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RESUMO

MARTIM, C. C. MODELOS EMPIRICOS E MACHINE LEARNING NA
ESTIMATIVA DA RADIACAO GLOBAL DIARIA NA AMAZONIA, 127f. Tese
(Doutorado em Fisica Ambiental) — Instituto de Fisica, Universidade Federal de Mato
Grosso, Cuiabd, 2024.

A radiacdo global (Hg) influencia diretamente varios processos quimicos, fisicos e
bioldgicos entre eles estd a evapotranspiracdo, fotossintese, geracdo de energia
fotovoltaica entre outros, porém sua mensuracao esta restrita a certas regides, sendo
necessario a série historica para estudos cientificos, projetos agricolas, ambientais e
industriais. Algumas variaveis meteorologicas como a temperatura do ar ou insolacéo
apresentam uma boa correlagcdo com a Hg. Neste trabalho, foram avaliados 87 modelos
empiricos para a estimativa da radiacdo global com insolacéo, temperatura do ar,
umidade relativa do ar, variaveis astrondmicas e combinac@es hibridas com mais de
uma variavel, além disso, foi avaliado as técnicas de machine learning do tipo MLP e
SVM com 40 diferentes combinagdes de entrada, para 20 cidades distribuidas no
Bioma Amazonico brasileiro. Com os modelos empiricos, empregando a insolacao, o
melhor desempenho foi obtido com 0 modelo potencial, com S, So e Ho como variavel
de entrada, ja para a temperatura do ar, o0 melhor desempenho foi obtido com o0 modelo
que possui como variavel de entrada o AT, Tmed e Ho, ja 0 modelo hibrido com AT,
S, So e Ho como variavel de entrada, e obteve o melhor desempenho, ja os modelos
com variaveis astrondémicas foram ndo significativos (NS) para todas as estacGes
meteoroldgicas avaliadas e 0s modelos baseados na umidade relativa do ar
apresentaram baixo desempenho. Na avaliagdo por meio do MLP e SVM, quanto
maior 0 nimero de variaveis de entrada, melhor o desempenho, principalmente com a
insercdo da insolacgdo e temperatura do ar, que reduz o espalhamento em dias com alta
e baixa transmissividade atmosférica, porém quando tem a disponibilidade de todas as
variaveis é recomendado o emprego da combinacdo RHmax, RHmed, RHmin, Tmax,
Tmed, Tmin, S, So, Ho. No geral, ndo houve diferenca expressiva no desempenho dos
modelos empiricos e dos MLP e SVM com dados meteoroldgicos locais para a
estimativa da radiacdo global no bioma Amazdnico brasileiro.

Palavras-chave: SVM; ANN; bioma Amazoénico; Predi¢do, Modelos simplificados.



ABSTRACT

MARTIM, C. C. EMPIRICAL MODELS AND MACHINE LEARNING IN
ESTIMATING DAILY GLOBAL RADIATION IN THE AMAZON, 127f. Thesis
(Doctor in Environmental Physics) — Physics of Institute, Federal University of Mato
Grosso, Cuiabd, 2024.

Global radiation (Hg) directly influences various chemical, physical and biological
processes, including evapotranspiration, photosynthesis, photovoltaic energy
generation and others. However, its measurement is restricted to certain regions and
historical series are necessary for scientific studies, agricultural, environmental and
industrial projects. Some meteorological variables such as air temperature or insolation
correlate well with Hg. This study evaluated 87 empirical models for estimating global
radiation using insolation, air temperature, relative humidity, astronomical variables
and hybrid combinations with more than one variable, and also evaluated MLP and
SVM machine learning algorithms with 40 different input combinations, for 20 cities
distributed in the Brazilian Amazon Biome. With the empirical models, using
insolation, the best performance was obtained with the potential model, with S, So and
Ho as input variables, while for air temperature, the best performance was obtained
with the model with AT, Tmed and Ho as input variables, The hybrid model with AT,
S, So and Ho as input variables had the best performance, while the models with
astronomical variables were non-significant (NS) for all the weather stations evaluated
and the models based on relative humidity showed poor performance. In the evaluation
using the MLP and SVM algorithms, the greater the number of input variables, the
better the performance, especially with the inclusion of insolation and air temperature,
which reduces scattering on days with high and low atmospheric transmissivity, but
when all the variables are available it is recommended to use the combination RHmax,
RHmed, RHmin, Tmax, Tmed, Tmin, S, So, Ho. Overall, there was no significant
difference in the performance of the empirical models and the MLP and SVM
algorithms with local meteorological data for estimating global radiation in the
Brazilian Amazon biome.

Keywords: SVM; ANN; Amazon biome; Prediction, Simplified models.
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1.0 INTRODUCAO GERAL

1.1 Problemética

A falta de dados meteoroldgicos, € um desafio significativo em todos os paises,
especialmente em regides remotas ou paises em desenvolvimento, principalmente por
falta de infraestrutura, alto custo de manutencéo, necessidade de pessoas capacitadas,
atualizacdo tecnoldgica das estacbes meteoroldgicas entre outros fatores. Dados
meteoroldgicos confidveis sdo cruciais em varias atividades como, modelagem de
condicBes climéticas, planejamento e acBes adotadas em desastres naturais,
planejamento de recursos hidricos, planejamento agricola e estudos relacionados a
influéncia das mudancas climaticas locais.

Embora no Brasil, parte significativa dos dados meteoroldgicos disponiveis para
estudos séo das estacdes meteoroldgicas automaticas (EMAS) e convencionais (EMCs)
sdo geridas pelo Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), e estdo distribuidas
espacialmente em todas as unidades da federagdo, porém séo insuficientes para o
estudos meteorologicos regionais em muitos locais do pais, principalmente em fungéo
da distribuicdo espacial desigual, pois a maior parte dessas estacdes meteoroldgicas
estdo concentradas nas regides Sul, Sudeste, Nordeste e Centro-Oeste, enquanto na
regido Norte que abrange boa parte do bioma Amazonico, ocorre a menor cobertura
espacial das EMAs e EMCs em todo o pais.

O bioma Amazdnico brasileiro € uma regido estratégica em funcdo de sua grande
dimensdo, pois ocupa aproximadamente metade do territério brasileiro, sendo
caracterizado pelo clima Tropical, com alto volume de precipitacdo pluvial e baixa
variacdo de fotoperiodo, o que permite a manutencdo de uma grande diversidade de
flora e de fauna. A regido é compreendida pela bacia Amazdnica, onde o principal rio
€ 0 Amazonas, que possui inumeros afluentes ao longo de sua extensao.

E uma regido com contribuico significativa na atividade econémica do Brasil,
com a pecuaria sendo a principal, porém recentemente a agricultura vem se
expandindo, tornando essa regido a nova fronteira agricola brasileira, com a
implantacdo de extensas areas de lavoura, principalmente soja e milho. A regido
também apresenta um grande potencial para a producéo de energia fotovoltaica, sendo

necessarios projetos para avaliar a viabilidade de producdo em cada local, através das



medicgdes in loco da radiacdo global (Hg). Sendo que o conhecimento da radiagéo
global incidente é um fator crucial em todos os setores, principalmente na producgédo
agropecuaria, pois impacta no crescimento das plantas, na eficiéncia do uso de recursos
como a agua em sistemas de irrigacdo e o bem-estar animal.

Por ser uma regido préxima a Linha do Equador (latitude de 5 a -15°), a radiacdo
extraterrestre (Ho) nesta regido é praticamente constante ao longo do ano, porém ao
atravessar a atmosfera, a radiacao solar acaba interagindo com diferentes constituintes
atmosféricos, e a radiacdo global incidente pode apresentar mudanca significativa,
tanto espacial como temporal.

No monitoramento das variaveis meteoroldgicas, o bioma Amazénico possui
apenas 72 EMAs, que ainda estdo concentradas em poucas cidades, em razdo de
diversos fatores, como a dificil logistica da regido para a instalacdo, coleta de dados e
a manutencdo que acaba sendo mais onerosa. Além disso, parte da série historica das
estacOes meteoroldgicas ja consolidadas, apresentam dados falhos ou inconsistentes
significativos, principalmente para a Hg, que segundo Martim & Souza (2021) esta
entre 11 e 59% e que para Souza et al. (2017) fica entre 14,20 e 59,28% de falhas da
série histdrica, que ocorre principalmente em razdo da falta de manutencao periddica,
principalmente o sensor pirandmetro que necessita de manutencdo especializada

periodicamente.

1.2 Justificativa

Pesquisadores de diferentes paises, vem se dedicando a estudos que visam a
avaliacdo das diferentes metodologias empregadas na estimativa da Hg, sendo assim,
todos o0s anos varios artigos sdo publicados envolvendo a tematica, como descrito na
revisao de Prieto & Garcia (2022) onde os autores encontraram 165 modelos
empiricos, e na revisao de Zhou et al (2021) os autores encontraram 232 artigos que
empregaram diferentes técnicas de Machine Learning (ML) na estimativa da Hg, com
diversas variaveis de entrada.

Apesar dos dados da radiagdo global ser de dificil acesso, seja por falhas na
série historica ou falta de medicdo na regido de interesse, existem variaveis

meteorologicas que possuem boa correlacdo com a radiacdo global, e sdo de facil



medicao, como € o caso da temperatura do ar e ainda em algumas EMCs ¢ realizado a
medicéo da insolacéo.

Quando se trata de modelagem da radiacdo global, algumas metodologias séo
mais utilizadas, como é o caso do modelo de Angstrom-Prescott que correlaciona
linearmente a radiacdo global com a insolagéo, 0 modelo de Bristow & Campbell e
Hargreaves & Samani que correlacionam a radiacédo global com a temperatura do ar, e
atualmente vem sendo empregado também com bom desempenho as técnicas de
Machine Learning, entre eles o mais utilizado é a rede neural artificial (ANN) e o
suporte de vetor e maquina (SVM) para o preenchimento de falhas na base de dados.
Os modelos empiricos sdo baseados em relagbes matematicas ou estatisticas,
desenvolvidas a partir de dados observacionais ou experimentais, ao invés de serem
baseados em principios tedricos ou leis fundamentais, ja as técnicas de ML conseguem
através dos dados de entrada, identificar padrGes e fazer previsdes futuras, mesmo em
problemas ndo lineares. Na estimativa da radiacdo global, pode-se empregar diversas
varidveis de entrada como a insolacdo, temperatura do ar, umidade relativa do ar,
variaveis astronémicas e combinac¢des hibridas, porém independente da metodologia
adotada, é necessario calibrar os modelos empiricos e treinar as técnicas de Machine
Learning e posteriormente fazer a validagdo a fim de avaliar o desempenho nas
condicdes meteorologicas locais.

No bioma Amazoénico, ha poucos artigos que avaliaram o desempenho destas
metodologias de uma forma mais abrangente, sendo o trabalho mais completo
publicado por Martim & Souza (2021) que s6 avaliaram o modelo de Angstrom-
Prescott para 20 locais, enquanto Souza et al. (2017) empregaram 15 modelos baseados
na temperatura do ar e precipitacao pluvial para 14 cidades no estado de Mato Grosso,
e no estudo de Ramos et al. (2018) que avaliaram os modelos de Bristow & Campbell
e Hargreaves & Samani, e que apesar de abranger todo o Brasil com 32 locais, apenas
4 estdo inseridas no bioma Amazonia. Ja relacionado as técnicas de Machine Learning
para 0 Bioma Amazénico, o unico trabalho desenvolvido foi publicado por Marques
et al. (2024) que avaliaram as estimativas da radiacdo global em 12 locais, inseridas
no estado do Amazonas, onde o0s autores avaliaram apenas uma combinacdo de
variaveis de entrada, sendo recomendado pelos autores, que em trabalhos futuros seja

avaliado diferentes combinagGes de varidveis meteoroldgicas de entrada.



A necessidade de estudos mais abrangentes para a regido do bioma Amazonico,
envolvendo os diferentes métodos de estimativas da Hg, tanto os modelos empiricos
como as técnicas de ML, principalmente na avaliacdo do desempenho e na selecédo de
metodologias mais vidveis, porém sempre considerando as variaveis meteorologicas
mais facilmente disponiveis.

O que se observa, é que essas metodologias de estimativa da radiacédo global,
ja estdo consolidadas em varios paises, porém principalmente na regido que
compreende o bioma Amazoénico, existem poucos estudos, e que foram desenvolvidos
para locais especificos, sendo que existe a necessidade de estudos mais abrangentes
sobre este tema, para uma compreensdao mais ampla do potencial dessas diferentes

metodologias.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral

Estimar a radiacéo global (Hg) por meio de modelos empiricos e as técnicas de
Machine Learning e avaliar as melhores metodologias para aplicagdes ambientais,

energéticas e agricolas no bioma Amazonico.

1.3.2 Objetivos Especificos

Revisdo de literatura e avaliacdo do desempenho dos modelos empiricos com
diferentes variaveis de entrada, em estacbes meteorolégicas inseridas no bioma
Amazonico brasileiro.

Avaliar a capacidade preditiva das técnicas de machine learning (ML) do tipo
rede neural artificial (ANN) e suporte de vetor e maquina (SVM) com diferentes
combinagOes de variaveis de entrada, e também comparar com o desempenho dos
melhores modelos empiricos selecionados para a estimativa da radiacdo global no

bioma Amaz0nico brasileiro.



2.0 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Bioma Amazbnia

O bioma Amazodnico do Brasil, abrange uma extensa area de aproximadamente
4.196.943 km? que corresponde a 49% do territdrio brasileiro, e esta localizado entre
as latitudes 5 a -15°. Por ser uma regido proxima a Linha do Equador, a radiacdo
extraterrestre (Ho) e o fotoperiodo (So) em média ao longo do ano é de 36 MJ m2 d*
e 12 horas, porém a radiacdo global (Hg) e a insolagéo (S) sofrem grandes mudancas
ao longo do ano, como demonstrado por Martim et al. (2020) que interfere diretamente
na transmissividade atmosférica local, pois nesta regido, como observado na Figura
2.1, algumas cidades, como por exemplo a Sdo Gabriel da Cachoeira no estado do
Amazonas a precipitacdo ultrapassa os 3.100 mm anuais, em Sinop no estado de Mato
Grosso ficou entre 1.900 a 2.200 segundo Alvares et al. (2013), influenciando
diretamente a cobertura do céu com a presenca de nuvens e mudangas da composicao
atmosfeérica, resultando em grande variabilidade espago-temporal da radiacdo global
(SOUZA et al. 2017).

Embora a regido apresente alta precipitacdo pluvial anual, que reduz a
transmissividade atmosférica em média de 50%, ocorre que na regido, a radiacdo
global incidente durante o ano, apresenta altos valores, que variam de 16,55 a 20,33
MJ m?2d? na média mensal, segundo Martim & Souza (2021), em funcdo da sua

posicao geografica, proximo a Linha do Equador.
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Figura 2.1. Precipitacdo pluvial anual para o Brasil (Adaptado de Alvares et al. 2013).

Segundo Alvares et al. (2013) 81% do territorio brasileiro se enquadra na Zona
Climatica Tropical, representado pela letra A, que é subdividido em estacdo seca (Af),
monc¢do (Am), com verdo seco (As) e inverno seco (Aw), sendo que boa parte desta
area contempla o bioma Amaz6nico, como mostrado na Figura 2.2, e esta
caracterizacdo deve-se a diversos fatores comuns nesta grande extensao territorial,
como variacbes nas altitudes, precipitacdes pluviais e temperaturas do ar que

condicionam essa zona climatica.
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Figura 2.2 Classificagdo Climatica de Kdppen para o Brasil (Adaptado de Alvares et
al. 2013).

2.2 MODELOS EMPIRICOS

2.2.1 Modelos baseados na insolacéo

A insolagdo (S) é uma medida do tempo de incidéncia da radiacéo direta em
horas sobre um determinado local, sendo o valor diario da S menor que o fotoperiodo
(So) que é um valor tedrico (S < So), pois nao sofre a influéncia dos componentes
atmosféricos, ja quando o dia estd completamente nublado a S = 0, porém em dias
normais a S > 0. A insolagdo (S) é medida no Heliégrafo de Campbell-Stokes, que
possui uma esfera de vidro, onde 0s raios solares sdo direcionados ao heliograma, que
é uma fita de papel com gramatura e cor padronizada, impressa com subdiviséo de 0,5



horas, onde o registro ocorre quando a fita é perfurada com a incidéncia da radiacéo
direta ao longo do dia.

Utilizando a radiacéo global (Hg), radiacdo para um dia completamente claro
(Hc), insolacdo (S) e o fotoperiodo (So) foi proposto por Angstrom (1924) para a
cidade de Estocolmo, para um dia completamente claro o modelo empirico
recomendado foi Hg/Hc = 0,25 + 0,75 (S / So) que relaciona linearmente a
transmissividade atmosférica (Hg / Hc) e a razdo de insolacdo (S / So), sendo
observado por Prescott (1940) a limitacdo do emprego do modelo proposto na maioria
dos dias, sendo assim, foi proposto a substituicdo do Hc pela radiacdo extraterrestre
(Ho), e empregando dados do Monte Stramlo, na cidade de Camberra localizada na
Australia, foi proposto que a radiacéo global poderia ser estimada pela a equacédo Hg /
Ho = 0,25 + 0,54 (S / So). Sendo que a transmissividade atmosférica esta diretamente
relacionada as condi¢des atmosféricas, apos o ano de 1940, varios trabalhos foram
publicados ajustando os coeficientes do modelo conhecido como Angstrom-Prescott
em homenagem os pesquisadores.

Por mais que os modelos fornecam os valores de Hg por correlacdo, é
necessario que haja uma série histérica de Hg da regido, para determinar os
coeficientes dos modelos empiricos, que representam caracteristicas locais, o que pode
inviabilizar o seu emprego em regides onde ndo possui nenhuma medi¢cdo (ABRAHA
& SAVAGE, 2008). Os coeficientes empiricos (“a” e “b”) do modelo Angstrom-
Prescott por ser uma correlagdo linear simples, o coeficiente linear representa a
transmissividade minima (a) onde ocorre apenas a incidéncia de radiacdo difusa, ou
seja, segundo WMO (2014) abaixo dos 120 W m n3o a registro nos heliogramas, e o
coeficiente angular (b) que representa a radiacdo direta incidente, sendo seu valor
influenciado pela interagéo da radiagcdo com elementos da atmosfera, e a soma dos dois
coeficientes (a + b) fornece a transmissividade maxima. Independente do modelo, 0s
coeficientes de uma forma geral representam as condic6es climaticas local.

No contexto historico, como descrito por Bahel et al. (1987), na década de 80
as medidas de insolacdo eram mais frequentes, quando comparado a da radiacéo
global, em estacdes meteoroldgicas convencionais, porém com o passar do tempo essa
relacdo foi se invertendo e hoje existe mais pirandmetros que helidgrafos. A

desvantagem dos modelos derivados da insolacdo é que essa variavel ndo esta



facilmente disponivel, como por exemplo a temperatura do ar (ABRAHA &
SAVAGE, 2008) pois os heliografos estdo distribuidos em poucas estacdes
meteoroldgicas convencionais antigas, em funcdo da dificuldade de sua aquisicao, pois
sdo equipamentos importados, e a principal dificuldade esta na parte operacional, pois
necessita da presenca diaria de um operador para trocar as fitas e posteriormente a
transcrever os valores em planilhas, porém a vantagem é que a correlacdo da S com a
Hg é mais adequada quando comparado a temperatura do ar, como descrito por
Adaramola (2012) que o desempenho do modelo baseado na insolacdo foi mais
preciso, seguido do modelo baseado na temperatura e por ultimo o modelo baseado na
umidade relativa do ar.

Pesquisadores vem se dedicando na avaliacdo do desempenho dos modelos
empiricos baseados na insolacdo em diferentes paises, sendo observado que a condi¢éo
climatica do local ¢é o principal fator que influéncia o desempenho, como demonstrado
na revisdo mais abrangentes envolvendo a temaética, que foi realizada por Prieto &
Garcia (2022) que encontraram um total de 165 modelos, sendo que 16 eram variacdes
polinomiais, logaritmicos, exponenciais e potenciais com a insolacdo, e que foram
avaliados em varios paises, onde a seguir é apresentado os resultados dos artigos que
abordaram a tematica e avaliaram o desempenho.

Embora no geral, todos os modelos apresentaram um bom desempenho, para
as 23 cidades localizadas no Iran, porém segundo Jahani et al. (2017) os modelos
baseados na insolacdo o desempenho estatistico foi melhor quando comparado aos
modelos baseados apenas na temperatura do ar e 0 mesmo desempenho foi observado
em relacdo aos modelos hibridos (insolacdo e temperatura do ar), o que significa que
a insercdo da temperatura do ar no modelo ndo melhorou significativamente o
desempenho.

