamento da rede, há a determinação e a correção dos pesos (wi) e dos 

limiares (bias) (θi), para que a mesma responda de forma desejada, minimizando o 

erro de saída para cada vetor de entrada. A Figura (3) demonstra a estrutura de uma 

rede MLP, onde a primeira camada é a entrada (xi,j), a segunda possui uma ou mais 
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camadas ocultas de nós computacionais com pesos de ligações (wi,j) e a terceira 

camada corresponde à saída de nós computacionais (yi), (Lyra et al., 2016). Os sinais 

de entrada são enviados para a camada oculta. Em seguida, as camadas ocultas e 

de saída multiplicam os sinais de entrada por um conjunto de pesos. 

Figura 3 - Arquitetura da Rede Neural Percepton Multicamadas. 

 

Fonte: Yadav e Chandel (2014). 

 

A saída dos neurônios é calculada pela aplicação de uma função de ativação 

que deve ser definida em função do problema a ser ajustado (Rehman e Mohandes, 

2008). 

Existem muitos algoritmos de aprendizado específicos para determinados 

modelos de redes neurais. A MLP tradicionalmente utiliza o algoritmo de 

aprendizagem supervisionado Backpropagation (BP). Neste algoritmo o valor de cada 

camada de saída é usado para atualizar o peso da camada anterior, processo 

executado em duas etapas: i) insere os dados de entrada da RNA, analisa e compara 

com o sinal da saída com o sinal desejado. ii) o erro produzido pela RNA é utilizado 

no processo de ajuste dos pesos(wi,j) e limiares (bias)(θi).  

O ajuste dos pesos (wi,j,) é feito, tendo-se calculado cada gradiente local com 

base no erro da camada de saída, pela Equação (2) Haykin (2001).  

Δwi,j(n) = η . δi(n) . yi(n)                                                           (2) 

Onde: η é a taxa de aprendizagem da rede; δi(n) é a propagação do erro nas camadas 

e yi(n) é a saída calculada pela rede neural. 
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Vale destacar que esse processo acontece de forma transparente durante o 

treinamento da rede. 

O algoritmo Backpropagation é considerado de processamento lento além de 

exigir um alto custo computacional, motivo pelo qual variações para esse método 

foram propostas com o objetivo de aumentar a eficiência no processo de 

convergência. O algoritmo mais utilizado para essa proposta é o Levenberg-Marquardt 

que é um método gradiente de segunda ordem, baseado no método dos mínimos 

quadrados para modelos não lineares. Enquanto o Backpropagation é um método de 

descida do gradiente em função do erro quadrático, o algoritmo Levenberg-Marquardt 

é uma aproximação do método de Newton (Hagan e Menhaj, 1994). 

O método de Levenberg-Marquardt, foi desenvolvido para ter velocidade de 

treinamento. Quando a função objetivo é a soma de quadrados, a matriz Hessiana 

pode ser aproximada como H=JTJ e o gradiente como g=JTe, sendo: 

i) J  a matriz Jacobiana, contendo a primeira derivada dos 

erros da rede em relação ao peso 

ii)  e o vetor dos erros da rede. O Jacobiano pode ser 

calculado via backpropagation, processo menos complexo que o cálculo 

da Hessiana. 

O algoritmo Levenberg-Marquardt usa a aproximação da Hessiana do mesmo 

modo que o método de Newton, conforme Equação (3). 

Wi+1 = wi - (JTJ+µ1)-1JTe                                                           (3) 

O algoritmo começa com um valor arbitrário. Calcula-se o erro no instante e 

aplica-se a regra de atualização do peso. Um novo erro é então calculado, e caso 

tenha aumentado, deve-se desfazer a atualização e aumentar o fator de ajuste. Na 

sequência a interação é reiniciada e caso o erro tenha diminuído, se aceita a iteração 

e diminui o fator de ajuste. Assim conduz-se na direção do gradiente quanto mais 

distante se estiver do ponto mínimo. Ao chegar às proximidades dele, o algoritmo de 

Newton será predominante (MUKHERJEE; ROUTROY, 2012). 