Para 16 estacOes meteoroldgicas localizadas na Espanha, segundo Almorox &
Hontoria (2004), o0 modelo empirico baseado apenas na insolagdo, com polinémio de
terceiro grau apresentou o melhor desempenho, quando comparado aos modelos de
primeiro e segundo grau e exponencial, porém, segundo os autores, todos 0s modelos
apresentaram desempenho estatistico proximos, e em funcdo da simplicidade o0s

autores recomendam o emprego do modelo linear para a Espanha.
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Na Turquia, de um total de 18 cidades avaliadas, apenas duas obtiveram um
baixo desempenho dos modelos polinomiais de primeiro, segundo grau, logaritmico,
exponencial e potencial na estima da radiacdo global, que segundo Bakirci (2009) é
influenciado principalmente por mudanca nas condi¢es meteorologicas, relacionadas
principalmente a composicéo da atmosfera.

O desempenho de modelos baseados na S foi superior, quando comparado aos
modelos que empregam somente a Tmed, RHmed e AT para a cidade de Iseyin,
localizado na Nigeria, porém segundo Falayi et al. (2008), na falta de S pode-se utilizar
outras variaveis meteoroldgicas, como por exemplo a temperatura do ar, sem grandes
erros nas estimativas.

Em 48 cidades da China, Chen et al. (2004) encontraram que os modelos
baseados na insolacdo, com destaque ao modelo polinomial de terceiro grau, obtiveram
melhor desempenho quando comparado ao modelo baseado na temperatura do ar, e
que o modelo de Bristow & Campbell ndo é adequado para as cidades de Xian e
Chongqing pois o coeficiente “a” que representa transmissividade méaxima para um
dia claro foi de 2,35 e 3,19 respectivamente.

No estudo desenvolvido por Martim & Souza (2021), que avaliaram o
desempenho do modelo de Angstrom-Prescott, em 20 estacbes meteoroldgicas,
localizadas na regido que compreende o bioma Amazonico brasileiro, constataram
semelhancas no desempenho estatistico, nos agrupamentos sazonais ou anuais, sendo
recomendado os modelos anuais com o coeficiente linear (a) oscilando de 0,2251 a
0,3561 e coeficiente angular (b) de 0,345 a 0,528 nas cidades.

Foi observado, que além da escolha do modelo empirico, a divisdo da base de
dados para treinamento, como por exemplo, em geral ou sazonal para treinamento dos
modelos € uma das principais fases da modelagem. Estudos demostraram que quando
se compara o desempenho dos modelos baseados na S anual e sazonais ndo houve
melhorara o0 desempenho estatistico, como por exemplo Almorox & Hontoria (2004),
que apos o particionamento sazonal dos dados meteoroldgicos ndo ocorreu melhora no
desempenho dos modelos na estimativa da radiacdo global, comparado ao anual, o
mesmo resultado foi obtido por Martim & Souza (2021) com o modelo de Agstrom-
Prescott avaliado na Amazonia brasileira para 20 cidades, sendo que os autores

também n&do encontraram diferenca na estimativa da radiacdo global com o emprego
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de modelos sazonais e anuais, somente sendo observado diferenga com o emprego do
modelo geral com os dados das 20 estacdes meteoroldgicas, que é mais abrangente e

ndo consegue representar as condi¢bes meteoroldgicas locais.

2.2.2 Modelos baseados na temperatura do ar

Os modelos empiricos que empregam a temperatura do ar sdo muito utilizados,
pois essa € uma variavel de simples monitoramento, baixo custo dos sensores,
manutencdo simples, esta facilmente disponivel e também possui uma boa correlagéo
com a radiacdo global. Ao longo dos anos, varios modelos empregando a temperatura
do ar foram propostos em artigos cientificos e avaliados em diferentes condicoes
climéticas.

O primeiro modelo relacionando a radiacdo global com a temperatura na forma
de amplitude térmica (AT = Tmax - Tmin) foi proposto por Hargreaves & Samani
(1982). Ja em seguida, Bristow & Campbell (1984) propuseram o modelo que possui
uma correlacao entre a radiacdo global e a funcdo exponencial da amplitude térmica,
pois segundo Goodin et al. (1999) o modelo de Bristow & Campbell, como todos os
modelos baseados em temperatura € fundamentado na troca de energia entre a
superficie terrestre e 0 ar, processo esse que aumenta a temperatura do ar, e para
Abraha & Savage (2008) embora 0os modelos baseados na temperatura do ar possam
ser considerados simples, porém, permitem estimar a Hg com baixo erro e com
variaveis que estao globalmente disponiveis.

Ja em 1995 com o objetivo de aumentar a eficiéncia de sistemas e projetos de
irrigacdo localizados as margens do rio Senegal que percorre a Africa Ocidental,
Hargreaves et al. (1985) propuseram 0 modelo baseado na AT local para estimar a Hg,
pois era uma variavel meteoroldgica facilmente obtida na regido, e ainda avaliaram a
sua influéncia na estimativa da evapotranspiracédo de referéncia.

Ap0s o0 ano de 1995, varios artigos foram publicados avaliando os modelos ja
descritos acima e propondo novas metodologias, como demonstrado na revisdo de
literatura realizada por Pietro & Garcia (2022) que encontraram 165 modelos, dos
quais 50 modelos eram baseados apenas na temperatura do ar como variavel de
entrada, para varios paises e condic¢des climaticas. A seguir € apresentado os resultados
de artigos que avaliaram o desempenho de modelos empiricos baseados na temperatura

do ar.
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Na cidade de Madinah, Arabia Saudita Benghanem & Mellit (2014) avaliaram
a relacdo entre as variaveis meteoroldgicas e encontraram correlacédo linear de 78%
entre a radiacdo global e a temperatura do ar média e correlacdo de 57% entre a
radiacdo global e a amplitude térmica do ar (AT), indicando que modelos empiricos
baseados na temperatura do ar apresentam um bom desempenho.

Nas regides tropicais e subtropicais da China, Fan et al. (2018) avaliaram 20
modelos baseados na temperatura do ar e combinac¢es hibridas, os autores relataram
que embora modelos baseados somente na temperatura do ar conseguiram estimar a
radiacdo global com boa preciséo, a adigdo da precipitacdo pluvial e umidade relativa
do ar melhorou consideravelmente o desempenho estatistico. Quando existe a
disponibilidade apenas da temperatura do ar para a estimativa da Hg, recomenda-se o
modelo com amplitude térmica (AT) ¢ temperatura média do ar respectivamente.

Embora muito empregado, 0 modelo de Bristow & Campbell (Equagéo 2.33)
avaliado por Goodin et al. (1999), para Manhattan obteve o menor desempenho
estatistico, quando comparado ao modelo modificado proposto pelos autores,
reforcando a ideia de que o desempenho dos modelos € influenciado diretamente por
condigdes climéticas locais e também ao modelo empregado.

Na maioria dos artigos, modelos empiricos baseados na insolacdo apresentam
desempenho superior, quando comparado a outras variaveis, porém no Egito, Hassan
et al. (2016) relataram que o desempenho dos modelos calibrados e validados para a
regido baseados na temperatura do ar o desempenho foi superior, quando comparado
ao modelo de Angstrom-Prescott encontrado na literatura para a regiéo.

Abraha & Savage (2008) observaram gue a uma relacdo espacial e temporal
nos erros de estimativa da Hg, que é influenciado principalmente pela latitude, onde
por exemplo 0 modelo de Bristow & Campbell superestimou os valores no inverno,
primavera e no final do outono e ver&o e subestimou no final e inicio da primavera e
verdo. Dado que os coeficientes empiricos representam as condigdes meteoroldgicas
locais, surpreendentemente, segundo Goodin et al. (1999) dois modelos com
coeficientes ajustados em Manhattan e validados em 10 cidades inseridas em regioes
secas e Umidas e com distancias variando de 71 e 443 km, houve melhora no

desempenho em algumas cidades, sendo que o esperado era que reduzisse 0
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desempenho em fungéo da distancia, sugerindo que exista outro fator fora o climético

que ndo estava representado no modelo.

2.2.3 Modelos hibridos

A insercdo de mais de uma variavel meteorolégica como por exemplo
temperatura do ar e velocidade do vento no modelo empirico é definido como modelo
hibrido, sendo que essa juncdo na maioria dos casos, permite melhorar
significativamente a capacidade preditiva do modelo empirico. O desempenho dos
modelos hibridos esta diretamente relacionado com as principais variaveis
meteoroldgicas utilizadas, como a insolacdo, temperatura do ar e a umidade relativa
do ar (ERTEKIN & YALDIZ, 1999), associado a quantidade e a qualidade destes
dados (FALAY!I et al. 2008), que corrobora com os resultados obtidos por Jahani et al.
(2017) em que os modelos hibridos com temperatura do ar e insolacdo obtiveram
melhor desempenho quando comparado aos modelos simples com apenas insolagédo
ou temperatura do ar.

No artigo de revisao de literatura, realizada por Pietro & Garcia (2022) dos 164
modelos encontrados, 94 eram hibridos, composto por insolacdo, temperatura do ar,
umidade relativa, latitude, pressao atmosférica, declinacdo solar, velocidade do vento
e precipitacdo pluvial. Sendo assim, nos proximos paragrafos, é apresentado o
panorama geral encontrado em alguns artigos que avaliaram modelos hibridos.

Na regido que compreende a Bacia do rio Yangtze na China, Chen & Li (2013)
concluiram que a insercdo da temperatura do ar maxima e minima (Tmax e Tmin) no
modelo de Angstrom-Prescott, melhorou significativamente o desempenho, quando
comparado 0 modelo de Angstrom-Prescott com a insergdo da pressdo de vapor d’agua
(VP), umidade relativa média (RHmed) e precipitagdo pluvial (Prec.). Para modelos
baseados apenas na temperatura, a insercdo de VP e RHmed melhorou
significativamente o desempenho em comparagédo aos modelos simples, somente com
uma dessas variaveis.

Na China, quando Fan et al. (2018) inseriram a precipitacéo pluvial (Prec.), nos

modelos simples de temperatura do ar, ocorreu melhora no desempenho com destaque
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para 0 modelo com AT, Prec. e Tmed e quando esta disponivel a RHmed, recomenda-
se 0 modelo com AT, Prec., Tmed e RHmed.

No estado de Bahrain, localizado no Golfo Pérsico, Elagib et al. (1998)
constataram que o desempenho do modelo hibrido com a amplitude térmica do ar (AT)
e RHmed foi superior, quando comparado aos modelos simples, que possui apenas
RHmed e Ho.

O desempenho do modelo de Angstrom-Prescott simples, quando comparado
a modelos hibridos com a insercéo de parametros como a temperatura media do ar e
umidade relativa média, para a cidade de Jeddah, Arabia Saudita, segundo EIl-Sebaii
et al. (2009) melhorou o desempenho na estimativa da radiacao global.

Modelos simples com apenas uma variavel meteoroldgica (S, Tmed, RHmed e
AT) segundo Falayi et al. (2008) obteve menor desempenho com R? de 0,5669 a
0,8746, MBE de -0,00018 a -0,00461 MJ m? d! e RMSE de 0,037 a 0,069 MJ m? d!,
quando comparado aos modelos hibridos com duas, trés e quatro variaveis de entrada
com R? de 0,8984 a 0,9748, MBE de -0,00019 a 0,00026 MJ m? d* e RMSE de 0,017

a 0,034 MJ m? d*! respectivamente.

2.2.4 Modelos baseados em variaveis astrondmicas

Os modelos com base em varidveis astronémicas permitem estimar a Hg sem
o registro de dados meteorolégicos, como por exemplo a declinacéo solar, dia juliano
e radiacdo extraterrestre, porém sdo estimativas aproximadas (PIETRO & GARCIA,
2022), pois ndo considera as condi¢Oes atmosféricas que interferem diretamente na
transmissividade da Hg, sendo assim, sdo modelos limitados, porém devem ser
avaliados para cada condicéo.

Vérios trabalhos vém se dedicando na avaliacdo do desempenho dos modelos
empiricos baseados em variaveis astrondmicas, como por exemplo para a cidade de
Madinah, localizada na Arabia Saudita, Benghanem & Mellit (2014) encontraram uma
correlagéo de 90% entre a radiacdo global e a radiacdo extraterrestre.

Para a cidade de Antalya na Turquia, Ertekin & Yaldiz (1999) encontraram

uma correlacao de 0,984 para a relagdo entre a Hg e a 6.
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Em Amman na Jordania, Al-Salaymeh (2006) utilizando a funcéo
trigonométrica onda senoidal com o dia juliano (DJ), correlagdo de Lorentzin,
correlagcdo Gaussiana e polinomial de quarto grau, obteve uma correlacéo de 0,96 para
todos os modelos, porém segundo os autores a radiacdao global e a insolagdo sofrem
influéncia dos elementos atmosféricos, causando espalhamento que se intensifica
principalmente nos meses de janeiro e dezembro. Dependendo das condicGes
atmosféricas, podem ser inseridas varidveis com melhor correlagdo com Hg nos

modelos baseados em variaveis astrondmicas como por exemplo a insolacao.

2.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL (IA) E MACHINE LEARNING (ML)

A inteligéncia artificial (1A) é uma grande area do conhecimento no campo da
ciéncia da computacdo, matematica e estatistica, que € subdividida em vérias subareas
(Figura 2.3), entre elas estd o machine learning ou traduzido para o portugués
aprendizado de maqguina (ML), que se refere a uma série de técnicas, que através do
processo conhecido como treinamento consegue encontrar padrées em um
determinado conjunto de dados e assim prever valores futuros. Existem vérias técnicas
de ML, entre os mais conhecidos e utilizados estdo a rede neural artificial (ANN) e
suporte de vetor e maquina (SVM) (Agbulut et al. 2021).

Inteligéncia Artificial
Aprendizado de Maquina |
B Aprendizado o
supervisionado
Regressao/Classificagdo
SVM
K-NN
ANN
DL
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Figura 2.3. Inteligéncia artificial, aprendizado de maquina, aprendizado
supervisionado, regressao, classificacdo (Adaptado de Agbulut et al. 2021).

As técnicas de machine learning ao longo dos anos vem sendo avaliados e
populacéo para a solugéo de diversos problemas do cotidiano (SANTOS et al. 2021),
0 que permitiu um desenvolvimento acelerado e aplicacBes em diversas areas do
conhecimento (ZHOU et al. 2021).

2.3.1 Rede Neural Artificial (ANN)

A rede neural artificial (ANN) foi desenvolvida a partir da observacdo da
estrutura da rede neural bioldgica, sendo que no inicio o desenvolvimento da pesquisa
foi lento, pois havia a necessidade de computadores com boa capacidade de
processamento. Atualmente, as redes neurais artificiais sdo empregadas em varios
setores da sociedade, como na resolucdo de problemas com modelagem linear ou néo
linear, problemas com centenas ou milhares de varidveis de entrada e que necessitam
de uma solucéo rapida.

O neurbnio é a estrutura basica de uma ANN e possui capacidade de
processamento de informacg6es de forma individual (AGBULUT et al. 2021) onde cada
neurdnio é responsavel pela operacdo de soma da multiplicacdo do sinal de entrada
(X) pelo peso (W) de cada informacao, fornecendo o sinal de saida (U) do neurdnio
(QUEI et al., 2017) conforme a Equagéo 2.65.

U=_QL,w*xx+pa) 2.65

A estrutura basica de uma rede neural artificial do tipo multi-layer perceptron
(MLP) pode ser representada pela Figura 2.4, com um sistema interligado através de
conexdes ponderadas que é composto por variaveis de entrada (X) que estdo na camada
de entrada, camada oculta (CO) e camada de saida (CS) e sdo interligados por pesos
(W) e que matematicamente pode ser expressa pela Equacédo 2.66 (FAN et al. 2019).

Rs = (XL, w*x+ Ba) 2.66

f(w) = -

1+exp(—u)] 2.67
As variaveis de entradas sdo informacdes que possuem correlacdo com a saida
da rede, e geralmente essas variaveis sdo normalizadas com o objetivo de minimizar a

influéncia que as diferentes unidades de medidas possam ter no treinamento.
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Os pesos (W) sdo elementos de ligagdo entre as diferentes camadas de uma
rede neural artificial, que fornece um valor numérico com a importancia de variavel
de entrada na predicdo da variavel de saida (ZHOU et al. 2021).

Em boa parte dos problemas a relacdo entre os dados de entrada e saida ndo é
direta, pois ndo passa pela origem, sendo necessario adicionar uma constante
conhecida como bias ou viés (pa) que € uma forma facil de corrigir esta distor¢éo, pois
com a insercdo do Pa a rede construida melhora a capacidade de identificar padrdes
mais complexos nos dados e melhora a capacidade de generalizagéo.

A funcdo de ativacéo (f (U)) permite que uma grande mudanca nos valores de
entrada, pesos ou bias cause uma pequena mudanca na camada de saida, melhorando
a capacidade preditiva da ANN. Existem varias fungdes de ativacdo, entre elas a mais
utilizada ¢é a funcdo sigmoide (Equacdo 2.67) e dependendo do problema pode ser
empregado a funcdo constante, linear, gaussiana, softmax, tangente hiperbdlica,
ReLU.

Cada camada pode conter varios neurdnios, podendo ser definido como
elemento de ligacdo entre as diferentes camadas e a menor unidade de processamento
dentro da ANN. Toda a modelagem da ANN pode ser expressa pela Equacao 2.66,
com a soma da multiplicacdo das variaveis de entrada pelo seu respectivo peso e a
soma do viés. O numero de neurdnio na camada oculta pode variar de acordo com o
problema a ser resolvido, porém no geral o nimero deve ser igual ou préximo a
dimensionalidade dos dados de entrada (BELLIDO-JIMENEZ et al. 2021).

O nimero de camadas que esta entre a camada de entrada e a camada de saida
é definida como camada oculta (CO), sendo que para a maioria dos problemas simples
que sdo linearmente separaveis, uma camada oculta pode ser o suficiente, enquanto
para problemas mais complexos pode ser necessario redes mais profundas conhecidas
como Deep Learning com mais de uma camada oculta.

Quando se trabalha com a ANN, alguns hiperpardmetros sdo essenciais para
um bom desempenho da rede e devem ser definidos antes do treinamento, que séo eles
a taxa de aprendizagem, momentum, nimero de interaces, numero de camadas
ocultas e nimero de neurdnios. Taxa de aprendizagem (Learning Rate) controla o
ritmo de atualizagdo dos pesos, quando muito alto pode oscilar em torno de um minimo

global, ja quando o valor é baixo o treinamento pode ser muito lento ou convergir em
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torno de minimos locais (SILVA et al. 2017). O momentum visa melhorar a
convergéncia e evitar oscilagcdes excessivas durante o treinamento em direcdo ao
minimo global (ZHOU et al. 2021). O numero de interacdes é o nimero de vezes que

todo o conjunto de treinamento é passado pela rede até que o erro se estabilize.

5 —| Z f(X) Rs

Camada de entrada Camada oculta Camada de saida

Figura 2.4. Estrutura basica de uma rede neural artificial (RNA) (Adaptado de Santos
et al. 2021).

A técnica mais utilizada para treinamento da ANN é retropropagacdo do erro
(backpropagation), que consiste em um processo iterativo de determinacdo do erro e
ajuste dos pesos da rede (SILVA et al. 2017) e funciona da seguinte forma, no
feedforward o treinamento segue o sentido direto com as variaveis de entrada sendo
multiplicadas pelos pesos, como sintetizado na Equacgédo 2.66, sendo encontrado o
valor de saida que permite a determinacdo do erro na estimativa, ja no sentido inverso
do processo conhecido como feedback o erro é utilizado para a atualizacdo dos pesos
no sentido da camada de saida para a camada de entrada, sendo que esse processo

ocorre iterativamente até que o erro encontrado seja 0 minimo possivel.

2.3.2 Suporte de vetor e maquina (SVM)

A maquina de vetores de suporte (SVM) é uma técnica de aprendizado de
maquina supervisionado usado para tarefas de classificacdo e regressdao (QUEJ et al.

2017), sendo muito eficiente em problemas de alta dimenséo e com dados que nédo séo
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linearmente separaveis (VAPNIK, 1995), além disso, a dimenséo é representada pelo
nimero de variaveis de entrada (BELLIDO-JIMENEZ et al. 2021).

O SVM tanto de classificacdo quanto de regressao pode ser exemplificado pela
Figura 2.5, onde a linha central é conhecida como hiperplano, a distancia entre o
hiperplano e a linha superior ou linha inferior é conhecido como margem. Na
classificacdo o objetivo do hiperplano é ficar o mais distante possivel das classes, ja
na regressdo o objetivo muda e a funcéo do hiperplano € ficar o mais proximo possivel
dos pontos. Os vetores de suporte sdo o0s pontos de dados mais préximos da fronteira

de deciséo (hiperplano) e tem influéncia sobre o posicionamento da fronteira.

N ‘ LL",}L'HLLA
Ne @ @Classe |
BlClasse 2

> >

> >

Figura 2.5. SVM de a) classificacdo (classe 1 e 2) e b) regressédo (Adaptado de Bellido-
Jiménez et al. 2021).

Existem varias funcdes de Kernel empregadas no SVM, como linear (Equacéo
2.69), polinomial (Equacéo 2.70) com y > 0, sigmoide (Equacédo 2.71) e de base radial
gaussiana (Equacdo 2.72) com y > 0 (Quej et al. 2017), sendo que a funcdo de base
radial de Kernel (BRF) gaussiana € a mais utilizada nos diferentes problemas pois é
considerada a mais eficiente, simples e capaz de resolver os problemas complexos
(SANTOS et al. 2021) pois estima uma série de regressdes simples (Equacéo 2.68)
com base em varias fungdes de Kernel (Equacgédo 2.72), ou seja, transforma os dados
originais de alta dimens&o em dados de baixa dimensdo facilitando a separacéo linear
dos dados (FAN et al. 2019).
K(xq, x,) = €K(x1,x,) + b 2.68
K(x1,x,) = x4 * X, 2.69
K(xy,x,) = (yxq * x, + 1) 2.70
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K(x4,x,) = tanh(y xq * x, + 1) 2.71
K(xy, xn) = exp(—yllx; — xnll?) 2.72

Onde o K (x4,x,) é a funcdo de reducdo da dimensdo de entrada do vetor
(x1,x,,), € e b sdo vetores de peso e polarizacio, (x; — x,)? € a distancia euclidiana
entre os valores, e 0 d, r e y s@o os parametros fornecidos a funcéo de Kernel.

Alguns parédmetros como custo (C), gama (y) e épsilon (¢) devem ser
fornecidos, porém segundo Quej et al. (2017) a escolha destes valores deve atender as
caracteristicas do conjunto de dados, sendo determinados através de técnicas de
otimizacdo dos hiperparametros ou validacdo cruzada, pois um valor maior de C
implica em uma penalizacdo maior por erros no conjunto de treinamento, levando a
busca por uma margem menor, com valores mais precisos no treinamento e com menor
capacidade de generalizacdo (maior erro na validacéo), porém quando o valor de C é
reduzido ocorre a suavizacdo da margem, permitindo uma classificagdo com menor
rigor no treinamento. O parametro y esta associado ao Kernel utilizado, onde o valor
baixo implica em fronteiras de decisGes mais suaves (mais lineares), ja o valor alto
leva as fronteiras de decisdo sdo mais complexas, podendo se adaptar melhor a dados
nédo lineares. O pardmetro e controla 0 quanto a margem pode ser extrapolada no
treinamento, se for zero todos os pontos devem estar corretamente classificados e
estardo na margem ou no lado correto do hiperplano de deciséo, sendo que o € permite
uma certa flexibilidade na classificagéo para lidar com casos em que os dados nédo séo

linearmente separaveis ou possuem outliers.

2.3.3 Estimativa da radiacao global com MLP e SVM

A radiacdo global (Hg) é o termo que se refere a quantidade total de energia
proveniente do sol incidente na superficie terrestre, sendo essa a principal fonte de
energia na Terra, sendo também uma variavel com aplicagdo em diversas areas do
conhecimento, porém a sua medicdo esta restrita a poucos locais, pois necessita de
estacOes meteorologicas solarimétricas com custo ainda elevado (SILVA et al. 2021).

A radiacdo global possui boa correlacdo com outras variaveis que estdo
disponiveis como insolagdo, temperatura do ar, umidade relativa do ar, velocidade do
vento e em algumas regides até varidveis astronémicas como radiacdo no topo da

atmosfera e fotoperiodo, porém essa correlagao possui uma dependéncia direta com as
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condicBes atmosféricas locais, sendo necessario avaliar separadamente para cada
regido, com isso a partir de 2003 o nimero de pesquisas que vém sendo desenvolvidas
para avaliar o desempenho das diferentes técnicas de machine learning na estimativa
da radiacéo global aumentou exponencialmente (ZHOU et al. 2021).

Além disso, trabalhos académicos vem se dedicando em avaliar as diferentes
combinagbes de entrada (SANTOS et al. 2021, SILVA et al. 2017 e BELLIDO-
JIMENEZ et al. 2021), como insolacdo, temperatura do ar, umidade relativa do ar,
variaveis astronémicas como radiacdo extraterrestre entre outros (ZHOU et al. 2021)
sendo que a temperatura é a variavel de facil monitoramento (SANTOS et al. 2021),
porém independente da técnica utilizado e da combinacédo das variaveis de entrada, a
necessidade de treinamento e validacdo com dados locais, para avaliar o desempenho.

Em todos os trabalhos que utilizaram 0 SVM na estimativa da radiacdo global,
quando empregado a funcdo de base radial de Kernel (BRF) gaussiana, deve ser
fornecido os pardmetros como C, y e e. Como observado na Tabela 2.1, dependendo
da regido avaliada, e das variaveis empregadas, 0s parametros podem mudar, com o C
de 0 a 512, y de 0,046 a 300 e ¢ de 0,001 a 1000000, sendo que o melhor
hiperpardmetro pode mudar, de acordo com as varidveis de entrada.

Tabela 2.1. Pardmetros C, y e ¢ utilizados no SVM para estimativa da radiagéo global.

. Parametros SVM Funcdo de
Literatura s

C ¥ € ativacéo
Santos et al. (2021) 100 0,3 0,001 RBF Kernel
Silva et al. (2017) 100 0,3 0,001 RBF Kernel
Agbulut et al. (2021) 0a200 300 1000000 RBF Kernel
Fan et al. (2019) 40 a 60 20a 40 - RBF Kernel
Quej et al. (2017) 1,08a9,74 0,046a0,702 0,287 a0,533 RBF Kernel
Ghimire et al. (2019) 32a512 0,125a0,625 0,01 RBF Kernel

Nos estudos que utilizaram a rede neural artificial (ANN) do tipo MLP a taxa
de aprendizado (TA) foi de 0,2 a 0,3, 0 momentum (MO) foi de 0,1 a 0,2, nUmero de
interacOes (IT) foi de 500 a 1000, e as variaveis da camada de entrada (VCE) em alguns
trabalhos foram avaliadas diferentes combinac6es de entrada variando de 2 a 6 ou valor
fixo de variaveis de 5 a 20, 0 nimero de neurdnios na camada oculta foide 1a52 e a

funcdo de ativagdo (FA) mais utilizada é a sigmoide (Tabela 2.2), demonstrando que
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o valor dos melhores hiperparametros pode mudar, de acordo com as variaveis de
entrada escolhidas.

Tabela 2.2. Parametros dos modelos de rede neural artificial (ANN).

literatura TA MO IT VCE  neurbnios FA
Santos et al. (2021) 0,2 0,1 1000 2ab - sigmoide
Silva et al. (2017) 0,3 0,2 500 2a6 1al0 sigmoide
Agbulut et al. (2021) - - - 5 8al6 -
Bounoua et al. 2021 - - - 13 10 -
Fan et al. (2019) - 5a7 -
Quej et al. (2017) - 3e4 12 a52 sigmoide
Ghimire et al. (2019) - i . 20  13a2s 'neanlogisticae

tangente

Nos estudos que utilizaram somente uma combinagédo de entrada (Tabela 2.3)
as variaveis de entrada sdo dia juliano (DJ), temperatura méxima, média, minima
(Tmax, Tmed e Tmin), velocidade do vento (Vv), direcdo média diaria (Dir), radiacdo
do topo da atmosfera (Ho), pressdo de vapor de dgua (Pvap), amplitude térmica (AT =
Tmax — Tmin), raiz quadrada da amplitude térmica (VAT), razio da temperatura
(Tmin/Tmax), nebulosidade, fotoperiodo (So), dados de poluigdo do ar como AQI que
descreve quantitativamente a qualidade do ar, PM25 que s&o particulas finas, 0 PM1o
sdo particulas inalaveis e Oz 0 0zonio.

Tabela 2.3. Combinagdes de entrada utilizada em varios trabalhos com técnicas de
ML.

Referéncias Variaveis de entrada
Agbulut et al. (2021) Tmax, Tmin, nebulosidade, Ho e So
DJ, Tmed, Rhmed, Vv, Dir, Pvap, Ho, Tmax, Tmin, AT, VAT e
Bounoua et al. 2021 Tmin/Tmax
Jiaetal. (2022) S, So, AQI, PMz5, PMyo e O3

Tmax, Tmin, Prec. e Ho

uej et al. (2017
Quej ( ) Tmin, Tmax e Ho

Na literatura existem varios trabalhos que se propuseram a avaliar diferentes
técnicas de machine learning para estimativas de radiacdo global, sendo que dentre os
principais estdo a rede neural artificial (ANN) e maquina de vetores e suporte (SVM)
e diferentes combinagGes de entrada em diversos paises entre eles estdo a Turquia
(AGBULUT et al. 2021), Marrocos (BOUNOUA et al. 2021), Espanha e Estados
Unidos (BELLIDO-JIMENEZ et al. 2021), China (FAN et al. 2019; HE et al. 2020),
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México (QUEJ et al. 2017) com classificacdo climéatica Aw, Austrélia (GHIMIRE et
al. 2019) e no Brasil para a cidade de Campo Grande (SANTOS et al. 2021) com
classificacdo climatica Aw e Botucatu (SILVA et al. 2017) com classificacédo climética
Cwa, porém percebe-se para as condigfes brasileiras os estudos s&o locais com
pequena abrangéncia espacial.

Para a cidade de Campo Grande, capital do Estado de Mato Grosso do Sul,
Santos et al. (2021) avaliaram seis diferentes combinac6es de entrada (Tabela 2.4) com
a temperatura do ar (Tmax, Tmed e Tmin) e radiacdo no topo da atmosfera (Ho) com
as técnicas de rede neural artificial (ANN1 a ANNG6) e suporte de vetor e maquina
(SVM1 a SVMB6) na estimativa da radiagdo global (Figura 2.10).

Tabela 2.4. Combinagdes de entrada para ANN e SVM (Adaptado de Santos et al.
2021).

Modelo Variaveis de entrada
ANN1 SVM1 Ho, Tmax
ANN2 SVM2 Ho, Tmin
ANN3 SVM3 Ho, AT
ANN4 SVM4 Ho, Tmed
ANN5 SVM5 Ho, Tmax e Tmin
ANNG6 SVM6 Ho, Tmax, Tmin, AT e Tmed

Na validacdo dos modelos ANN e SVM segundo Santos et al. (2021) a
combinagdo com as variaveis Ho, Tmin apresentou o pior desempenho, seguido da
combinacdo Ho, Tmed (ANN4 e SVM4), ja o melhor desempenho foi obtido com as
variaveis Ho, Tmax, Tmin, AT e Tmed (ANN6 e SVM6). Na comparacéo entre as duas
técnicas o desempenho do SVM foi melhor quando comparado a ANN em todas as
combinagdes avaliadas.

Silva et al. (2017) avaliaram quatro combinagfes de entrada, com as técnicas
MLP e SVM para a cidade de Botucatu, sendo o primeiro com as variaveis do modelo
de A-P com Ho e S/So (ANN1 e SVM1), a segunda adicionando a temperatura do ar
com Ho, Tmax, Tmin e S/So (ANN2 e SVM2), a terceira combinacéo adicionaram a
precipitacdo pluvial com Ho, Tmax, Tmin, Prec. e S/So (ANN3 e SVM3) e a quarta
adicionaram todas as variaveis com Ho, Tmax, Tmin, Prec., RHmed e S/So (ANN4 e
SVM4) na estimativa da radiagdo global com ANN e SVVM para anos tipicos e atipicos.

Segundo os autores, os resultados mostraram que embora em todas as combinagdes o
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desempenho foi bom, porém, a melhor combinacdo foi a ANN4 com r de 0,95 a 0,96
MBE de -2,30 a 1,38 MJ m d, RMSE de 2,68 a 2,89 MJ m2d* e SVM4 com r de
0,960 a 0,9700, MBE de -0,47 2 0,28 MI m? d! e RMSE de 1,64 a 2,14 MIm2eo
desempenho da técnica SVM foi superior quando comparado ao ANN em todas as
combinagdes avaliadas.

Como o resultado do estudo desenvolvido por Bounoua et al. (2021), o
desempenho das técnicas de ML na estimativa da radiacdo global sofreu interferéncia
das condi¢bes microclimaticas, com o melhor desempenho sendo obtido na cidade de
Zagora com coeficiente de correlacdo de 0,9469 a 0,9619, porém a cidade costeira de
Tan-Tan, foi encontrado o pior desempenho, com correlagdo de 0,8173 a 0,8753.
Quando se compara as técnicas, a ANN obteve o pior desempenho, ja o Bagging e RF
0 melhor desempenho.

Na avaliagdo de 12 modelos de ML em 50 cidades e 4 zonas climéticas, sendo
a zona continental temperada (TCZ), zona de mongéo temperada (TMZ), zona de
planalto montanhoso (MPZ) e zona de moncéo subtropical (SMZ) na China, no estudo
desenvolvido por Fan et al. (2019), encontraram (Figura 2.13) que todos os modelos
de ML exceto o RF, M5Tree e GRNN foram capazes de estimar a radia¢éo global com
grande precisdo em todas as zonas climaticas. O desempenho do modelo SVM para as
cidades com o MBE foi de -0,437 a 0,637 MJ m d'! na zona climatica TCZ e SMZ,
0 RMSE foi de 2,07 a 2,53 MJ m2 d?! (TCZ e SMZ) e R? foi de 0,880 a 0,933 (SMZ e
TCZ), ja o MLP foi obtido o0 MBE de -0,284 a 0,612 MJ m? d* (TCZ e SMZ), RMSE
foi de 2,06 a 2,57 MI m2d? (TCZ e SMZ) e R? foi de 0,880 a 0,934 (SMZ e TCZ).

He et al. (2020) avaliaram diferentes combinagGes para estimar a radiacéo
global em 80 cidades da China, com as diferentes combinac@es da S, Ho, Tmax, Tmed,
Tmin, So, Prec., Pt, AT e RHmed e Vv com as combinag6es simples e hibridas. 0 SVM
quando empregado somente a So e Ho como variavel de entrada, o desempenho
estatistico foi o pior, pois a radiacdo global na regido sofre grande influéncia da
precipitacdo pluvial. Nas combinagdes hibridas com a temperatura do ar e precipitacao
pluvial, o pior desempenho com o SVM avaliando o RMSE foi obtido com as
combinag6es Ho + Prec e Ho + Pt, seguido das combinagdes Ho + AT + Prec., Ho +
AT + Pt e 0 melhor desempenho para todas as cidades da China foi a combinagéo S +

Ho + Prec. ou S + Ho + Pt. J& as melhores combinagdes sdo S + Ho + Tmax + Tmed
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+ Tmin + RHmed, S + Ho + AT + Tmax + RHmed + Pt + Tmed + Vv, S + Ho + Tmax
+ Tmed + Tmin + RHmed e So + Ho + Tmax + Tmed + Tmin + RHmed + Pt nas zonas
climéaticas MPZ, SMZ, TCZ e TMZ. Conforme a analise da métrica estatistica RMSE
para estimativa da radiacdo global na China, recomenda-se utilizar o SVM.

Foi avaliado as técnicas MLP, ANFIS e SVM na estimativa da radiacdo global
com duas combinag6es de entrada, sendo a primeira com Tmax, Tmin, Prec., Ho e a
segunda com Tmax, Tmin e Ho. Segundo Quej et al. (2017) o melhor desempenho foi
obtido empregando o SVM e as varidveis Tmax, Tmin, Prec. e Ho, sendo que a
insercdo da precipitacdo pluvial melhorou a capacidade preditiva da radiagéo global.
O melhor desempenho do SVM foi obtido na cidade de Efrain Hernandez com R? de
0,732, RMSE de 2,69 MJ m2 d* e MAE de 2,10 MJ m? d* e o pior na cidade de
Celestin com R? de 0,635, RMSE de 2,82 MI m?2 d* e MAE de 2,16 MJ m2 d™.

Em cinco cidades localizadas na Austrédlia, das 85 variaveis disponiveis
segundo Ghimire et al. (2019) apds serem submetidas a analise da técnica analise de
componentes de vizinhanca (NCA), foram separadas as 20 melhores, que foram
utilizadas para a estimativa da radiacdo global. No grafico de disperséo entre a radiacdo
global medida e estimada, o melhor desempenho foi obtido com o MLP com
correlagéo de 0,939 a 0,967 para as cidades de Gold Coast e Brisbane e como SVR a
correlacdo foi de 0,921 a 0,959 para as cidades de Sunshine Coast e Toowoomba.

Em quatro cidades da Turquia, Agbulut et al. (2021) avaliaram quatro técnicas
de ML, sendo que o desempenho do MLP foi o R? de 0,8830 a 0,9360, MBE de -
0,0251 a 0,231 MBE de -0,0251 a 0,231 MJ m? e RMSE de 2,152 2,44 MI m?e SVM
com R? de 0,8800 a 0,9260, MBE de -0,0678 a 0,289 MJ m* e RMSE de 2,27 a 2,82
MJ m2, sendo que nesse estudo o desempenho do MLP foi superior quando comparado
ao SVM.

Para 8 cidades da China, Jia et al. (2022) avaliaram a estimativa da radiacao
global com vérios modelos de ML, sendo eles 0 SVM, RF e GLMNET com S, So e
dados de poluigéo do ar, sendo que o desempenho do SVM foi melhor com correlagéo
de 0,52 a 0,98, seguido do modelo GLMNET 0,55 a 0,96 e o pior desempenho foi
encontrado com 0 modelo RF com correlacgéo de 0,24 a 0,91.
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3.0 CAPITULO 1 - ESTIMATIVAS DIARIAS DA RADIACAO GLOBAL NA
AMAZONIA BRASILEIRA POR MODELOS SIMPLIFICADOS

RESUMO: A radiacdo solar € um elemento e um fator meteorolégico que esta
presente em diversos processos, como na evapotranspiracao, fotossintese, geracao de
energia e entre outros, porém para o0 seu conhecimento em algumas regides, ocorre
limitacéo de dados medidos de superficie. Neste trabalho foram avaliados 87 modelos
empiricos para estimar a radiacé@o global (Hg) no bioma Amazénico brasileiro; esses
modelos foram divididos em cinco grupos de acordo com as variaveis de entrada, como
a insolacéo (grupo 1), temperatura do ar (grupo I1), umidade relativa do ar (grupo IlI),
variaveis astrondmicas (grupo IV) e modelos hibridos (grupo V) como varidvel de
entrada. Avaliou-se as estimativas primeiramente pela sua significancia (Teste-t), e

depois conforme as métricas estatisticas do desempenho dos modelos (R?, MBE,

RMSE e d). O modelo do grupo V [Hg/Ho = a + b InAT + cS/Sod] apresentou o
melhor desempenho estatistico, em todas os indicativos avaliados, seguido do modelo
do grupo | [Hg/Ho=a+bS/So] e depois do modelo do grupo Il
[Hg/Ho = a + bAT + cAT%?> + dAT?® + eTmed/Ho]. J& os modelos do grupo Il
apresentaram baixo desempenho estatistico e os modelos grupo IV ndo foram
significativos (NS) para todas as estagdes meteoroldgicas avaliadas. No geral,
constatou-se que os modelos simples ou hibridos baseados na insolagédo e temperatura
do ar se mostraram eficientes na estimativa da Hg no Bioma Amazoénico brasileiro.

PALAVRAS-CHAVE: radiacdo solar; energia solar; dados meteorol6gicos minimos;
modelos empiricos de estimativas; indicador estatistico; bioma Amazonico.

3.1 INTRODUCAO

A radiacdo solar é uma fonte de energia limpa, abundante, continua, renovavel
e com grande potencial de expansdo da sua utilizagdo no Brasil e no mundo. No
contexto atual, a variabilidade espacial e temporal da incidéncia da radiacdo global
(Hg) na superficie terrestre, pode ser considerada como um dos principais
impulsionadores do seu uso, principalmente no contexto das mudancas climéticas
(QIU et al. 2022; SAMANTA et al. 2022). Essas varia¢Oes, segundo Souza et al.