 

1.2 Radial Basis Functions Networks (RBF) 

A RBF é uma rede feedforward com topologia de três camadas (entrada, 

intermediária e saída) (Figura 4) cujos neurônios possuem como função de ativação 
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uma função de base radial. Normalmente utiliza uma função de ativação Gaussiana e 

são utilizadas em aproximação de funções, predição de séries temporais e controle. 

As funções de base radial (RBFs) são geralmente funções não-lineares cujo 

valor cresce ou decresce à medida que a distância do centro da função de base radial 

aumenta. Porém, o mapeamento da camada intermediária para a saída é linear, isto 

é, a soma dos pesos lineares da camada de saída onde o peso é o parâmetro ajustável 

da rede.  

Figura 4 - Arquitetura da Rede Neural de Base Radial 

 

Fonte: Behrang et al.(2010). 

Considerando n entradas, m saídas e s neurônios na camada intermediária, o 

peso que conecta a camada de entrada e camada escondida é definido por W1; o valor 

do limiar da camada intermediária é definido por b1; o peso que conecta a camada 

intermediária com a camada de saída é W2; a entrada da camada intermediária do M-

ésimo neurônio é definida pela Equação (4). 

𝑟𝑀 =  √∑ (𝑊1 − 𝑥𝑖). 𝑏1𝑖                                                 (4) 

A saída do M-ésimo neurônio da camada intermediária é definida na Equação 

(5). 

𝑐𝑀 = exp((−𝑟𝑀)2) = exp (−(||𝑊1 − 𝑥𝑖 ||. 𝑏0)                              (5) 

Onde ||.|| representa uma norma euclidiana. 
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A entrada da camada de saída promove a soma dos pesos dos neurônios de 

cada camada intermediária com função de ativação linear definida pela Equação (6). 

𝑌𝑘 =  ∑ 𝑐𝑀
𝑠
𝑀=1  . 𝑊2                                                      (6) 

O ajuste dos pesos (W1) na primeira etapa é feito de forma não supervisionada, 

e na segunda etapa o ajuste dos pesos (W2) ocorre de forma supervisionada. Uma 

questão importante para o treinamento da RBF está em se obter o numero de 

neurônios na camada intermediária, o qual normalmente se inicia com zero neurônio 

e é incrementado automaticamente através da verificação do erro ( 𝑒 =

 ∑ (𝑡𝑘 −𝑛
𝑘=1 𝑌𝑘)²), o processo é repetido até que se obtenha o erro desejado, ou quando 

o número máximo de neurônios da camada intermediária é atingido. 

1.3 Rede Neural de regressão Generalizada (GRNN) 

A GRNN, proposta por Specht (1991), pode ser definida como uma Rede 

Neural Artificial (RNA) com estrutura do tipo feedforward, ou seja, não recorrente e 

requer treinamento supervisionado. Foi desenvolvida como uma alternativa ao 

algoritmo backpropagation. É capaz de aproximar qualquer função arbitrária, mesmo 

relações lineares ou não lineares entre as variáveis de entrada e a saída, criando a 

função de estimação de saída diretamente (Hyun; Nam, 1995). 

A rede GRNN é relacionada com a rede neural probabilística (Specht, 1996) e 

realiza a regressão com a estimação da média dos mínimos quadrados de um 

conjunto de dados disponível. É baseada na estimação da função densidade de 

probabilidades da amostra observada usando uma janela de estimação Parzer 

(Parzer, 1962). 

Possui uma estrutura fixa, dada por uma camada de entrada com n neurônios, 

duas intermediárias denominadas de padrão com n neurônios e soma composta por 

s neurônios do tipo numerador e um neurônio do tipo denominador e a camada de 

saída composta por s neurônios. O número de neurônios da camada padrão é igual 

ao número de vetores da entrada da rede e utiliza função de ativação de base radial. 