(2023), dependem de movimentos da Terra (rotacdo e translagéo), de fatores
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geogréficos (latitude, longitude, altitude, orientacdo e inclinacdo da superficie) e de
fatores atmosféricos (sobretudo pela interacdo com gases de efeito estufa e vapor
d’agua) e nuvens.

De forma resumida, ao atravessar a atmosfera, as ondas eletromagnéticas que
formam a radiacdo solar, podem sofrer atenuacOes pelos fendmenos da reflexao,
absorcédo e difusdo em funcdo do contato com 0s gases constituintes da atmosfera,
nuvens e/ou com particulas em suspensdo; todavia, esses fenbmenos ndo sao
suficientes para reter todo o espectro de ondas eletromagnéticas da radiacédo solar, e,
um percentual atravessa a atmosfera sem qualquer interacéo (radiacéo direta), que, em
conjunto com a componente difusa (seletiva e ndo seletiva, dependendo das dimensdes
da particula atenuante) incidem a superficie do solo formando a radiacdo global
(SOUZA et al. 2023).

O conhecimento da radiacdo global incidente em superficies naturais e/ou
forcadas com diferentes angulos de inclinacdo e faces de exposi¢éo, pode ser aplicado
em muitas areas cientificas e tecnoldgicas. Informacgdes precisas sobre Hg séo
amplamente necessarias em diversas aplicacdes e processos quimicos, fisicos e
bioldgicos (CHEN & LI, 2013) e em varios setores, como a energia renovavel,
meteorologia, agricultura, hidrologia, ecologia, conforto ambiental, epidemiologia,
industria, dentre outros (FAN et al. 2018; PIETRO & GARCIA, 2022).

Apesar da sua importancia, em muitas regibes, principalmente nos paises
subdesenvolvidos, a medicdo da Hg ainda é um desafio devido aos altos custos dos
instrumentos (sensores) e suas necessidades periodicas de recalibracdo e de
manutencdo; essas atividades sdo recorrentes e necessarias nas estacdes
meteoroldgicas, mesmo que automaticas (HASSAN et al. 2016). Além disso, os
conjuntos de dados de Hg sdo frequentemente caracterizados por uma quantidade
consideravel de falhas de medicdo ou com dados inconsistentes, decorrentes
principalmente da falta de manutengdo (sujeira depositada nos sensores,
sombreamentos e falta de calibragdo dos sensores). Esses problemas ocorrem mesmo
em paises com elevada densidade de estagdes de monitoramento de Hg (CHEN & L1,
2013; ZHANG et al. 2017; YILDIRIM et al. 2018). Portanto, grandes esforcos tém

sido realizados para estimar Hg com base em variaveis meteoroldgicas que apresentam
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menores custos de monitoramento e que sdo amplamente disponiveis e monitoradas
nas estacGes meteorolégicas em todo o mundo (QIU et al. 2022).

No Brasil, essa realidade nédo é diferente, especialmente, no bioma Amazonico,
que se localiza ao Norte do pais e ocupa 49% do territério nacional, sendo que essa
regido apresenta a menor relacdo entre estagdes meteoroldgicas automaticas (EMAS)
e estacdes meteoroldgicas convencionais (EMCs) por area da rede de estacdes do
Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). Além do numero baixo de estagdes
instaladas para monitoramento de superficie, os percentuais de falhas nas bases de
dados existentes variam de 10 a 60% (SOUZA et al., 2017; BENDER &
SENTELHAS, 2018; MARTIM & SOUZA, 2021), limitando assim, avaliagOes
sazonais do comportamento de Hg incidente. E, mesmo em paises que investem mais
em pesquisas, esses problemas sdo observados, conforme relatado por Fan et al.
(2018), avaliando 122 estacdes meteoroldgicas na China, observaram falhas de 0,3 a
7,5% nas bases de dados.

A caracterizacdo espaco-temporal da radiacdo global requer uma série de
medicdes de longo prazo, e, apesar da importancia e do interesse da comunidade
cientifica e governamental, 0o seu conhecimento ainda é incipiente no bioma
Amazonia. Isso se deve, principalmente em fungdo da grande extensdo territorial, das
limitacGes de acesso terrestre e da baixa densidade demografica (nimero de cidades).
Informacdes dos niveis diarios de Hg nesse bioma sdo necessarias para diversas
aplicacOes associadas as ciéncias ambientais, visto que evidéncias cientificas solidas
indicam que uma parte representativa deste ecossistema esta sendo afetada pelas agdes
antropogénicas, particularmente pela expansao das atividades agropecuarias, pela
crescente frequéncia e gravidade dos incéndios florestais e pela degradacéo e reducéo
da vegetacdo natural (DELGADO et al. 2022; SILVA JUNIOR et al. 2022;
AREVALO et al. 2023).

A fim de atender as necessidades relevantes de obtencao de dados de radiacdo
global, varios modelos foram desenvolvidos para estimativas de Hg com base em
outros dados meteoroldgicos, e, vém sendo comumente disponibilizadas/avaliadas em
todo o mundo (JAHANI et al. 2017; CHEN et al. 2019; PRIETO & GARCIA, 2022).
E ndo é diferente para regides como a Amazonia brasileira, em que, apesar de alguns
estudos ja realizados (SOUZA et al., 2017; MARTIM & SOUZA, 2021), ainda carece
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avaliar modelos simplificados de estimativas de Hg para construcdo de séries
continuas de dados para aplicagcdes agropecuarias e ambientais.

As avaliacGes de modelos simplificados e/ou parametrizados de estimativas de
Hg, demandam calibrac¢des regionais de coeficientes estatisticos e que podem fornecer
boas estimativas através de relacbes indiretas com outras variaveis meteoroldgicas,
desde que estas sejam simples de se monitorar, apresentem maior disponibilidade de
bases de dados ou boa correlagdo com Hg, como sdo os casos da insolacdo, temperatura
do ar, umidade relativa do ar e da precipitacdo pluvial (ABRAHA & SAVAGE, 2008;
CHEN & LI, 2013; HASSAN et al. 2016; FAN et al. 2018; PRIETO & GARCIA,
2022).

O primeiro modelo empirico para estimativa da Hg baseado na insolagéo (S)
foi proposto por Angstrom (1924), e, posteriormente modificado por Prescott (1940);
em homenagem aos autores, ficou conhecido como modelo de Angstrom-Prescott (A-
P). Jd em relacdo a temperatura do ar, o primeiro modelo simplificado foi proposto por
Hargreaves & Samani (1982), ao comprovarem que a amplitude térmica diaria (AT =
Tmax - Tmax) apresenta boas correlagdes com Hg incidente; posteriormente Bristow
& Campbell (1984) provaram que existe correlagdo exponencial entre a AT e Hg.

Trabalhos com base na insolagdo apresentam um desempenho superior quando
comparado aos trabalhos baseados em outras variaveis meteoroldgicas, como por
exemplo a temperatura do ar (ADARAMOLA, 2012; FALAY | et al. 2008); porém, no
contexto brasileiro, a disponibilidade de dados de insolagcdo € menor para a maioria
dos biomas e/ou estados, ao contrario da temperatura do ar que é medida em
praticamente todas as EMCs e EMAs (SANTOS et al. 2021; QIU et al. 2022); essa
disparidade é mais acentuada no contexto da Amazonia brasileira. Por conseguinte,
existem diversas possibilidades de ajustes de modelos baseados em outras variaveis
meteorologicas ou geograficas que possuam correlagdo com Hg, pois isso permite
aumentar as possibilidades de aplica¢Oes para diferentes situacGes de acordo com a
disponibilidade dos dados, além de melhorar a capacidade preditiva da Hg.

Apos a ampla difusdo dos modelos de Angstrom-Prescott (1940), Hargreaves
& Samani (1982) e Bristow & Campbell (1984), diversos autores propuseram
modificacbes como ajustes polinomiais, logaritmicos, potenciais e exponenciais. Na

revisao de literatura, Pietro & Garcia (2022) relataram a existéncia de 165 modelos
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distintos, que podem ser classificados de acordo com a variavel meteoroldgica e néo
meteoroldgica utilizada: i) modelos baseados na insolacéo (S), em horas (Grupo 1); ii)
modelos baseados na temperatura maxima, média e minima do ar, em °C (Grupo I1); e
iii) modelos que consideram a combinagdo de varidveis como insolagdo, temperatura
méaxima, média e minima do ar, umidade relativa do ar, latitude, pressao atmosférica,
declinacéo solar, velocidade do vento e precipitacdo pluvial (Grupo I11).

Modelos empiricos vém sendo estudados em diferentes regides do mundo para
estimativas de Hg na escala diaria, sobretudo com base nesses trés agrupamentos
supracitados. Destaques podem ser dados a estudos baseados na insolacdo (S) para a
China (CHEN & LI, 2013; CHEN et al. 2004; LI et al. 2013(B); NEWLAND 1989),
Espanha (ALMOROX & HONTORIA, 2004), Turquia (BAKIRCI, 2009; OGELMAN
et al. 1984; TOGRUL & ONAT, 1999; TOGRUL et al. 2000), Suddo (ELAGIB &
MANSELL, 2000), Egito (EL-METWALLY, 2005), Arabia Saudita (EL-SEBAII et
al. 2009), Nigéria (FALAYI et al. 2008), Ird (JAHANI et al. 2017), Coreia do Sul
(LEE, 2015). Por conseguinte, outros estudos envolvendo modelos baseados na
temperatura do ar (maxima, média e minima diaria) foram desenvolvidos para
diferentes locais, por diferentes autores, como: Egito (HASSAN et al. 2016), China
(CHEN & LI, 2013; FAN et al., 2018; CHEN et. al., 2004; LI et al., 2013(A); L1 et al.,
2014; Ll etal., 2015; QIU et al. 2022), Estados Unidos (ABRAHA & SAVAGE, 2008;
BRISTOW & CAMPBELL, 1984; GOODIN et al. 1999; THORNTON & RUNNING,
1999; WEISS et al. 2001), Itdlia (ABRAHA & SAVAGE, 2008), Reino Unido
(ABRAHA & SAVAGE, 2008), Holanda (ABRAHA & SAVAGE, 2008), Africa do
Sul (ABRAHA & SAVAGE, 2008), Australia (ABRAHA & SAVAGE, 2008),
Nigéria (ADARAMOLA, 2012; FALAY! et al. 2008; KOLEBAJE et al. 2016), Arabia
Saudita (BENGHANEM & MELLIT, 2014), Africa (HARGREAVES et al. 1985), Ira
(JAHANI et al. 2017; SAFFARIPOUR et al. 2013), india (PANDAY & KATIYAR,
2010; SAMANTA et al. 2021), Turquia (YILDIRIM et al. 2018), modelos baseados
na umidade relativa foram na Nigéria (ADARAMOLA, 2012), Barém (ELAGIB et al.
1998), Turquia (ERTEKIN & YALDIZ, 1999), Nigéria (FALAYI et al. 2008;
KOLEBAUJE et al. 2016) e modelos baseados em variaveis astrondmicas na Jordania
(AL-SALAYMEH, 2006), Turquia (ERTEKIN & YALDIZ, 1999; TOGRUL &
ONAT, 1999), Nigéria (FALAY!I et al. 2008) e modelos hibridos para a China (CHEN
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& LI, 2013, FAN et al. 2018; CHEN et al. 2004; LI et al. 2013(B); LI et al. 2015),
Nigéria (ADARAMOLA, 2012; FALAYI et al. 2008; KOLEBAJE et al. 2016;
ODODO et al. 1995; SWARTMAN & OGUNLADE, 1967), Suddao (ELAGIB &
MANSELL, 2000), Barém (ELAGIB et al. 1998), Arabia Saudita (EL-SEBAII et al.
2009), Turquia (ERTEKIN & YALDIZ, 1999; YILDIRIM et al. 2018) e Coreia do Sul
(LEE, 2015).

No bioma Amazonico, o estudo mais abrangente envolvendo estimativas de Hg
foi realizado com o0 modelo de Angstrom-Prescott para 20 EMs (MARTIM & SOUZA,
2021). Trabalhos desenvolvidos em diversas regies do Brasil, também apresentaram
estimativas pontuais para algumas localidades da Amazonia (SOUZA et al., 2017,
RAMOS et al., 2018; BENDER & SENTELHAS, 2018). Dada importancia ambiental
desse bioma e da Hg para diversas aplicacdes agroambientais, o objetivo deste estudo
foi avaliar e determinar quais modelos baseados em variaveis meteoroldgicas e
astronémicas apresentam melhor desempenho na estimativa da radiacéo global diéria

(Hg), na Amazonia brasileira, utilizando variaveis meteorologicas e astronémicas.

3.2 MATERIAL E METODOS
3.2.1 Area de estudo

A érea de estudo se concentra no bioma Amazonico brasileiro, que engloba uma
extensa area de 4.196.943 km?, distribuida em 9 estados: Acre, Amapa, Amazonas,
Pard, Ronddnia, Roraima e parte do Tocantins, Mato Grosso e Maranhao (Figura 3.1).
Foram selecionados 20 locais com estacdes meteoroldgicas (EMs) que apresentavam
medidas concomitantes de forma automaéticas (EMAS) e convencionais (EMCSs)
(Tabela 3.1), sendo consideradas as seguintes bases de dados diarias: i) das EMAs -
temperatura méaxima, média e minima (Tmax, Tmed e Tmin), umidade relativa média
(RHmed) e radiacdo global horizontal (Hg); ii) das EMCs - insolagéo (S). Essas bases
de dados foram obtidas no site do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET)
(https://portal.inmet.gov.br/) (INMET, 2022). Embora a rede de estacGes do INMET

seja maior do que a selecionada nesse estudo para a regiao Amazonica, destaca-se que
foram selecionadas apenas aquelas que apresentavam medidas concomitantes da Hg e
S.


https://portal.inmet.gov.br/
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Segundo a Classificacdo de Koppen, as 20 estacdes estdo inseridas em trés sub-
classes de climas tropicais: Am (monc¢ao), Af (com estacdo seca) e Aw (com inverno
seco), com alta precipitagdo (superiores a 3600 mm ano™) ao Norte do bioma e com
reducdo em direcéo ao Sul da Amazonia (ALVARES et al. 2013). Geograficamente,
as EMAs e EMCs estdo inseridas entre as latitudes 0,035° a -11,97° e longitudes -
48,43° a -69,87° (trés fusos horarios distintos), enquanto as altitudes variam de 9 a 366
metros. A série de dados mais longa avaliada foi de 22 anos (2000 a 2022) na estacao
de Manaus (AM) e a série mais curta de dados foi de 5 anos (2012 a 2017) na estagédo
de Soure (PA) (Tabela 3.1).

Os dados meteoroldgicos foram submetidos a filtros para identificacdo de
inconsisténcias e falhas, sendo que nesse caso, foram excluidos os dias que
apresentaram falhas diarias de Tmax, Tmed, Tmin, S, RHmed e falhas horérias da Hg
entre as 10 e 14 horas (horério solar local); também foram excluidos os dias com
valores de razdo de insolacdo (Ri) > 1,0 e Kt > 0,85. Posteriormente, por EMA, a série
de dados foi dividida em 70% para calibracdo dos coeficientes dos modelos e o restante
(30%) foi empregada para avaliacdo do desempenho estatistico; essa separacdo das
bases de dados foi realizada garantindo a representatividade e proporcionalidade dos
periodos do ano (meses), em ambas as bases de dados.

707000 W 60°0°0" W 507070 W
L —i r— A

Crulann [ D o
e [ G,
. ‘l;’umwu

A Suriname

| Venezueln

Coldmbia

},1‘ e,

i

DI
o 000000 km

=

Legenda
@ Estaghes Meteorologicas
Limites estaduais

10 1}'-) S

[71 Paises N
Biomas
B Amazdnia
W Cantinga ! R R
Cerrado ) {
Adain A slRitii { Bolivia o " "4/',1
Mata Atliintica 0 250 (500 km TPt
Pampa Ny oo (g ke 1IOGE IIC 1 290000 Versdon 2021
F-.—'*ﬁ" TR Mhivomann 250 v - Clowghe Sonddam 2020
Pantanal _ : ~ S e Mhahssnnghs Mustinn sl 2023

— ','.A s Y
7000 W Ol 00w SOY00TW

000"




37

Figura 3.1. Localizacdo das 20 estacbes meteoroldgicas avaliadas neste estudo, no
bioma Amazonia, Brasil. (A ordem numérica das estacdes esta apresentada na Tabela
1).

Tabela 3.1. EstagBes meteorologicas na Amazonia brasileira e suas respectivas
localizagOes, classificagdo climatica, coordenadas geograficas e periodo de dados.

Estado Cidade CCKP"  Lat. Lon. Al f Per lodo de
uncionamento

Acre (AC) 1 - Rio Branco Am -9,67 -68,16 163 2015-2022
Amapa (AP) 2 — Macapa Am 0,035 -51,08 16 2013-2022
3 - Barcelos Af -0,98 -62,92 29 2008-2022
4 — Eirunepé Af -6,65 -69,87 121 2012-2022
5 — Itacoatiara Af -3,12 58,47 41 2008-2022
Amazonas (AM) 6 — Labrea Am -71,25 -64,78 61 2008-2018
7 — Manaus Af -3,1 -59,95 61 2000-2022
8 — Parintins Af -2,63 -56,75 18 2008-2018

9 - Séo Gabriel da
Cachoeira Af -0,12 -67,05 79 2011-2022
Mato Grosso (MT) 10 — Sinop Aw  -1185 -5555 366  2006-2017
11 — Belém Af -141 -48/43 21 2003-2022
12 — Cameta Af -2,23  -49,48 9 2008-2022
13 - Conceicao do Aw 825 4927 175  2008-2022

Araguaia

) 14 — Itaituba Af -4,27  -56,00 24 2008-2022
Para (PA) 15— Marabé Aw 536 -4937 116  2009-2022
16 - Monte Alegre Am -2 -54,07 100 2012-2022
17 - Obidos Am -1,88 -55,51 89 2012-2017
18 - Soure Am -0,72 4851 12 2008-2017
19 - Tucurui Am -3,82  -49,67 137 2008-2017
Roraima (RR) 20 - Boa Vista Am 2,82 -60,68 82 2010-2022

Latitude (Lat.); Longitude (Lon.); Altitude (Alt.); *Fonte: Alvares et al. (2013)

3.2.2 Modelos simplificados da estimativa de HG

Todos os modelos simplificados avaliados, baseiam-se na radiacdo extraterrestre
(Ho), que corresponde a radiacdo que ainda ndo interagiu com os elementos
atmosféricos; essa variavel foi obtida pela Equacdo 3.1, que depende do fator de
excentricidade da drbita da Terra (dr - equacéo 3.2), declinagéo solar (6 - equacéo 3.3)
e do angulo horério diario (h - equagéo 3.4), sendo que, além de Ho, alguns modelos
simplificados dependem do fotoperiodo (So — equagdo 3.5) ou da transmissividade
atmosférica (Kt - que representa a fracdo de radiacdo que chega na superficie terrestre

- equacdo 3.6) ou da razdo de insolacdo (Ri — que representa a fracdo de tempo de
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incidéncia de radiacéo direta ao longo de um dia - equagdo 07) (ALLEN et al. 1998;
SOUZA et al. 2017).

Ho = 37,59 * dr (%*h*sen@*sen&%—cos(b *cos&*senh) 3.1
dr =1+ 0,033 * cos (360*])]) 3.2
365
§ = 23,45  sen [% (DJ + 284)] 33
h = cos™!(—tan @ * tan §) 3.4
So = 22 35
15
Kt = 28 3.6
Ho
Ri =~ 3.7
So

em que: ¢ é a latitude local que as esta¢des estdo localizadas(®); 6 e dr sdo dependentes

apenas da época do ano (DJ, que que indica o ordenamento dos dias ao longo do ano

(1<DJ
latitude

< 365 ou 366 dias); h € 0 angulo horario que dependente da época do ano e da

: 0s valores de Kt e Ri sdo adimensionais.

Com base na revisdo de literatura, foram obtidos 87 modelos simplificados para

estimativas diarias de Hg, que apresentam diferencas nas variaveis de entrada ou no

modelo

com as

analitico de estimativa. Esses modelos foram divididos em 5 Grupos de acordo
variaveis de entrada, gerando as seguintes combinagoes:

- Grupo I: modelos empiricos baseados na insolacao (S), fotoperiodo (So) e
radiacdo extraterrestre (Ho) — Tabela 3.2;

- Grupo II: modelos empiricos baseados na temperatura maxima, média e
minima do ar (Tmax, Tmed, Tmin) e radiacdo extraterrestre (Ho) — (Tabela
3.3);

- Grupo Ill: modelos empiricos baseados na umidade relativa do ar (RH) e
radiacdo extraterrestre (Ho) — (Tabela 3.4);

- Grupo IV: modelos empiricos com variaveis astrondmicas, como a declinacéo
solar (), dia juliano (DJ) e radiagdo extraterrestre (Ho) — (Tabela 3.4);

- Grupo V: modelos empiricos hibridos, baseados em duas ou mais variaveis
como S, Tmax, Tmed, Tmin, RHmed e latitude (¢), fotoperiodo (So) e radiacao
extraterrestre (Ho) (Tabela 3.5).

As calibragdes locais das estimativas dos coeficientes empiricos (“a”, “b”, “c” e

“d”) dos modelos simplificados foram realizadas para cada estagdo com O

agrupamento de dados, utilizando o algoritmo iterativo de Gauss-Newton para
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otimizagdes ndo lineares pelo método dos minimos quadrados, no software Statistica
14.0.0.15 (TIBCO Software Inc), juntamente com avaliacdo da maximizacdo dos
coeficientes de determinagédo (R?) e restricbes para Hg < Ho. Sequencialmente, séo

apresentadas analises para os agrupamentos dos modelos.

3.2.3 Modelos baseados na insola¢cdo — GRUPO |

O modelo de Angstrom-Prescott foi o precursor desse tipo de estimativa (Tabela
3.2), e correlaciona linearmente a razdo de insolacdo (Ri) e a transmissividade
atmosférica (Kt); nesse caso, o coeficiente linear (“a”) e angular (“b”) sdo dependentes
das condicbes atmosféricas regionais e precisam ser calibrados localmente. Embora
estes coeficientes sejam empiricos, eles descrevem duas possibilidades fisicas de
incidéncia de Hg: i) quando Ri tende a zero, o coeficiente linear (a) indica a
transmissividade minima da atmosfera da regido, dada pela radiacdo difusa; ii) quando
Ri tende 1,0, a soma dos dois coeficientes indica a transmissividade méxima da
atmosfera da regido em dias de céu claro, e as contribuicGes da radiacao difusa e direta
(ALMOROX & HONTORIA, 2004).

Essa metodologia estd baseada na obtencdo de S por meio de hieligrafos de
Campbell-Stockes, posicionados e alinhados em funcdo da latitude local, e que
apresentam concentracdo e projecao de raios solares nos heliogramas, em funcéo da
movimentacdo diurna aparente do Sol (&ngulo zenital). Apesar de simplificada, essa
andlise pode indicar alteracdes no padrdo de incidéncia da radiacdo direta em funcéo
do aumento da multireflexdo atmosférica e do brilho horizontal quando S tende a 0,0
(AL-SALAYMEH, 2006). Além disso, ressalta-se que pode ocorrer incidéncia de
radiacdo global em nivel abaixo do necessario para a queima dos heliogramas
(estimada em torno 120 Wm2), todavia, esses niveis energéticos podem ser
computados como radiagdo difusa em condigdes de céu nublado (WMO, 2014).

Os modelos 2 a 13 foram desenvolvidos como alteragdes do modelo de Angstrom-
Prescott, com a inser¢éo de termos polinomiais de segundo e terceiro grau, logaritmos,
exponenciais e potenciais, e, sdo fun¢bes das variaveis S, So e Ho. Houve a
necessidade da insercdo da expressdo f(S) = (S + 1) no lugar do S representado nos
modelos 4, 6 e 11 pois sdo modelos limitados em dias onde a insolacéo é nula (S = 0),
sendo que essa condicdo representa 4,5% da série historica das estacGes

meteoroldgicas localizadas no bioma Amazonico.
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Tabela 3.2. Modelos empiricos de estimativas indiretas de radiacdo global baseados

na insolacéo.
Ne° Referéncias Modelo
1 Angstrom (1924); Prescott (1940) Hg/Ho=a+ b (S/ So)
2 Ogelman et al. (1984) Hg/Ho =a+b (S/So) + ¢ (S/So)?
3 Bahel (1987) Hg/Ho=a+b (S/So) + ¢ (S/S0)?+d (S/So)®
4 Newland (1989) Hg/Ho=a+ b (S/So) + cIn (f(S) / So)
5 Togrul & Onat (1999) Hg/Ho =a+ b/Ho + ¢ (S/ So) / Ho
6 Togrul et al. (2000) Hg/Ho=a+ b In (f(S) / So)
7 Almorox & Hontoria (2004) Hg/Ho=a+ b EXP (S/ So)
8 Hg/Ho=a EXP (b S/ So)
9 Elagib & Mansell (2000) Hg/Ho = a (S / So)®
10 Hg/Ho=a+ b (S/So)°
11 El-Metwally (2005) Hg/Ho = a Y((®)/50)
12 Bakirci (2009) Hg/Ho=a+ b EXP (S/So0) + ¢ (S/So)
13 Lietal. (2013) B Hg/Ho=a+b/Ho+cS/Ho

3.2.4 Modelos baseados na temperatura do ar — GRUPO 11

Geralmente as medicbes de insolacdo (S) estdo limitadas a poucas estacGes
meteoroldgicas (CHEN & LI, 2013; ABRAHA & SAVAGE, 2008); como por
exemplo, na China, a “S” € monitorada em apenas 30% das estacdes do pais (QIU et
al. 2022); especificamente no bioma Amazonico (regido deste estudo), tém-se em
torno de 27%. Nos paises em desenvolvimento, normalmente, a temperatura do ar é a
variavel meteoroldgica com maior difusdo espacial e temporal de medidas, em funcéo
da simplicidade dos sensores e por sua ampla aplicagdo (BENGHANEM & MELLIT,
2014).

Os modelos 14 a 45 (Tabela 3.3) sdo baseados em diferentes correlacbes diarias
entre a Hg e variacOes estatisticas da temperatura do ar como, temperatura maxima
(Tmax), temperatura media (Tmed), temperatura minima (Tmin), amplitude térmica
média mensal (ATmed), amplitude térmica diaria (AT = Tmax — Tmin); sendo que
esses modelos ainda podem ser classificados em 5 sub-grupos, em funcgdo das
diferentes combinacfes de varidveis de entrada: (Tmax, Tmin, Ho), (Tmed, Ho),
(Tmin, Ho), (Tmax, Ho) e (Tmax, Tmed, Tmin, Ho).
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Tabela 3.3. Modelos empiricos de estimativas diarias da radiacdo global baseados na

temperatura do ar.

Ne° Referéncias Modelo
14 Hargreaves & Samani (1982) Hg/Ho = a AT®S
15 Bristow & Campbell (1984) Hg/Ho =a (1 - EXP(-b AT®))
16 Hargreaves et al. (1985) Hg/Ho =a+b AT®®
17 Ertekin & Yaldiz (1999) Hg/Ho=a+b/Ho+cTmed/Ho
18 Goodin et al. (1999) Hg/Ho = a (1 - EXP(-b AT¢ /Ho))
19 Thornton & Running (1999)  Hg/Ho =1 - EXP(- a ATP)
20 Weiss et al. (2001) Hg/Ho = 0.75 (1 - EXP(- a AT?/ Ho))
21 Chen et al. (2004) Hg/Ho=a+bIn AT
22 Abraha & Savage (2008) Hg/Ho = 0.75 (1 - EXP(- a AT? / ATmed)
gj Falayi et al. (2008) Eg;ﬂg o E m;‘(
25 Hg/Ho=a+ b Tmax/ Tmin
26 Panday & Katiyar (2010) Hg/Ho =a+b Tmax/ Tm?n +c¢ (Tmax / Tmin)2
97 Hg/Ho=a+ b_Tmax / Tmin + ¢ (Tmax / Tmin)? +
d (Tmax / Tmin)®
28 Hg/Ho =a+ b Tmed
29 Adaramola (2012) Hg/Ho =a+b Tmin/ Tmax
30 Hg/Ho=a+b AT
31 Chen & Li (2013) Hg/Ho=a+ b Tmin + ¢ Tmax + d Tmin Tmax
32 Hg/Ho =a+ b Tmin + ¢ Tmax
33 Lietal. (2013) Hg/Ho = a/Ho + b Tmin + ¢ Tmax
34 Benghanem & Mellit (2014) Hg/Ho =a/Ho + b AT®
35 Lietal. (2014) Hg/Ho = a + (b + ¢ Tmed) AT?®
36 Hg/Ho=a+b AT®
37 Hg/Ho =a + b Ho Tmed®
38 Hg/Ho = a Ho Tmed®
Hassan et al. (2016)
39 Hg/Ho = a EXP(b Tmed®)
40 Hg/Ho = a + b Tmed + ¢ Tmed?
41 Hg/Ho = (a+ b AT + ¢ AT?) AT®
42 . Hg/Ho=a+b AT +c AT? +d AT?
Jahani et al. (2017)
43 Hg/Ho=a+b AT®® + ¢ AT + d AT?®
44 Hg/Ho=a+b AT + ¢ AT?*® + d AT®®
45 Fan et al. (2018) Hg/Ho=a+b AT +c AT*® + d AT®® + e Tmed /

Ho
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3.2.5 Modelos baseados na umidade relativa do ar ou em variaveis astrondémicas
- GRUPO Il eIV

Na literatura é observado menor nimero de modelos desenvolvidos para essas
variaveis de entrada, visto que as suas relacdes com a radiacao global sdo indiretas e
com maiores intervalos temporais de resposta com a Hg. A umidade relativa do ar pode
ser obtida por conjuntos psicrométricos (bulbo seco e bulbo Umido) ou por sensores
capacitativos, e, nesse caso, nas condicdes brasileiras, ocorre maior disponibilidade de
valores médios diarios, sendo os modelos 46 a 49 representam esse grupo. Por sua vez,
0s modelos 50 a 54 sdo baseados em variaveis astronémicas, que geralmente estdo
diretamente associados a época do ano, em funcdo da declinacdo solar (3) e do
ordenamento numérico dos dias ao longo do ano (DJ — dia juliano) e radiacdo
extraterrestre (Ho) (Tabela 3.4).
Tabela 3.4. Modelos empiricos de estimativas diaria da radiacdo global baseados na

umidade relativa do ar (RHmed) e com variaveis astronémicas (5, Ho e DJ).

N° Referéncias Modelo
= +
33 Elagib et al. (1998) Egﬁﬂg = Z//Eg + E (RRHHnr]r?éjc/iﬁcl)io)/Ho
48  Falayi et al. (2008) Hg/Ho = a + b RHmed
49  Kolebaje et al. (2016) Hg/Ho = a + b RHmed®®
50  Ertekin & Yaldiz (1999) Hg/Ho=a/Ho+bd/Ho
51  Togrul & Onat (1999) Hg/Ho=a/Ho+bsend/Ho
52 Togrul & Onat (1999) Hg/Ho=a+b/Ho
53  Al-Salaymeh (2006) Hg/Ho=a/Ho+bsen(2xDJ/c+d)/Ho
54  Al-Salaymeh (2006) Hg/Ho=(a+bDJ+cDJ+dDJ+eDJ)/Ho

3.2.6 Modelos empiricos hibridos - GRUPO V

Os modelos complexos ou hibridos objetivam melhorar o desempenho dos
modelos empiricos simplificados (JAHANI et al. 2017), pois além da influéncia direta
da radiagdo global na temperatura do ar ou na insolagdo, existem outros fatores
astrondmicos e geograficos que podem interferir diretamente na incidéncia de radiacado
na superficie terrestre (BENGHANEM & MELLIT, 2014). Na Tabela 3.5 sdo
apresentados 33 modelos dependentes das relacdes entre ¢, Ho, S, So, Tmax, Tmed,
Tmin, RHmed, AT e 6.
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Tabela 3.5. Modelos empiricos hibridos de estimativas diarias da radiago global com

variaveis meteorologicas e astrondmicas.

Ne° Referéncias Modelo
55 Glover & McCulloch (1958) Hg/Ho=acos ¢ +b (S/So)
56 Hg/Ho =a EXP (b (S/ So - RHmed))
57 Swartman & Ogunlade (1967) Hg/Ho=a+bRHmed+c¢S/So
58 Hg/Ho = a RHmed® (S / So)°
59 Ododo et al. (1995) Hg/Ho = a Tmed® RHmed* (S / So)¢
60 Hg/Ho=a+ b Tmed + c RHmed + (d Tmed +¢€) S/ So
61 Elagib et al. (1998) Hg/Ho = a/Ho + b (RHmed - AT - Ho)/Ho
62 Chen et al. (2004) Hg/Ho=a+bIn AT + ¢ (S/ So)¢
63 Hg/Ho=a+b Tmed + ¢ (S/ So)
64 . Hg/Ho=a+b Tmin+c (S/So
g5 Halavietal. (2008) Hg/Ho =a+b Tmax + c((S / 50))
66 Hg/Ho=a+ b Tmed + ¢ RHmed + d (S / So)
67 El-Sebaii et al. (2009) Hg/Ho=a + b Tmed + ¢ RHmed
68 Adaramola (2012) Hg/Ho =a + b (Tmin/Tmax) RHmed / 100
69 Hg/Ho =a+ b Tmax + ¢ AT + d RHmed
70 Korachagaon & Bapat (2012) Hg/Ho =a+b Tmax +c Tmin+d AT + e RHmed
71 Hg/Ho=a+b AT%® + ¢ (S/ So)
72 . Hg/Ho=a+b Tmin+c Tmax +d (S/ So
73 Chen & Li (2013) Hg/Ho =za+bTmax+cTmin+d (RHmec)i +e (S/So0)
74 Hg/Ho = a+ b AT%® + ¢ RHmed
75 Hg/Ho =a/Ho + b Tmin + ¢ Tmax + d RHmed
76 . Hg/Ho =a/Ho + b Tmin + ¢ Tmax + d RHmed / Ho
77 Lietal (2013) B Hg/Ho —a/Ho+b (AT) + ¢ RHmed
78 Hg/Ho =a/Ho + bV (AT) + ¢ (RHmed / Ho)
79 Hg/Ho=a+b/Ho+cTmax/Ho+d (S/So)/Ho
80 Saffaripour et al. (2013) Hg/Ho=a+b/Ho+ cRHmed/Ho+d(S/So)/Ho
81 Hg/Ho=a+bsend+c (S/So)
82 Lee (2015) Hg/Ho=a+b (S/S0)*+d AT®
83 . Hg/Ho = a (1 + b RHmed) ATO®
Li et al. (2015)
84 Hg/Ho = a (1 + b RHmed) (1 - EXP(-c ATY)
8 Kolebaje et al. (2016) HolHo =a+Db AT/1(S)
86 ' Hg/Ho =a+ b ((AT + RHmed) / S0)%°
87 Yildirim et al. (2018) Hg/Ho=a+bRHmed +cS/So+d (S/So)?+e (S/So)®

3.2.7 Desempenho estatistico dos modelos

Ap0s as calibragdes locais dos coeficientes de cada modelo, foi realizado o Teste-
t (que é um teste de hipdtese) para avaliar a significancia (valor adotado de p < 0,05)
do coeficiente do modelo (Ba) em relagdo ao erro padrdo do coeficiente estimado
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(SEga), de forma a verificar a possibilidade de emprego e validagdo dos coefiecientes

nas estimativas dos modelos de Hg (equacéo 3.8).

_t—_Pa
Teste t—SEBa 3.8

Na literatura, existem varios indicativos estatisticos para avaliagdo do
desempenho de modelos estatisticos paramétricos empregados em estimativas
meteoroldgicas e climaticas, incluindo a obtencdo de Hg (BADESCU, 2013, TEKE et
al. 2015). Em geral, vém sendo recomendados a utilizacdo da raiz quadrada do erro
quadratico médio (RMSE), erro relativo médio (MBE), indice “d” de Wilmott ¢ o
coeficiente de determinagdo ou R? (equacdes 3.9 a 3.12 respectivamente).

Segundo Adaramola (2012), a analise MBE ocorre da seguinte maneira, quando
positivo representa superestimativas, e, quando negativo indica subestimativas da
variavel estudada; sendo que a desvantagem desse indicativo € que valores altos com
sinais diferentes podem acabar se anulando, gerando um erro pequeno, que prejudica
a analise do modelo de estimativa em estudo. Ja o indice RMSE, é representado apenas
por valores positivos, e tem como referéncia valores proximos a zero como ideal; por
ser funcdo quadratica, grandes variacfes nos dados podem aumentar os valores, ou
seja, € uma métrica de como estd o espalhamento dos valores estimados em relacéo
aos medidos. O indice de Willmott ou “d” é um indicativo que fornece valores
adimensionais, entre 0 a 1, sendo que quanto maior o valor, melhor é o desempenho
do modelo. O coeficiente de determinacdo ou R? indica a qualidade da relagdo ajuste
linear entre os valores medidos (variavel independente) e estimados (variavel
dependente), que varia de 0 a 1, sendo que valores mais proximos de 1 indicam
melhores estimativas.

Embora existam varios indicativos estatisticos, ndo é recomenda de forma isolada
a utilizacdo de apenas um, indice de qualidade do ajuste, ou seja, devem ser utilizados
diversos indicadores em conjunto, pois eles podem apresentar respostas distintas ou
préximas quanto aos desempenhos estatisticos dos modelos analisados (BADESCU,

2013; FAN et al. 2018).
1
RMSE = [Mr 3.9
n

MBE = [W] 3.10
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—1 S, (Pi-0i)?

d=1 2{‘=1(|Pi—01|+|01—6|)2] 3.11
2 _ 4 _ Zizi(pi-oi)?

RT=1 Y1 (0i-0)2 3.12

em que: Pi é o valor estimado; Oi é o valor de referéncia observado nas estacdes

meteoroldgicas; O é a média dos valores de referéncia e n é o nimero de observagdes.

3.3 RESULTADOS

Embora no bioma Amazoénico brasileiro predomine o clima tropical, foram
observadas variabilidades entre as médias das variaveis meteoroldgicas nas diferentes
estacdes avaliadas (Tabela 3.6). As médias anuais e o0s erros padrdes das médias de Hg
variaram de 15,1 + 3,59 (Belém) até 20,6 + 4,19 MJ m2 d! (Monte Alegre), e geraram
coeficientes de transmissividade atmosférica médios de 0,42 + 012 (Belém) a 0,57 +
0,11(Monte Alegre); as médias anuais de insolacdo (S) variaram de 3,94 + 2,70
(Eirunepé) a 7,57 + 2,59 horas (Cameta), perfazendo em raz6es de insolacdo de 0,33
+ 0,22 (Eirunepé) a 0,63 + 0,21 (Monte Alegre). Quanto as temperaturas do ar, foram
observadas variagdes de 30,94 + 0,95 (Soure) a 33,54 £ 2,75 °C (Conceigdo do
Araguaia) para Tmax; de 25,41 + 1,63 (Sinop) a 27,83 + 1,56 °C (Roraima) para Tmed,;
e de 20,16 + 2,11 (Sinop) a 25,34 + 1,51 °C (Soure) para Tmin; por conseguinte, a
RHmed anual variou de 68,54 + 10,17 (Roraima) a 83,88 *+ 6,11% (Barcelos), e, as
precipitacdes pluviais totais anuais oscilaram de 1,616 + 100 (Roraima) a 3.205 + 129
mm (Belém). As médias anuais das varidveis tedricas como radiacdo no topo da
atmosfera (Ho), apresentaram pequenas oscilacdes (35,76 + 2,95 a 36,36 + 2,55 MJ m"
2 dY), em funcdo das latitudes locais.

Ao se analisar as correlagdes entre as variaveis meteoroldgicas (Figura 3.2), de
forma conjunta para as 20 estacGes meteoroldgicas, observa- se que para a radiagcdo
global, apenas na correlacdo com a umidade relativa media (RHmed) ocorre
diminuicdo de Hg com aumento de RHmed; nesse caso, ao ajustar a regresséo linear
simples (Hg = 37,74 — 0,2627*RHmed), obteve-se um coeficiente de correlagéo de -
0,52. Por outro lado, as piores correlagdes sdo observadas com a Tmin (r = 0,081).
Correlagdes fracas entre Hg e Tmin ou RHmax séo esperadas, visto que existe uma
interdependéncia dessas duas varidveis quanto aos instantes de ocorréncia

(normalmente no periodo noturno — auséncia de radiagdo solar). Observa-se ainda
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correlagGes mais fortes e crescentes de Hg com Tmed e Tmax com coeficientes de
correlagcdo de 0,56 e 0,66, respectivamente, ja para a insolacdo (S) mensurada nos
heliografos, verifica-se que existe um coeficiente linear que indica a existéncia de S
para valores de Hg minimos de aproximadamente 2,0 MJ m d*, com coeficiente de
correlagéo de 0,83 e menores dispersoes.