Na GRNN os valores obtidos no treinamento tornam-se vetores de pesos nas 

camadas intermediárias (Specht, 1991) (Figura 5). 
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A função de transferência da GRNN é uma função gaussiana onde o parâmetro 

σ define a abertura desta função ou número de padrões a serem levados em 

consideração para a estimação de uma variável. 
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Figura 5 - Arquitetura da GRNN 

 
Fonte: Specht (1991). 

A técnica de aprendizado da GRNN difere das outras redes, pois seu processo 

de aprendizado não utiliza uma abordagem de ajuste iterativo para adquirir informação 

sobre o treinamento, mas aprende quase que instantaneamente com os dados 

apresentados para o treinamento.  

Essa técnica armazena padrões de treinamento e os processa utilizando uma 

função de suavização não linear para determinar as funções componentes de 

densidade de probabilidade de saída. 

No processo de treinamento da GRNN as unidades de entrada fornecem as 

variáveis X para todos os neurônios da camada padrão. A unidade padrão pode ser 

um exemplar ou um centro do cluster. Quando um novo vetor X entra na mesma rede 

ele é subtraído do vetor armazenado representando cada centro do cluster (Equação 

7). 

𝑎(𝑖) = ‖𝑋 − 𝑋𝑖‖    i = 1, ......,n                                      (7) 

Tanto o quadrado como os valores absolutos dessas diferenças são somados 

e alimentam uma função ativação não linear, normalmente a exponencial, na camada 

padrão (Equação 8). 

𝑏(𝑖) = 𝑒𝑥𝑝(
𝑎(𝑖)

2𝜎2

2 

)  i = 1, ......,n                                     (8) 

A saída da camada padrão é enviada para a camada de soma, onde as 

unidades somadoras realizam a somatória do produto entre um vetor peso e um vetor 
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obtido na saída da unidade padrão (Equação 9) e o Somatório dos pesos (Equação 

10). 

𝑐(𝑗) = ∑ 𝑦𝑗,𝑖 ∗ 𝑏𝑖𝑛
𝑖=1   j = 1,...s.                                        (9) 

  

𝑑 = ∑ 𝑏𝑖𝑛
𝑖=1      j = 1, ......,n                                              (10) 

As unidades de saída dividem cada resultado da camada de soma pelo 

somatório total de todas as unidades de soma (Equação 11) para então determinar a 

saída Y (Equação 12). 

𝑦̂(𝑗) =
𝑐𝑗

𝑑
   j = 1, ......,n.                                     (11) 

𝑌̂ = [𝑦̂1 … 𝑦̂𝑗 … 𝑦̂𝑛]𝑇                                                   (12) 

Mais detalhes da arquitetura e do funcionamento da rede podem ser obtidos na 

literatura de Specht, 1991 e Hansen et al (1996). 

2 Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS) 

2.1 Definição geral da Lógica Fuzzy 

 A teoria dos conjuntos Fuzzy ou Lógica Fuzzy foi definida por Zadeh (1965). 

Ela aborda uma classe de elementos com graus contínuos de pertinência capaz de 

traduzir informações imprecisas e as converter de uma linguagem natural em termos 

matemáticos, generalizando de forma que ela possa assumir um número infinito de 

valores no intervalo [0,1]. Sendo assim, um conjunto fuzzy A em um universo (X) é 

definido por uma função de pertinência (µA (x)): X [0,1] e representado por um 

conjunto de pares ordenados A = {µA (x)/x} x € X, onde µA (x) indica o quanto x é 

compatível com o conjunto A. 

 Os conjuntos fuzzy tem como importante propriedade a capacidade de 

expressar transições graduais entre a pertinência e a não pertinência. Tem como 

principais funções a gaussiana, triangular e trapezoidal (Shaw & Simões, 1999) 

(Figura 6).  

  

https://en.wikipedia.org/wiki/Adaptive_neuro_fuzzy_inference_system
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Figura 6: Funções de pertinência Fuzzy (a) triangular (b) trapezoidal (c) 

gaussiana (d) sino generalizada 

 

Fonte: Nascimento, Paulo. (2015). 

 A modelagem fuzzy pode ser então definida como um método que permite 

descrever as características de um sistema usando regras de inferência fuzzy (Takagi 

e Sugeno, 1985). 