Quanto as distribuices das frequéncias, observa-se distribui¢cbes normais para
Tmax, Tmed e Tmin; ja para Hg e RHmed, as médias ocorrem em percentis superiores
a 60%; e no tocante a S, tém-se maiores ocorréncias percentuais de dias nublados (S =
0) e comportamento crescente da frequéncia de ocorréncia entre 1 e 11 horas de
insolacdo. As interpolagdes de Hg apresentam maior uniformidade quando associadas
aTmaxeS.

Visando avaliar ao longo do ano o comportamento da radiacdo global em funcéo
da sazonalidade da precipitacdo pluvial no bioma Amazoénia ao longo do ano, foi
considerado o agrupamento de dados mensais para as 20 estacfes meteoroldgicas,

sendo que os valores foram plotados em graficos de boxplots (Figura 3.3).
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Tabela 3.6. Médias anuais e desvio padrdo das variaveis meteorolégicas (Hg, S, Tmax, Tmed, Tmin, RHmed e Prec. — precipitacdo pluvial
dos totais anuais medios) e astronémica (Ho) para as 20 estacGes meteoroldgicas estudadas na Amazonia brasileira (para precipitacdo pluvial
considera-se os totais anuais medios).

Estacdes ng(gﬂj)m Ho ((Mjmz Kt S (horas) Ri Tmax (°C) Tmed (°C) Tmin (°C) RHmed (%) Prgﬁ'ﬁ)} m
1 17,17+4,80 36,23+3,40 0,47+0,13 5,58+3,11 0,46+0,26 31,29+2,84 25,60+2,04 21,68+1,96 78,42+12,52 2.954+139
2 19,86+5,28 36,12+1,35 0,55+0,14 6,95+3,23 0,58+0,26 31,76+1,65 27,54+1,22 23,97+0,73 76,56+£1,22 2.100+145
3 17,1745,23 35,99+1,34 0,48+0,14 4,77+3,12 0,40+0,08 32,02+2,29 26,34+1,23 22,76+1,18 83,88+6,11 2.443+72
4 15,64+4,25 36,36+2,55 0,43+0,12 3,94+2,70 0,33+0,22 31,55+2,27 25,92+1,48 22,24+1,39 70,16+14,29 1.952+75
5 16,12+5,09 36,05+1,98 0,45+0,14 5,78+3,33 0,48+0,27 31,52+2,24 27,24+1,44 24,01+0,98 79,57+6,57 2.339+104
6 17,15£3,84 35,76+2,95 0,48+0,10 5,24+3,30 0,44+0,25 32,75+2,10 26,70+1,30 22,57+1,51 78,86+£5,96 2.230+103
7 16,3445,04 35,91+2,03 0,46+0,14 5,52+3,23 0,46+0,27 32,30+2,21 27,74+1,64 24,32+1,22 75,86+9,16 2.206+99
8 17,52+5,41 35,88+1,84 0,49+0,14 6,174£3,41 0,51+0,28 31,29+2,07 27,15+1,43 24,24+1,09 81,09+6,72 2.343+£110
9 15,22+4,76 36,17+1,30 0,42+0,12 4,73+2,81 0,394+0,23 31,30+2,23 26,41+1,45 23,14+1,19 81,46+7,99 2.867+46
10 19,13+4,19 35,95+3,96 0,53+0,12 6,03+3,04 0,50+0,26 32,35+2,81 25,41+1,63 20,16+2,11 72,04+15,78 1.952+132
11 15,09£3,59 36,04+1,55 0,42+0,10 6,48+2,75 0,54+0,23 32,67+1,35 27,27+1,09 23,56+0,65 78,49+5,75 3.205+£129
12 20,16+3,78 35,91+1,79 0,56+0,10 7,57+2,59 0,63+0,21 32,47+1,21 27,75+1,13 24,23+1,02 74,36%+6,15 2.230+137
13 18,64+4,46 35,7943,26 0,52+0,13 6,96+3,26 0,58+0,28 33,54+2,75 26,83+1,69 21,60+2,12 70,50+12,26 1.686+104
14 18,75+4,71 36,03+2,25 0,52+0,13 6,24+3,18 0,52+0,26 32,67+2,17 27,58+1,46 23,85+0,96 74,87+7,16 2.069+95
15 18,25+3,87 35,82+2,57 0,51+0,11 6,36+£3,10 0,53+0,26 32,26+1,95 26,59+1,14 22,40+1,37 76,53+£7,75 1.885+123
16  20,61+4,19 36,13+1,71 0,57+0,11 7,53+2,79 0,63+0,23 31,66+1,69 27,54+1,29 23,97+1,05 75,30+6,98 1.661+104
17 16,64+4,52 36,21+2,31 0,46+0,12 6,70+3,21 0,56+0,26 33,08+2,45 26,84+1,46 22,74+0,78 78,22+8,71 2.572+107
18 19,82+4,30 35,96+1,38 0,55+0,12 6,89+3,55 0,57+0,29 30,94+0,95 27,71+1,04 25,34+1,51 76,98+6,03 2.093+74
19 16,95+3,48 36,06+1,99 0,47+0,09 6,22+2,81 0,52+0,23 31,43+1,68 26,73+1,15 23,36+0,94 78,42+7,70 2.400£157
20 19,35+4,35 35,99+1,77 0,54+0,11 6,49+2,87 0,54+0,23 33,51+2,22 27,83+1,56 23,70+1,07 68,54+10,17 1.616+100

Radiagdo global (Hg, MJ m d?), radiacdo extraterrestre (Ho, MJ m d-1), coeficiente de transmissividade (Hg/Ho), insolagédo (S, horas), fotoperiodo (So, horas), razdo de insolagdo (S/So),

temperatura maxima (Tmax, °C), temperatura média (Tmed °C), temperatura minima (Tmin, °C), umidade relativa média (RHmed, %) e precipitacdo pluvial (Prec., mm ano™).
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Embora muitas estacBes meteoroldgicas estejam inseridas em latitudes proximas,
a radiacdo global média incidente pode variar significativamente entre si; como por
exemplo nas estacGes meteoroldgicas de Macapa (0,035° N), Barcelos (-0,98° S) e Séo
Gabriel da Cachoeira (-0,12° S), em que as medianas de Hg foram de 21,52; 18,09 e
15,79 MJ m2 d!, respectivamente; esse comportamento que mostra a influéncia das
precipitacOes (nebulosidade) na Hg, visto que nessas estacbes meteorologicas, os totais
anuais de chuvas sdo de 2100, 2433 e 2867 mm, respectivamente. Ainda pode-se
considerar na comparacao entre essas mesmas trés estacdes meteoroldgicas, pode-se
considerar que o efeito da proximidade de grandes superficies de agua livre (como
ocorre em Macapd), a incidéncia de Hg depende dos movimentos de circulagao
atmosférica regional ou de mesoescala; em superficies livres de agua, potencialmente
pode ocorrer um aumento das pressdes atuais de vapor d’agua (ea) na atmosfera, em
funcdo dos maiores niveis de evaporacao direta da agua, todavia, esse vapor d"agua
pode ser transportado na atmosfera para outras regides em fungdes dos ventos,
diminuindo assim a atenuagdo do vapor d’agua na Hg em uma escala local.

Na estacdo chuvosa (outubro a abril), em geral as médias de Hg sdo menores
quando comparada com a estacdo seca (maio a setembro) da regido. Destaca-se que 0S
valores minimos da radiacdo global como outlier na estacdo chuvosa para a maioria
das EMAs avaliadas, estdo relacionados com a presenca de nuvens, todavia, também
podem ocorrer na estacdo seca, quando associados as queimadas, que sdo comuns na
regido nesse periodo e emitem material particulado que permanece em suspensao na
atmosfera, atenuando assim a Hg por absor¢éo e difusdo ndo seletiva e reduzindo a

transmissividade atmosférica.
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Figura 3.2. Correlacdes, distribuicGes de frequéncia e interpolacdo entre as variaveis

meteoroldgicas (Hg, Tmax, Tmin, Tmed, RHmed, S) no bioma Amazénico brasileiro.

Outra forma de se observar as variacdes de Hg na Amazonia brasileira, pode ser
realizada entre estacfes meteoroldgicas localizadas nas diferentes latitudes de insercéo
do bioma (Figura 3.4); em que, comparando a sazonalidade diaria da Hg ao longo do
periodo analisado para as estacfes meteoroldgicas de Boa Vista (2,82° N), Manaus
(3,10° S) e Sinop (11,85° S), nota-se que em Sinop a Hg maxima chegou proximo dos
30 MJ m2 d?, e ocorre menor variacdo das médias diarias na estacdo seca, quando
comparado com a estacdo da chuva. Continuando, como a época do ano influéncia da
radiacao extraterrestre (Ho), ttm-se que na estacéo seca, em funcéo da declinagéo solar
e da latitude de Sinop, os valores de Ho diarios sdo menores, €, consequentemente
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Figura 3.4. Variacdo da radiacdo global diaria (Hg) e extraterrestre (Ho) para as
estacOes meteoroldgicas de Boa Vista, Manaus e Sinop, na Amazoénia brasileira, ao
longo de diferentes anos de medidas.

Utilizando o software Statistica, foi realizada a calibracdo dos coeficientes
especificos (a, b, ¢, d) de cada modelo simplificado de estimativa de Hg. E, ao se
empregar o Teste-t ao nivel de significancia de 5%, verificou-se a significancia dos
coeficientes dos coeficientes ajustados para cada modelo. Os valores dos coeficientes
ajustados para os melhores modelos nas 20 estacGes meteoroldgicas avaliadas, podem
ser consultados na Tabela 3.7. Os resultados dos indicativos de desempenho estatistico
(MBE, RMSE ¢ “d” de Willmott) foram apresentados apenas para os modelos com
coeficientes ajustados significativos a 5%.

O desempenho estatistico dos modelos empiricos foi representado em boxplots,
agrupando todas as estacdes meteorologicas (Figura 3.5). Analisando os modelos do

grupo I, observa-se auséncia de melhorias significativas quando se compara as
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alteracdes polinomiais do modelo tradicional de Angstrom-Prescott (modelo 1). No
geral, para esse grupo, os valores dos coeficientes de determinacdo (R2) desvios
relativos (MBE), espalhamentos (RMSE) e ajustamentos (d) foram em média de
0,7780, -0,01 MJ m2 d?, 2,09 MJ m?2 d! e 0,9310, respectivamente. Nesse grupo, o
modelo 11 (Hg/Ho = a¥/(S/S0)) apresentou os piores desempenhos estatisticos, com R?,
MBE, RMSE e d médio de 0,4980, -0,329 MJ m? d?, 3,34 MJ m2 d*, 0,9140,
respectivamente. E, quando se compara 0os modelos que apresentam a mesma base
analitica, observa-se que o modelo 10 [Hg/Ho = a + b (S/S0)] apresentou desempenho
estatistico superior ao restante dos modelos dependentes da insolacdo (S) com R?,
MBE, RMSE e d médio de 0,7990, 0,017 MIm?2d*, 1,95 MJm?2d*e 0,9400.
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Figura 3.5. Boxplots dos indicativos de desempenho estatistico (R?, MBE, RMSE e d)
para 0s 87 modelos simplificados de estimativas de Hg, considerando os valores
agrupados de 20 estacfes meteoroldgicas do bioma Amazonico brasileiro. Em que:
coeficiente de determinacéo (R?), erro relativo médio (MBE), raiz quadrada do erro
relativo médio (RMSE) e indice de concordéncia de Willmott (d).

Quanto aos modelos simplificados do grupo Il (baseados na temperatura do ar), o
modelo 23 [Hg/Ho = a + b Tmin] dependente apenas da Tmin e Ho foi NS para todas
as estacdes meteorologicas avaliadas. Esse comportamento ja € esperado em virtude
dos instantes de ocorréncia da temperatura minima do ar, ndo ser concomitantes com
a incidéncia de radiacdo solar. J& 0 modelo 24 [Hg/Ho = a + b Tmax], dependente de
Tmax e Ho foi o Unico modelo com coeficientes significativos em todas as estacdes
meteoroldgicas avaliadas, todavia, na média ndo apresentou os melhores indicativos
de desempenho estatistico.

De forma genérica, dos 32 modelos avaliados nesse grupo (envolvendo a
temperatura do ar), o modelo 17 [Hg/Ho = a + b/Ho + ¢ Tmed/Ho] apresentou o pior
desempenho estatistico, com R?, MBE, RMSE e d médio de 0,3520, 0,099 MJ m2 d,
3,43 MJ m2 d* e 0,6930, respectivamente; ja 0 modelo 45 [Hg/Ho =a+ b AT + ¢
ATO® + d AT + ¢(Tmed/Ho)] apresentou o melhor desempenho com R?, MBE,
RMSE e d médio de 0,6430, 0,056 MJ m?2d, 2,68 MI m? d* e 0,8730, todavia, nio
apresentando ajustes significativos para as estacBes meteoroldgicas localizadas em
Cameta e Tucurui. Normalmente, os modelos empiricos que empregam a amplitude
térmica (AT = Tmax — Tmin) como varidvel de entrada apresentaram melhores
estimativas. Comparando o desempenho dos modelos 14 [Hg/Ho = a AT%®] e modelo
16 [Hg/Ho = a + b AT®®], observa-se que a inser¢io do coeficiente linear, melhora o
desempenho estatistico significativamente, visto que os valores de R? variaram de
0,4420 para 0,5150, com reducéo de MBE de 0,154 para -0,003 MJ m2 d e de RMSE
de 3,33 para 3,05 MJ m? d*, e ainda, com aumento do indice de ajustamento (d) de
0,7312 para 0,8257.

Os modelos simplificados do grupo Il (baseados apenas na umidade relativa
média diaria - RHmed), ndo apresentaram coeficientes significativos pelo Teste-t nas
estacOes meteoroldgicas de Eirunepé, S&o Gabriel da Cachoeira e Sinop. Em regra, o

desempenho estatistico dos modelos do grupo 111 foram os piores quando comparados
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aos modelos dos outros grupos, sendo que, nesse caso, as melhores estimativas desse
grupo foram geradas pelo modelo 46 [Hg/Ho = a / Ho + b(RHmed/Ho)], com valores
de R?, MBE, RMSE e d de 0,4130, 0,034 MJ m* d?, 3,38 MJ m? d! e 0,7420,
respectivamente. Quanto aos modelos do grupo IV (baseados em variaveis
astrondmicas) todos ndo apresentaram significancia estatistica, para nenhuma das
estacOes meteoroldgicas avaliadas. No grupo V (modelos hibridos), as melhores
estimativas de Hg foram geradas pelo modelo 62 [Hg/Ho = a + b InAT + ¢ (S/So0)1],
com valores médios de R?, MBE, RMSE e d de 0,8170, 0,008 MI m?2d?, 1,86 MI m-
2d e 0,9460, respectivamente.

Considerando apenas os modelos que apresentaram os melhores desempenhos
estatisticos em cada grupo (Figura 3.6), observa-se que na maioria das estagdes
meteoroldgicas, as melhores estimativas de Hg foram geradas pelos modelos 62 e 10.
Nesse caso, 0 modelo 62 apresentou valores que variam de 0,6714 a 0,9137 para R?
de -0,112 a 0,154 MJ m2 d* para MBE, de 1,22 a 2,46 MJ m* d'! para RMSE, e, de
0,8921 a 0,9772 para o indice de ajustamento (d); ja 0 modelo 10, apresentou variagdes
de Rz de 0,6549 a 0,9091, de MBE de -0,103 a 0,115 MJ m d, de RMSE de 1,26 a
2,58 MJ m? d?! e indice “d” de 0,8793 a 0,9760. A diferenca principal entre as
variaveis de entrada desses dois modelos, é a adicdo do logaritmo neperiano (In) na
amplitude térmica (Tmax — Tmin) no modelo 62, que ndo propiciou melhorias
significativas na capacidade preditiva do modelo. Todavia, ressalta-se que esses dois
modelos (62 e 10) s&o baseados na insolacédo, dessa forma, em casos de disponibilidade
minima de dados, preferencialmente deve ser empregado o modelo 45 que depende
apenas da temperatura do ar, visto que este gera melhores respostas do que os modelos

associados a umidade relativa do ar.
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Figura 3.6. Indicativos de desempenho estatistico dos melhores modelos simplificados
de estimativas de cada grupo (modelos 10, 45, 46 e 62) para 20 estagOes
meteoroldgicas do bioma Amazonico brasileiro. Em que coeficiente de determinacéao
(R), erro relativo médio (MBE), raiz quadrada do erro relativo médio (RMSE) e indice
de concordancia de Willmott (d).

Na Figura 3.7 sdo apresentadas as dispersdes de Hg medida e estimada pelos
modelos 10, 45 e 62, para as trés estaches meteoroldgicas supracitadas que

representam a variagéo de latitude no bioma Amazénico (Boa Vista, Manaus e Sinop).
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Nesse caso, foram consideradas quatro diferentes classes de transmissividade
atmosférica, que representam as condi¢bes de céu nublado (0 < Kt < 0,35),
parcialmente nublado com predominancia de radiacdo difusa (0,35 < Kt < 0,55),
parcialmente aberto com predominancia de radiacéo direta (0,55 < Kt < 0,65) e céu
aberto (Kt > 0,65), conforme recomendac6es de Escobedo et al. (2009) e Souza et al.
(2016). A radiacdo global estimada pelos modelos 10 e 62 sdo semelhantes e seguem
proxima da linha de referéncia (1:1), com maior dispersdo dos valores estimados

quando o Kt se encontra abaixo dos 0,55.
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Figura 3.7. Dispersdo entre a radiacéo global medida e estimada pelos modelos 10, 45
e 62 para as estagdes meteorologicas de Boa Vista (RR), Manaus (AM) e Sinop (MT),
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em diferentes classes de transmissividade atmosférica. (A linha cinza, representa a
relacdo 1:1 ou y = x).

O erro absoluto acumulado na frequéncia de ocorréncia (Figura 3.8) até o valor de
2,0 MJ m2 d! na estimativa da Hg empregando os modelos 10, 45 e 62 nas estacdes
meteoroldgicas de Boa Vista foi de 84, 83, 85% e Sinop foi de 67, 68 e 68%, porém
em Manaus houve diferenca expressiva dos valores, com 75, 64 e 82%. Dependendo
da cidade avaliada, a frequéncia do erro acumulado até 2,0 MJ m d* pode ser alta
(Boa Vista) ou baixa (Sinop), ou seja, o erro é diretamente influenciado pelas
condicGes meteoroldgicas locais. A reducdo do erro absoluto acumulado em até 2,0
MJ m2 d! nas condi¢Bes meteoroldgicas de baixa transmissividade atmosférica (0 <
Kt < 0,35), € mais eficiente no modelo hibrido 62 (55 a 85%) quando comparado ao
modelo 10 (33 a 80%) e principalmente o modelo 45 (38 a 74%), seguindo a mesma
tendéncia em condi¢cdes meteoroldgicas de alta transmissividade atmosférica (Kt >
0,65) com frequéncia acumulada do modelo 62 de 82 a 93%, modelo 10 de 78 a 87%
e modelo 45 de 32 a 71% respectivamente. Na condi¢do de céu parcialmente nublado
com predominancia de radia¢do difusa (0,35 < Kt < 0,55), quando se compara o
modelo 10 (67 a 81%) e modelo 62 (67 a 79%), ndo houve diferenca no erro
acumulado, porém o modelo 45 (60 a 70%) a maior possibilidade de erros acima dos
2,0 MJ m? d?, sendo que esse padrdo se repetiu na condicio de céu parcialmente
aberto com predominancia de radiacdo direta (0,55 < Kt < 0,65) com modelo 10 (87 a
93%), modelo 62 (88 a 92%) e modelo 45 (71 a 84%).

Para permitir aplicagOes e estimativas de Hg, séo apresentados os coeficientes
ajustados apenas para esses trés modelos simplificados (10, 45 e 62), nas 20 estacdes
meteoroldgicas avaliadas no bioma Amazonia (Tabela 3.7). Em algumas cidades,
como observado na Tabela 3.7, os modelos 45 e 62 foram NS, sendo que, para o grupo
Il (baseados na temperatura do ar), recomenda-se 0 modelo 65 para a cidade de Cameta
[Hg = (—0,0942 + (—0,2688 + 0,0179 * Tmed) * AT*®) x Ho] e Tucurui [Hg =
(0,0655 + (—0,1478 + 0,0108 * Tmed) * AT%®) x Ho] e no grupo V (combinagdo
hibrida) o modelo 72 apresentou 0 melhor desempenho para a cidade de Eirunepé
[Hg = (—0,0947 — 0,0077 * Tmin + 0,0188 * Tmax + 0,3163 * (S/So0)) * Ho].
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Figura 3.8. Frequéncia do erro absoluto nas estacbes meteoroldgicas de Boa Vista,

Manaus e Sinop, para os modelos 10, 45 e 62 em diferentes transmissividades

atmosférica.

Tabela 3.7.  Coeficientes calibrados para os modelos 10, 45 e 62 de estimativas da
radiacdo global diaria, para cada estacdo meteoroldgica avaliada no Bioma
Amazonico.
Estacs modelo 10 modelo 62
Stagdo a b c R? a b c d R?
1 0,2122° 0,4784° 0,7003° 0,772 0,0324" 0,1163" 0,3607° 0,8035" 0,8052
2 0,1995° 0,538" 0,7178" 0,8958 0,0396" 0,1123" 0,4516" 0,8104" 0,9071
3 0,2142° 0,4846° 0,5639° 0,8045 0,0351" 0,1127° 0,3832" 10,6435 0,8262
4 0,2233" 0,4343° 0,5737° 0,758 0,0013"™ 0,1350" 0,3097" 0,6808™ 0,7979
5 0,1817° 0,4678" 0,6911° 0,8221 0,0479" 0,0936 0,3885" 0,7413" 0,8376
6 0,2769" 0,3842° 0,6852° 0,7606 0,1265" 0,0815" 0,3178" 0,6830" 0,7777
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7 0,2041" 0,4737° 0,7516° 0,7846 0,0518" 0,0969° 0,4094" 0,8466" 0,7992
8 0,1672° 0,5270° 0,6562° 0,8933 0,0733" 0,0728° 0,4662° 0,7124" 0,9003
9 0,1825° 0,4718" 0,6701° 10,7713 -0,0453" 0,1738° 0,2741" 10,9689 0,8673
10 0,3103° 0,4191° 0,8520° 0,6359 0,1515" 0,0821° 0,3388" 10,8233 0,665
11 0,2171° 0,3681° 0,9748" 10,6563 0,0794 0,0846° 0,3203" 1,25°  0,6658
12 0,2159" 0,4893" 0,7101" 0,8452 0,1109" 0,0687° 0,4474" 0,7844" 0,852
13 0,1970° 0,4940° 0,6848" 0,8221 0,1327° 0,0410° 0,4448" 10,6997 0,8263
14 0,2113" 0,4940° 0,6286° 0,887 0,1042" 0,0718° 0,4294° 0,6683" 0,8954
15 0,2355" 0,4382° 0,6629° 0,8081 0,0935" 0,0862° 0,3600° 0,6808" 0,8256
16 0,2055° 0,5173" 0,6947° 0,9029 0,1331" 0,0499° 0,4823" 10,7233 0,9068
17 0,1968" 0,4229° 0,7587° 0,794 0,0487" 0,0876° 0,3483° 0,8363" 0,8065
18 0,278 0,4029° 0,6001° 0,8422 0,2053° 0,0450" 0,4053° 0,6424" 0,8477
19 0,2549" 0,3692° 0,7780° 0,6905 0,1230" 0,0836° 0,3203" 10,9069 0,7108
20 0,2453" 0,4656° 0,7138" 0,8429 0,1176° 0,0766° 0,4036" 0,7679" 0,8503
3 modelo 45
Estacao . b o q o R
1 7,10 -0,4130" -13,02° 6,47 0,3146" 0,6513
2 18,05" -1,06" -32,94° 16,117 1,08" 0,7264
3 6,68" -0,3971" -13,03°  6,39° 1,04" 0,7197
4 4,56 -0,2595" -8,59" 4,26 0,4144" 0,6825
5 12,48" -0,7875" -23,28"  11,62" 0,7932" 0,7007
6 10,72" -0,5403" -1854°  8,83" 0,3082" 0,6095
7 14,57" -0,8666" -26,66° 13,08" 0,8747" 0,6124
8 13,14" -0,9469" -25,69° 13,19" 1,17° 0,7341
9 1,52" -0,0997" -3,45" 1,84" 0,4104" 0,8000
10 7,33" -0,3692" -12,76° 6,127 0,2696" 0,4998
11 13,04" -0,6702 -22,98" 10,87" 0,8086" 0,4661
12 2,79" -0,3656" -7,70" 457" 0,9133" 0,5068
13 2,93" -0,2000" -6,02" 3,16" 0,3889" 0,629
14 13,70" -0,8282" -25,04°  12,42" 0,5538" 0,6981
15 5,06 -0,3339" -9,95 5,10 0,4996" 0,6639
16 27,61" -1,71° -50,07°  24,76" 1,09" 0,6741
17 13,64" -0,6925" -23,86° 11,317 0,5745" 0,6767
18 -33,41° 1,81" 55,84 -26,79" 1,72° 0,3738
19 -1,10™ -0,0433"™ 0,2451"™ 0,3368™ 0,7507" 0,4570
20 11,07" -0,5971" -20,36°  9,72° 1,17" 0,7435

3.4 DISCUSSAO

Os resultados encontrados neste estudo fornecem detalhes da calibracdo local e

significancia estatistica dos coeficientes de 87 modelos de estimativa didria da
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radiacdo global em regides de clima tropical, tendo como varidveis de entrada, dados
meteoroldgicos que podem estar facilmente disponibilizados por medicdes de rotina
em estacOes meteoroldgicas. A determinacéo da significancia dos coeficientes de cada
modelo é uma informacéo relevante na modelagem, pois quanto menor o P-valor, do
Teste-t ao nivel de significancia a (5%), melhor é a capacidade preditiva do modelo,
e, quando existe coeficientes nao significativos (NS), indica que na regido avaliada, as
condi¢cdes meteorologicas e ambientais podem ser complexas e causarem maiores
incertezas na estimativa de Hg (BAKIRCI, 2009). Isso pode ser observado pelo grande
namero de modelos com coeficientes calibrados localmente que foram NS (Figura 3.9
em anexo).

Como observado nas Figuras 3.2 a 3.4, a insolacdo (S) e a radiacédo global (HQ)
incidente no bioma Amazbnico, sdo significativamente influenciadas pelos
componentes atmosféricos, como por exemplo a emissdo de aerossois para a atmosfera
através da queima da vegetacao na estagdo seca da bacia Amazonica (SILVA JUNIOR
et al. 2022) ou com a presenca de nuvens em razdo da alta precipitacdo pluvial na
estacdo da chuva (ALVARES et al. 2013; ARAUJO et al. 2024). Sendo essas
condigdes o principal fator de atenuacdo da Hg, e 0 aumento da incerteza nos valores
de insolacdo, em funcgdo da sensibilidade a queima dos heliogramas e da manutencéo
dos helidgrafos. De acordo com os resultados (Figura 3.5), o melhor desempenho
estatistico foi obtido com a modificacdo do modelo linear de Angstrom-Prescott para
um modelo que faz uso de poténcia em sua varidvel explicativa [Hg/Ho = a + b
(S/S0)¢]. Segundo Almorox & Hontoria (2004) e Bakirci (2009), dependendo das
condicdes de transmissividade atmosférica, a relacdo entre S e Hg pode ser melhor
representada por correlac@es do tipo linear, polinomial, logaritmica, exponencial ou
hibrido. Para Santos et al. (2021), mesmo em condicdes de auséncia de nebulosidade
(céu aberto), elementos presentes na atmosfera terrestre podem atenuar a radiagao solar
por difusdo (espalhamentos) e influenciar a Hg.

Avaliando os diferentes modelos do grupo I, nas condic¢des climaticas da Turquia,
Bakirci (2009) ndo observou diferencas expressivas nos desempenhos estatisticos dos
modelos linear, exponencial e logaritmico, obtendo coeficientes de determinagéo (R?)
superiores a 0,96 e valores de MBE que variaram de 0,20 a 0,24 MJ m2 d* e de RMSE
de 1,31 a 1,35. Ja Almorox & Hontoria (2004), em dezesseis cidades da Espanha,
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avaliaram modelos linear e polinomiais de segundo e terceiro grau, logaritmicos e
exponenciais baseados na insolacéo (S) e concluiram que todos os modelos estatisticos
podem ser utilizados na estimativa de Hg com boa precisdo, porém, recomendam o
modelo linear pela simplicidade e por apresentar melhores desempenhos estatisticos.

Observou-se que o desempenho dos modelos 8, 9 e 11 que ndo possuem
coeficiente linear (a), foi menor em todas as cidades. Segundo Prieto & Garcia (2022)
esse coeficiente representa a transmissividade minima da atmosfera da regido, e esta
associado a radiacdo difusa. Na Amaz6nia, essa condicao representa parte consideravel
da radiacéo global em funcdo da sazonalidade das precipitacGes pluviais e alteragdes
na composi¢do da atmosfera (SOUZA et al. 2016), e, portanto, modelos que ndo
apresentem coeficientes que caracterizem dias com baixa transmissividade
atmosférica, podem gerar erros maiores para ajustes em agrupamentos anuais ou
sazonais; em casos de ajustes mensais, esses modelos potencialmente podem
apresentar boas estimativas para os meses secos (auséncia de nebulosidade) em
algumas regides da Amazonia.

Ainda no tocante as inferéncias, em algumas regides, as mudancas climaticas
podem aumentar a precipitacdo, que resulta na reducdo na transmissividade
atmosférica e consequentemente nos ajustes dos modelos, como é o caso que ocorre
na cidade de Boa Vista, segundo Araujo et al. (2024), analisando o periodo de dados
meteoroldgicas de 1961 a 2020, houve aumento da precipitacdo de 1.420,4 para
1.761,8 mm ano e na temperatura média do ar de 27,4 para 28,2 °C.

Para os modelos do grupo Il (baseados na temperatura do ar), as melhores
estimativas da radiacéo global diaria, foram obtidas com o modelo 45 [Hg/Ho=a +b
(Tmax — Tmin) + ¢ (Tmax — Tmin)>® + d (Tmax — Tmin)>*®® + e (Tmed/Ho)],
corroborando com os resultados encontrado por Qiu et al. (2022). Esses autores,
avaliaram 78 modelos baseados na temperatura do ar para 105 estacfes meteoroldgicas
na China, e concluiram que modelos que relacionam amplitude térmica (AT = Tmax —
Tmin), temperatura maxima, média e minima (Tmax, Tmed e Tmin) apresentam
melhores estimativas. Nos modelos baseados na temperatura do ar, a AT esta
relacionada a diversos fatores locais que influenciam diretamente no balanco de
radiacdo e de energia, como latitude, precipitacdo pluvial, pressédo atual de vapor

d"agua, transmissividade atmosférica (nebulosidade), proximidade de grandes
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superficies de agua livre, dentre outros fatores (SANTOS et al. 2021). Esse é um
parametro essencial nos modelos baseados somente na temperatura do ar, quando se
deseja melhorar a capacidade preditiva, pois AT possui uma boa correlagdo com a Hg
(QIU et al. 2022).

Destaca-se ainda que o desempenho de modelos empiricos de estimativas da Hg
pode ser considerado satisfatorio ou insatisfatorio, dependendo da regido de estudo e
das variaveis de entrada, como por exemplo, neste estudo em condicdes tropicais, 0
modelo 37 [Hg/Ho = a + b Ho Tmed°] apresentou o pior desempenho no grupo 1l com
coeficiente de determinagéo de 0,2765 a 0,4000 e os coeficientes ajustados foram néo
significativos em 55% das cidades avaliadas, porém para a regido do Cairo (Egito),
clima seco e desértico, Hassan et al. (2016), avaliando 20 modelos baseados na
temperatura do ar, verificaram que este mesmo modelo apresentou os melhores
desempenhos estatisticos com RMSE de 0,5813 MJ m? d! e R? de 0,9897.

Pode-se considerar que a significancia e também o desempenho dos modelos
empiricos calibrados regionalmente é a juncdo de dois fatores, sendo o primeiro
relativo as variaveis meteorolégicas de entrada que representam as condicdes
ambientais do local, e 0 segundo devido a estrutura do modelo empirico.

Os menores desempenhos na estimativa de Hg foram obtidos com os modelos
empiricos baseados na umidade relativa do ar (grupo Il1). Modelos do grupo IlI,
geralmente apresentaram boas estimativas em regides aridas com baixos totais anuais
de precipitacao pluvial como Nigéria (FALAY et al. 2008; KOLEGABE et al. 2016),
Barém (ELAGIB et al. 1998) e Turquia (ERTEKIN & YALDIZ, 1999).

Os cinco modelos do grupo IV foram NS para todas as 20 estacGes meteoroldgicas
avaliadas (Figura 3.9 em anexo). Variaveis de entrada astronébmicas, como a
declinacdo solar, fotoperiodo e dia juliano sdo variaveis que ndo ponderam os fatores
locais, relacionados as condi¢cbes atmosféricas e geogréaficas, que podem interferir
diretamente na radiagdo global incidente na superficie; onde a utilizacdo de fracGes
radiométricas objetiva, justamente minimizar esses efeitos (ESCOBEDO et al. 2009;
SOUZA et al. 2016). Os modelos do grupo IV sdo empregados em paises com regides
aridas, baixa precipitacdo pluvial e alta transmissividade atmosférica como a Arabia
Saudita (BENGHANEM & MELLIT, 2014) e Jordania (AL-SALAYMEH, 2006).
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Embora os desempenhos estatisticos de modelos hibridos (grupo V) tenham sido
melhores quando comparado aos modelos simples com temperatura do ar (grupo 1),
umidade relativa (grupo 1l1), essas diferencas sdo reduzidas quando comparado com
modelos baseados na insolacdo (grupo 1) (Figura 3.6). Varios trabalhos relataram
diferengas consideraveis no desempenho de modelos simples em comparacdo aos
modelos hibridos e em diferentes regides climaticas (CHEN & LI, 2013; JAHANI et
al., 2017; FAN et al., 2018; SAMANTA et al., 2021; SANTOS et al., 2021; PIETRO
& GARCIA, 2022).

Quando se analisa as variacdes das estimativas em estacfes meteoroldgicas de
diferentes latitudes na Amazonia (Figura 3.7), observa-se novamente que em geral, 0s
modelos apresentam maiores dificuldades de estimativas em dias e épocas do ano com
transmissividade atmosférica intermediaria (céu parcialmente nublado ou
parcialmente aberto). Segundo Santos et al. (2021), diferentes combinagdes de
nebulosidade podem resultar no mesmo valor de AT, porém cada combinagdo de
nebulosidade resulta em um unico valor da Hg.

Outro ponto a ser destacado, é que a utilizacdo de modelos baseados na
temperatura do ar, geralmente propicia a ocorréncia de superestimativas de Hg
(ABRAHA & SAVAGE, 2008; FAN et al. 2018; SAMANTA et al. 2021; SANTOS
et al. 2021). Esse comportamento ocorre, pois, a temperatura do ar é dependente de
processos de aguecimento da superficie, do balango de energia e do transporte de calor,
que por sua vez, pode refletir em niveis de calor sensiveis superiores aos que
potencialmente seriam gerados exclusivamente pela Hg incidente.

Os modelos 10, 45 e 62 apresentaram consisténcias nas estimativas de Hg, cada
um com variaveis de entrada proprias (grupos) e podem ser empregados na Amazdnia
brasileira em funcdo da distribuicdo espacial das 20 estacdes meteoroldgicas avaliadas.

Apesar dos bons ajustes de modelos empiricos encontrados neste trabalho,
segundo Prieto & Garcia (2022), ap6s revisarem artigos publicados nos Gltimos 100
anos com essa tematica, verificaram que nenhum dos 165 modelos empiricos com
diferentes varidveis de entrada foram consistentes e apresentaram bons desempenhos
nas diferentes regifes climaticas. 1sso se torna mais preocupante, com cenarios de
mudancas climaticas, que preveem a elevacdo da temperatura do ar, mudanga nos

padrdes de chuvas e alteracdo na concentracdo de gases, que consequentemente, irdo
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interferir diretamente no balanco de radiagdo (SAMANTA et al. 2021; DELGADO et
al. 2022). Esse cenario de mudangas climaticas, vém sendo observado também na
regido do bioma Amazonico, com aumento da precipitacdo pluvial e temperatura do
ar (ARAUJO et al. 2024; SABINO et al. 2024), portanto, torna-se fundamental
entender e disponibilizar o maior numero possivel de modelos de estimativas de
variaveis meteoroldgicas, que permitam calibracdes regionais e aplicacfes em grandes
bancos de dados, para preenchimentos adequados de falhas e geracdo de bases de
dados longas e consistentes. E, nesse caso, quando essas condi¢cdes de mudancas
climéticas se concretizarem, os modelos empiricos devem ser recalibrados e surgirdo
novos estudos, principalmente em agrupamentos de dados menores (sazonais e
mensais), devem ser conduzidos para atualizar os coeficientes e manter a capacidade

preditiva dos diferentes modelos empiricos.

3.5 CONCLUSAO

Os modelos empiricos mais precisos para estimar a radiacdo global (Hg) para o

bioma da Amazénia brasileira foram primeiro o modelo hibrido baseado na insolacéo

e na temperatura do ar, representado por [Hg/Ho = a + b InAT + cS/Sod], seguido
pelo modelo baseado na insolagio [Hg/Ho = a+ bS/So] , e finalmente o modelo
baseado na temperatura do ar
[Hg/Ho = a + bAT + cAT%?5 + dAT%® + e Tmed/Ho] no bioma da Amazdnia
brasileira.

N&o é recomendado o uso de modelos simplificados baseados apenas na
umidade relativa ou varidveis astrondmicas para estimativa de Hg na Amaz6nia, em
agrupamentos de dados anuais; esses modelos podem apresentar melhores
desempenhos estatisticos se forem calibrados localmente para estagdes meteorolégicas
com estacgdes secas e chuvosas bem definidas.

A nebulosidade e a sazonalidade das chuvas afetam a transmissividade
atmosférica e as estimativas da radiacdo global. Neste caso, futuras atualiza¢des destas
analises deverdo considerar os modelos que geraram as melhores estimativas e buscar
analises em sazonalidade (ano ou estacfes hidricas). e agrupamentos mensais de

bancos de dados. A recomendacdo de modelos simplificados que produzam boas
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estimativas de Hg também permitirdo comparacGes com outras metodologias, como
aprendizado de maqguina e reanalise.

Portanto, a geracdo de condicGes que permitam o conhecimento da radiacao
global contribuird para inimeras aplicagdes agricolas e ambientais, fornecendo um
contexto abrangente para a aplicacdo destas estimativas em escalas espaciais e

temporais maiores.
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3.9 ANEXO
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Figura 3.9. Teste-t dos coeficientes dos modelos, com 0,05 de significancia. (ndo
significativo - NS 7).



73

100

80

60
e MOdel0 10
40 = modelo 45
modelo 62

I
f
r

N

20

80

60

40

20

10 11 12

80
60

40

20

Frequéncia acumulada (%)

S

13 14 15 16

80
60
40

20

17 18 19 20

80
60

40

RRRER

20

0 2 46 81012 0 2 4 6 8 1012 0 2 4 6 8 1012 0 2 4 6 8 10 12 14

erro abasoluto (MJ m” d™)

Figura 3.10. Frequéncia acumulada do erro absoluto dos modelos 10, 45 e 62 nas 20

estacGes meteoroldgicas localizadas no Bioma Amazonico brasileiro.