 O modelo de um sistema de inferência Fuzzy (FIS) é definido em 5 etapas: 

 1 – Fuzzificação – responsável por adaptar as informações da entrada em 

conjuntos Fuzzy; 

 2 – Base de conhecimento (regras) – contém as regras elaboradas pelo 

especialista (SE, ENTÃO); 

 3 – Base de conhecimento (dados) – contém as funções de pertinência do 

conjunto fuzzy usados nas regras.  

 4 – Método de Inferência para a saída Fuzzy. 

 5 – Defuzzificação – responsável por converter os valores fuzzy em valores da 

saída. 
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Figura 7 - Etapas do Sistema de Inferência Fuzzy 

Fonte: Adaptado de Jang (1993) 

A literatura apresenta vários tipos de Sistema de Inferência Fuzzy (FIS), sendo 

aqui classificados em três tipos: FIS Mamdani (1975), FIS Tsukamoto (1979) e FIS 

Takagi e Sugeno (1985). 

2.2 Redes Neurais Adaptativas e Sistema de Inferência Neuro-Fuzzy 

O termo Neuro-Fuzzy é relacionado a um modelo de um sistema de inferência 

fuzzy empregado na estrutura de uma RNA Fuzzy adaptativa, ou seja, um sistema 

híbrido proposto por Jang (1993) que potencializa as características destes dois 

importantes paradigmas. Utilizam a interpretabilidade Fuzzy o aprendizado das RNA 

para gerar as regras de inferência de um sistema Fuzzy (Lee et. al, 2005).  

O sistema híbrido tem como proposta obter um sistema com maior capacidade 

de interpretação, aprendizado, estimativa e generalização (Silva et al. 2010). 

A ANFIS é um sistema híbrido baseado em sistemas neuro-fuzzy foi proposto 

por Jang (1993). Se baseia no método fuzzy do tipo Takagi e Sugeno (1985) e 

implementa uma arquitetura baseada em redes adaptativas funcionalmente 

equivalente. O desenvolvimento deste sistema foi motivado pela inexistência de 

técnicas para transformar o conhecimento humano em regras fuzzy com funções de 

pertinência apropriadas e pela ausência de métodos que permitissem otimizar funções 

de pertinência para minimizar o erro e melhorar a performance (Jang, 1993). 

A estrutura da ANFIS é composta por cinco camadas, cada qual com finalidades 

específicas. (Figura 8). 
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Figura 8 - Arquitetura da ANFIS 

 
Fonte: Jang (1993). 

 

As camadas podem ser descritas como: 

Camada 1  

Realiza o cálculo do grau de pertinência das entradas x e y, de acordo com o tipo de 

função escolhida para os nós (A1, A2, B1, B2). Normalmente, a função de pertinência 

dos antecedentes é gaussiana: 

µAi(x), µBi(y), i=1, 2.                                                         (13) 

Camada 2 

Nessa etapa o operador conjuntivo fuzzy produto agrega as saídas das camadas 

anteriores. Nesta camada e na camada 3 está presente a clausula ‘Se’ das regras 

do sistema responsável pela ativação ou não da camada 4. Cada nó dessa camada 

é uma regra fuzzy do sistema. 

𝑤𝑖 = (𝜇𝐴𝑖
(𝑥), 𝜇𝐵𝑖

(𝑦)) , 𝑖 = 1,2                                            (14) 

Camada 3 

Os nós da camada 3 funcionam como operador de normalização do nível de disparo 

das regras.  

𝑤𝑖̅̅ ̅ =  
𝑤𝑖

𝑤1+ 𝑤2
,     𝑖 = 1,2                                                  (15) 
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Camadas 4 

Calcula o produto entre as saídas da camada 3 e os valores de entrada (x e y), 

ponderados pelos valores (p, q e r) A saída dessa camada representa a contribuição 

de cada regra na saída final. 