74

4.0 CAPITULO 2 - MACHINE LEARNING NAESTIMATIVA DA RADIACAO
GLOBAL DIARIA NA AMAZONIA BRASILEIRA

RESUMO: O conhecimento da radiacdo global (Hg) é primordial para o
desenvolvimento econdmico regional, e pode auxiliar no direcionamento de politicas
publicas relacionadas ao potencial agropecuario e energético. No entanto, ainda
existem limitagdes na sua disponibilidade em diversas regides brasileiras. Este
trabalho avalia a capacidade preditiva de duas técnicas de Machine Learning (ML)
como Multi Layer Perceptron (MLP) e Maquina de Vetor e Suporte (SVM) na
estimativa de Hg em 20 estacGes meteoroldgicas com 40 diferentes combinagdes de
entrada envolvendo insolacdo, temperatura do ar, umidade relativa do ar, fotoperiodo
e radiacdo extraterrestre, e também é comparado com trés modelos empiricos baseados
na insolacdo, temperatura e combinacéo hibrida. No geral, quanto maior o numero de
varidveis de entrada, melhor o desempenho das técnicas de ML, principalmente em
combinag6es envolvendo a insolagdo que reduziu a dispersao da Hg estimada nos dias
com alta transmissividade atmosférica e a temperatura do ar em dias com baixa
transmissividade atmosférica. O desempenho do SVM foi melhor quando comparado
ao MLP em todos os indicativos estatisticos. As técnicas de ML e os modelos
empiricos apresentaram desempenho semelhantes quando empregado a insolagédo e
temperatura do ar como variavel de entrada na estimativa da radiacdo global diéria.
Sendo assim, em funcdo da facil implementacdo, é recomendado o emprego dos
modelos empiricos na estimativa da radiacdo global diaria na Amazonia brasileira
quando tem disponibilidade de dados da insolacéo e temperatura do ar.

Palavras-chave: SVM, MLP, inteligéncia artificial, energia solar, indicativos
estatisticos, transmissividade atmosférica.

4.1 INTRODUCAO

No contexto mundial, a demanda por fontes de energia renovaveis com baixa
emissdo de carbono vem crescendo, sendo que varios paises estdo aproveitando o
potencial solar para a implementacéo de projetos fotovoltaicos, porém é necessario

avaliacdo da viabilidade de cada regido. Nesse contexto, o Brasil € um pais que
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apresenta grande potencial de aproveitamento da energia solar, para projetos
fotovoltaicos, pois sua localizacdo geografica privilegiada garante abundante
incidéncia de radiacdo global (Hg), em parte consideravel do seu territorio, e ao longo
do ano. Atualmente, a energia solar representa em torno de 13% de toda a matriz
elétrica brasileira, sendo a segunda maior fonte do pais, ficando atras apenas da energia
hidrica (ABSOLAR, 2024).

Existem diversos beneficios econdmicos e ambientais que ajudam a
impulsionar o crescimento dessa fonte de energia renovavel no Brasil.
Majoritariamente, a energia solar esta sendo utilizada no setor residencial residéncias
como alternativa, que pode auxiliar na reducdo dos custos com energia elétrica, seja
por meio da energia térmica (aquecimento de dgua) ou com a utilizacdo de energia
fotovoltaica (gerando eletricidade). Nos ultimos anos, principalmente na regido
Centro-Oeste e Sul da Amazodnia brasileira, com a consolidacdo e avancgo das areas de
producdo agropecuaria, tém-se estabelecido projetos de plantas de geracao
fotovoltaica em propriedades agricolas e agroindustriais, objetivando o abastecimento
de energia em sistemas de irrigacdo, armazéns e secadores, instalacdes zootécnicas,
sedes e residéncias, dentre outras infraestruturas rurais que demandam eletricidade.

O conhecimento da radiacdo global incidente na superficie € fundamental, pois
é uma informacdo estratégica e necessaria para o planejamento de varias atividades,
como os sistemas agricolas, determinacao da evapotranspiracdo potencial, modelagem
do crescimento das culturas, dimensionamento de sistemas energéticos,
monitoramento das mudancas climéticas, ecologia, construcdo entre outros (ALLEN
et al. 1998; FAN et al. 2019; HE et al. 2020; AGBULUT et al. 2021; BELLIDO-
JIMENEZ et al. 2021; BOUNOUA et al. 2021; GUREL et al. 2023).

No contexto nacional, devido a grande extensdo territorial do Brasil e
dificuldades de acesso, logistica e de recursos financeiros e humanos para instalacéo e
manutencdo de sensores de medicdo, na grande maioria das estacbes meteoroldgicas
brasileiras, a radiacao global é a varidvel meteorologica com menor disponibilidade de
dados continuos e consistentes. Essa realidade também é observada em outras regides
do mundo, visto que os pirandmetros, dependendo do modelo e do objetivo de
monitoramento, apresentam altos custos de aquisicdo e necessitam de manutencGes
periddicas (BOUNOUA et al. 2021; ZHOU et al. 2021).
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O bioma Amazobnia abrange aproximadamente 50% do territorio brasileiro e
possui uma area de 4.196.943 km?; é considerada como a maior floresta tropical do
mundo, e possui grande estoque de carbono na vegetacéo e no solo, além de assimilar
continuamente o CO> da atmosfera por meio da realizacdo da fotossintese da
vegetacdo. Nessa regido, 0 monitoramento meteoroldgico de superficie, é realizado
com 72 estacGes meteoroldgicas automaticas (EMAS), e 20 estagdes meteorologicas
convencionais (EMCs) pertencentes a Rede de Estaces do Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET); alem dessas estacOes, ainda existem medidas com séries
temporais menores em universidades e instituicdes de pesquisas publicas e privadas.

Em funcdo da dificuldade na mensuracdo da radiagdo global devido
principalmente aos custos envolvidos na aquisicao dos sensores (NAWAB et al. 2023),
varias pesquisas avaliaram, ao longo dos anos, diferentes metodologias de estimativas
de Hg, através da analise de correlacdo com variaveis meteorolégicas de obtencdo
menos limitadas, como por exemplo a insolacéo, temperatura do ar, umidade relativa
do ar, dentre outros (AGBULUT et al. 2021; BOUNOUA et al. 2021; ZHOU et al.
2021; GUREL et al., 2023). As metodologias mais difundidas na estimativa da Hg sdo
0s modelos empiricos, porém recentemente tém aumentado o nimero de trabalhos que
avaliam as técnicas de Machine Learning e suas respostas nessas estimativas
(NAWAB et al. 2023; MARQUES et al. 2024). O primeiro modelo empirico foi
proposto no ano de 1924, com base na regressdo linear entre a radiacdo global e a
insolacdo, conhecido como modelo de Angstrém-Prescott, porém ao longo do tempo
surgiram propostas de alteragdes nesse modelo e a geracdo de inimeros outros
modelos, com novas funcdes analiticas e variaveis de entrada (BOUNOUA et al.
2021).

O aumento da capacidade de processamento dos sistemas computacionais
propiciou o desenvolvimento de novas metodologias de estimativas, com destaque
para as técnicas de Machine Learning (ZHOU et al. 2021). O aprendizado de maquina
ou Machine Learning (ML) é muito utilizado em previsdes de eventos com
caracteristicas ndo-lineares, no qual o processo de aprendizagem € iniciado apos o
fornecimento de uma base de dados para o treinamento e a tecnica mapeia os padrées
que serdo utilizados para prever valores futuros (AGBULUT et al. 2021). Como boa

parte dos problemas ambientais possui componentes ndo lineares entre as variaveis



77

dependentes e independentes em funcdo dos ruidos, tem aumentado o nimero de
estudos empregando os modelos de ML, com aplicagdo em varias areas do
conhecimento; dentre elas, estd a micrometeorologia, em especifico a estimativa da
radiacédo global (HE et al. 2020).

Recentemente, Zhou et al. (2021) revisaram 232 artigos envolvendo essa
tematica, e observaram um crescimento exponencial da utilizacdo dessas técnicas para
estimativas de Hg, entre os anos de 2001 e 2020. Esses autores relataram que existem
diferentes tipos de variaveis de entrada, como variaveis meteoroldgicas, poluicdo do
ar, parametros geograficos, pardmetros de calendario e pardmetros astronémicos,
como radiacdo extraterrestre, declinacdo solar, angulo zenital e azimute. Segundo
Nawab et al. (2023), as variaveis meteoroldgicas mais utilizadas na estimativa da Hg
¢ a temperatura do ar, umidade relativa do ar, transmissividade atmosférica e
precipitacdo pluvial. Marques et al. (2024) ainda destacam que, em fungdo das
variacfes espaciais e sazonais dos elementos meteoroldgicos, deve-se avaliar
individualmente, para cada regido, quais variaveis de entrada e metodologias
apresentam melhores respostas nas estimativas de Hg.

As principais técnicas de ML empregados na estimativa da radiacdo global séo:
Maquina de Vetores e Suporte (SVM) e o Multi Layer Perceptron (MLP) (QUEJ et al.
2017; SILVA et al. 2017; ANTONOPOULOS et al. 2019; FAN et al. 2019; FENG et
al. 2019; AGBULUT et al. 2021; BELLIDO-JIMENEZ et al. 2021; HUSAIN &
KHAN, 2021; MARQUES et al. 2024). De 2000 a 2014, o MLP era predominante
utilizado em todas as publicagdes, porém a partir de 2009, o0 SVM comecou a ser mais
empregado (VOYANT et al. 2017). Ambas as técnicas, sdo indicados para solucdo de
problemas complexos envolvendo diversas variaveis, e exigem baixo esforco
computacional no processamento. As técnicas foram avaliados em varios paises, como
no Brasil (SILVA et al. 2017; SANTOS et al. 2021), Turquia (KABA et al. 2018;
AGBULUT et al. 2021; KUCUKTOPCU et al. 2024), Espanha (BELLIDO-JIMENEZ
et al. 2021), EUA (BELLIDO-JIMENEZ et al. 2021), Marrocos (BOUNOUA et al.
2021), China (FAN et al. 2019; FENG et al. 2019; HE et al. 2020), Iran (HUANG et
al. 2022), india (HUSAIN & KHAN, 2021), México (QUEJ et al. 2017), Marrocos
(MARZOUQ et al. 2019), Grécia (ANTONOPOULOS et al. 2019) e Etidpia
(WOLDEGIYORGIS et al. 2023). No bioma Amazonico, recentemente Marques et al.
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(2024) avaliaram as estimativas de Hg para 12 locais inseridos no estado do Amazonas,
com uma Unica combinacdo de variaveis de entrada, e por fim, esses autores
recomendaram que em trabalhos futuros deveria ser avaliada a performance de
diferentes combinagdes de entrada.

Nesse contexto, objetivou-se avaliar a influéncia de diferentes combinagdes de
entrada na estimativa da radiacdo global empregando as técnicas de MLP e SVM e

também comparando com modelos empiricos, no bioma Amazonico brasileiro.

4.2 MATERIAL E METODOS
4.2.1 Area de estudo

O bioma Amazénico brasileiro possui area de aproximadamente 4.196.943 km?
abrangendo os territorios dos estados do Acre, Amapa, Amazonas, Para, Rondonia,
Roraima e parcialmente os estados de Tocantins, Mato Grosso e Maranhdo. O
monitoramento meteoroldgico na regido ¢ efetuado com aproximadamente 72 estacoes
meteoroldgicas automaéticas (EMASs) e 20 estacBes meteoroldgicas convencionais
(EMCs) sob a responsabilidade do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), os
dados estdo disponiveis on-line e podem ser baixados no endereco eletrénico

(https://portal.inmet.gov.br/). Neste estudo, foram utilizados dados de um total de 20

estacfes meteoroldgicas convencionais (EMCs) e autométicas (EMAs), distribuidas

no bioma Amazonico brasileiro (Figura 4.1).


https://portal.inmet.gov.br/
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Figura 4.1. Mapa de localizagdo das 20 estacGes meteoroldgicas automaticas e
convencionais distribuidas pelo bioma Amazénia.

As informacgdes gerais das estacfes meteoroldgicas como localizacdo
geografica, classificacdo climatica onde estdo inseridas e periodo de funcionamento
sdo apresentadas na Tabela 4.1. A amplitude da série histérica de dados varia de 5 anos
para estacdo da cidade de Obidos até 22 anos para cidade de Manaus, e de acordo com
a classificacdo de Koppen as estagdes estdo inseridas em trés climas, sendo o clima
tropical de mongdo (Am) com temperatura média mensal acima de 18 °C, precipitacao
pluvial média anual é maior que 1500 mm e 0 més mais seco € menor que 60 mm,
clima tropical umido (Af) com temperatura do ar média mensal acima de 18 °C,
precipitacdo pluvial média mensal acima de 60 mm e, clima tropical de savana (Aw)
com temperatura média mensal acima de 18 °C com chuvas no verdo (ALVARES et
al. 2013).

Tabela 4.1. Estagcdes meteorologicas automaticas inseridas na Amazonia brasileira.

Estado Cidade CCKP*  Lat  Lon. Al  Feriodode
funcionamento

Acre 1 - Rio Branco Am -9,67 -68,16 163 2015-2022

Amapa 2 — Macapa Am 0,035 -51,08 16 2013-2022

3 — Barcelos Af -0,98 -62,92 29 2008-2022

AMMAZONAS 4 — Eirunepé Af -6,65 -69,87 121  2012-2022

5 — Itacoatiara Af -3,12 58,47 41 2008-2022

6 — Labrea Am -71,25 64,78 61 2008-2018
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7 — Manaus Af 31 59,95 61  2000-2022

8 — Parintins Af 263 -56,75 18  2008-2018

9- Sggcﬁggirrlsl da Af 012 6705 79  2011-2022

Mato Grosso 10 — Sinop Aw -11,97 -55,55 366 2006-2017
11 - Belém Af  -141 4843 21  2003-2022

12 - Cameta Af 223 4948 9  2008-2022

13- 2?;53;?:0 do AW -825 -4927 175  2008-2022

, 14 - Itaituba Af 427 5600 24  2008-2022

Para 15 - Maraba Aw  -536 -49,37 116  2009-2022
16 - Monte Alegre Am 20 5407 100 2012-2022

17 - Obidos Am  -188 5551 89  2012-2017

18 - Soure Am  -0,72 4851 12  2008-2017

19 - Tucurui Am  -382 -49,67 137  2008-2017

Roraima 20 - Boa Vista Am 2,82 -60,68 82 2010-2022

Latitude (Lat.), Longitude (Lon.), Altitude (Alt.), "Alvares et al. (2013)

4.2.2 Andlise dos dados

As variaveis meteoroldgicas diarias selecionadas para este estudo foram a
temperatura maxima (Tmax), temperatura média (Tmed), temperatura minima (Tmin),
umidade relativa méaxima (RHmax), umidade relativa média (RHmed), umidade
relativa minima (RHmin) e radiacdo global (Hg) obtidas nas EMASs e a insolagdo (S)
obtida nas EMCs. Para padronizar os dados de entrada, todas as variaveis empregadas
sendo meteoroldgicas ou astrondmicas, foram integradas na escala de tempo diaria.

Além das varidveis medidas através das EMASs, duas varias astrondmicas
também foram utilizadas nas diferentes combinages, a radiacdo solar extraterrestre
(Ho) e o fotoperiodo (So), sendo que essas variaveis sao dependentes da época do ano

e da latitude, podendo ser obtidas por meio das equa¢des abaixo (ALLEN et al. 1998).

Ho = 37,59 = dr * (%* o*sen ¢ *sen S+ cos ¢ * cos S * sen 0) 4.1
dr = 1+ 0,033 « cos (227) 4.2
§ = 23,45 * sen [% (D] + 284)] 4.3
o = cos™1(—tan ¢ = tan §) 4.4
So= 22 45

15

em que: 37,6 (constante); ¢ € a latitude local (°); 6 ¢ declinagdo solar (°, Equagao 4.3);

o ¢ o angulo horario diario (°, Equagao 4.4); dr é o fator de excentricidade da orbita da
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terra (Equacédo 4.2); e dia juliano (DJ) que é ordenamento dos dias ao longo do ano
(dias) comecando de 1 em 1° de janeiro a 365 em 31 de dezembro (1 < DJ < 365). E
a So pode ser obtida por meio da equagéo 4.5.

Durante o processo de treinamento e validacdo as técnicas de ML, além da
disponibilidade das séries histdricas, também existe a necessidade de avaliar a
qualidade dos dados; nesse caso, deve ser levado em consideracdo a implementagédo
de filtros rigorosos para evitar valores com falhas de leitura ou inconsistentes (Zhou et
al., 2021). Sendo assim, os dados foram submetidos a filtros, sendo excluidos todos o0s
dados do mesmo dia, caso alguma das seguintes condicdes fossem atendidas: i) a
transmissividade atmosférica (Kt = Hg/Ho) acima de 0,85; ii) razdo de insolacdo
(S/So) maior que 1; iii) falha da Hg horéria entre 9:00 e 15:00 (horario local); iv) falha
no valor diario de Tmax, Tmed, Tmin, RHmax, RHmed, RHmin e S.

Devido a divergéncia entre as unidades que representam as variaveis de
entrada, elas foram submetidas a um processo de normalizacdo para que os valores de
saida ficassem normalmente distribuidos ao longo de suas variagdes e entre -1 a 1, e
adimensionais em cada variavel. De acordo com Bellido-Jiménez et al. (2021) e He et
al. (2020), este é um procedimento comum em trabalhos que envolvem ML. Na
avaliacdo dos modelos de ML foi empregado o aprendizado do tipo supervisionado,
com separacao das bases de dados de cada estagdo em 70% para treinamento e 30%
para teste (avaliacdo do desempenho estatistico), sistematicamente ao longo da série
histérica disponivel, para garantir a representatividade e proporcionalidade dos

periodos (semanas, meses e anos).

4.2.3 Inteligéncia artificial (1A) e Machine Learning (ML)

A inteligéncia artificial (IA) est4 presente em diversos processos, com 0
objetivo de resolver problemas complexos, pois permite que o sistema possa tomar
decisbes de forma autbnoma, de acordo com um aprendizado predefinido (NAWAB
et al. 2023). A IA é uma grande area do conhecimento que originou o que conhecemos
atualmente como machine learning (ML), sendo dividido em vérias técnicas, que
possui capacidade de encontrar padrfes e detectar tendéncias em sistemas ndo lineares,
em problemas que envolvem classificagéo e regressdo (AGBULUT et al. 2021; FAN
etal. 2019). As técnicas mais populares séo a Rede Neural Artificial (ANN) e Maquina
de Vetores de Suporte (SVM), sendo que essas técnicas permitem o processamento de
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problemas complexos que envolvem dezenas, centenas ou milhares de variaveis (Big

Data), como é o comportamento da maioria dos problemas da atualidade.

4.2.3.1 Rede Neural Artificial (ANN) do tipo Multi Layer Perceptrom (MLP)

A Rede Neural Artificial (ANN) foi desenvolvida como base em observagdes
de estudos envolvendo modelos de neurdnios do sistema nervoso biolégico e forneceu
toda a base tedrica para o que conhecemos hoje como rede neural artificial
(AGBULUT et al. 2021; BELLIDO-JIMENEZ et al. 2021; BOUNOUA et al. 2021;
FAN et al. 2019).

A ANN mais utilizada é o Multi Layer Perceptron (MLP), principalmente na
resolucdo de problemas complexos com inlmeras varidveis, que requer um baixo
poder computacional, viabilizando a modelagem e analise de bancos de dados extensos
(FAN et al. 2019). De forma basica a estrutura do MLP é subdividida em trés camadas:
i) camada de entrada (CE), que no caso deste estudo sdo as variaveis meteorologicas
(X); ii) camada oculta (CO), onde se encontram 0s neurénios (n), sendo que a
quantidade de “n” depende da complexidade do problema e do nimero das variaveis
de entrada; iii) camada de saida (CS), que representa o resultado final do MLP, que
neste caso, € a estimativa de Hg (MARQUES et al. 2024). Todas as camadas sdo
interligadas por pesos (W), que sdo valores numéricos que inferem a importancia de
cada varidvel de entrada na variavel de saida, gerando assim conexdes ponderadas
(BELLIDO-JIMENEZ et al. 2021; FAN et al. 2019). Matematicamente, o valor de
saida da MLP pode ser modelado pela Equacdo 4.6, com a multiplicacdo dos W por
cada variavel X e o viés (B), onde a somatoria é submetida a fungdo de ativacdo
sigmoide (Equacdo 4.7) ndo linear com valores de saida oscilando de 0 a 1 para cada

neurénio e o k é o resultado em cada camada oculta (Equacdo 4.8) respectivamente.

Yx = f(Z]n:lWi,n Xi,n + Bl) 4.6

) = 1o 4.7
T (1+e7k) .

k=it Win Xin + B; 4.8

em que: yy € a varidvel de saida; X é a varidvel de entrada; f(k) é a funcdo de
transformacédo sigmoide em cada camada oculta; W s&o os pesos; k € o resultado em

cada camada oculta (Equacdo 4.8); Bi é a bias/viés em cada camada.
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No processo de treinamento para o ajuste de “W”, o algoritmo iterativo Back
Propagation (BP) tem por objetivo a minimizacdo da funcéo de perda usando gradiente
descendente para aprendizagem supervisionada; esse processo de treinamento inicia
de acordo com a