𝑤𝑖̅̅ ̅𝑧𝑖 =  𝑤𝑖̅̅ ̅(𝑝𝑖𝑥 + 𝑞𝑖𝑦 + 𝑟𝑖),     𝑖 = 1,2                                               (16) 

 Camada 5 

Calcula a saída precisa do sistema e juntamente com os nós das camadas 4, 

realizam a fase de defuzzificação do sistema. Composta por apenas um nó que realiza 

o somatório das saídas da camada 4. 

∑ 𝑤̅𝑖 𝑧𝑖 =  
∑ 𝑤𝑖𝑧𝑖

∑ 𝑤𝑖
,    𝑖 = 1,2                                                          (17) 

O desempenho do ANFIS ocorre em função do número inicial de parâmetros, 

quantidades de regras e entradas. Esses parâmetros são determinados de forma 

empírica, criando-se um modelo com funções de pertinência (Lezanski, 2001). Esse 

método nem sempre pode ser eficiente, pois não apresenta quantos grupos 

relevantes de entrada podem existir.  

O algoritmo de clusterização subtrativa é utilizado para identificar centros da 

distribuição de dados (definidos pelos pontos que melhor representem a 

“vizinhança”). Nesses pontos são centradas as curvas de pertinência que 

consequentemente passa a ter pertinência igual a 1.  

No algoritmo de clusterização, define-se como parâmetros de entrada o 

número de cluster que se deseja identificar ou o raio de atuação do cluster e o 

número de épocas de iteração. Em cada execução do algoritmo, tenta-se identificar 

um ponto que minimize o somatório do potencial com os pontos do raio de atuação 

do cluster. Esse potencial é medido como a distância euclidiana do centro até cada 

elemento do possível cluster (agrupamento) (Equação 27) (Chiu, 1996). 

ρ𝑖 = ∑ exp(−
4

𝑟𝑎
2

𝑛
𝑗=𝑖 . ‖𝑥𝑖 − 𝑥𝑗‖²)                                            (18) 

Sendo: ρi o potencial do cluster; xi o centro do cluster e xj cada ponto do raio 

de atuação do cluster agrupado a ele; n o número de pontos do raio de atuação do 

cluster e ra o raio de atuação do cluster. 



 
 

APÊNDICE C – Matrizes de Pesos e Limiares (Bias) 

Capítulo 1 
 
MLP – Combinação M6 – (A)[Ktβh

 =f(KtHh)] 
 

 
 
 
MLP - Combinação M6 – (B)[Kdβ

h
 =f(KtHh)] 

 

 
 

-1,4163 1,0477 -1,3020 -0,1139 -0,3728 -0,0185 -2,3541

1,8473 -1,7376 2,3827 0,2177 -0,0422 -0,0863 -0,3793

-0,2268 1,1427 0,3030 0,5002 0,4779 1,2055 0,1931

-1,3061 1,6428 -0,1728 -0,0096 0,2400 0,1022 0,6696

1,8149 -0,5403 -0,0892 -1,0978 0,0551 0,0327 -2,4948

-0,1152 0,4919 0,3540 0,3404 0,1684 0,8726 -0,3882

-0,0550 -0,9979 -0,4289 -0,1164 -0,0212 -0,0497 -0,8251

1,7036 -0,9305 0,5572 0,4029 1,3472 -0,2374 -0,2230

1,2793 1,8184 0,0472 0,2096 0,3034 0,9707 0,1461

2,9531 1,6699 2,1222 -1,0144 0,0774 0,0890 0,1242

-2,3348 -2,1793 -0,5390 -0,5018 0,7436 -0,7601 0,0328

Bias (b1) = Pesos (w1) = Bias (b2) = 0,9412 Pesos (w2) = 

0,6748 -1,1575 0,4279 -0,0357 0,0488 -0,1274 -0,3859 -1,8987

1,1924 -1,8649 0,6847 0,1520 0,1652 -0,1664 0,2491 2,6165

2,5286 -3,1194 0,2350 -0,2066 -0,0574 -0,1460 -2,0628 0,5091

0,8636 -2,3265 1,6801 0,1662 0,2758 -0,2171 0,1600 2,1218

-0,7945 1,6468 -1,0651 -0,1737 -0,1988 0,1627 -0,2903 4,8445

0,0335 1,2433 -0,5363 -0,0155 0,0183 0,1102 -0,1822 -1,7774

-1,5495 1,1088 -1,8639 -0,0385 0,1734 0,2468 -0,2356 -0,4601

-2,4362 -0,9376 -0,4802 -0,5426 -1,3396 2,5036 0,7075 -0,0966

Bias (b1) = Pesos (w1) = 0,0918 Pesos (w2) = Bias (b2) =

1
6

0
 



 
 

MLP - Combinação M6 – (C)[Kdβ
h

 =f(Ktβh)] 
 

 
 

  

0,4760 -0,8076 -0,0254 0,0658 -0,3784 -0,0049 -0,5835 1,6831

-2,8631 4,0377 -0,1063 0,2806 0,2096 0,2218 -0,0609 -0,2829

0,6758 -1,9232 0,7223 -0,0078 -0,5144 -0,0913 -0,2541 1,5608

0,1801 1,2894 -3,4520 -2,0977 -1,2406 -0,0913 0,6390 -0,1791

0,2811 -1,5011 0,5338 -0,3366 -0,7486 -0,0908 -0,1584 -0,8973

0,0222 -0,8921 0,3187 0,1347 -0,1850 -0,0298 -0,4237 -3,8032

2,9858 -0,0181 2,7522 -1,2150 0,3618 1,5865 -0,6717 0,0692

-2,2157 -0,4543 1,5393 2,2772 0,6025 0,0619 -0,2026 -1,5244

-0,6710 -1,5575 0,0805 -0,2723 -0,5625 -0,0489 -0,1475 3,1041

-0,9053 -1,9119 -0,4373 -0,7685 -0,9852 0,0188 -0,1166 -1,4441

2,7849 1,7730 -0,4733 -1,1224 0,2007 0,1252 2,2252 -0,4408

Bias (b1) = Pesos (w1) = -1,3961 Pesos (w2) = Bias (b2) =

1
6

1
 



 
 

Capítulo 2 

 
MLP – Combinação M8 – (A)[Kdβ

h =f(KdH
h)] 

 

 
 
 
 
 
 
MLP – Combinação M6 – (B)[Kdβ

h
 =f(KtHh)] 

 

 

-0,5442 0,4613 0,2601 -0,0128 -0,3349 0,0143 -0,0022 1,1533

0,7050 0,5608 0,7967 -0,0896 -0,2672 0,0229 -0,0219 0,8507

0,4114 0,3085 1,2459 -0,0723 -0,0952 0,0203 -0,0236 -0,4620

2,2271 -0,7228 0,0828 -0,0423 -0,5849 0,0452 -0,0747 -1,4710

0,7818 0,4210 -0,3058 0,0405 0,2814 -0,0230 0,0052 1,0930

Bias (b1) = Pesos (w1) = Bias (b2) = 0,9865 Pesos (w2) = 

0,6748 -1,1575 0,4279 -0,0357 0,0488 -0,1274 -0,3859 -1,8987

1,1924 -1,8649 0,6847 0,1520 0,1652 -0,1664 0,2491 2,6165

2,5286 -3,1194 0,2350 -0,2066 -0,0574 -0,1460 -2,0628 0,5091

0,8636 -2,3265 1,6801 0,1662 0,2758 -0,2171 0,1600 2,1218

-0,7945 1,6468 -1,0651 -0,1737 -0,1988 0,1627 -0,2903 4,8445

0,0335 1,2433 -0,5363 -0,0155 0,0183 0,1102 -0,1822 -1,7774

-1,5495 1,1088 -1,8639 -0,0385 0,1734 0,2468 -0,2356 -0,4601

-2,4362 -0,9376 -0,4802 -0,5426 -1,3396 2,5036 0,7075 -0,0966

Bias (b1) = Pesos (w1) = Bias (b2) = 0,0918 Pesos (w2) = 

1
6

2
 


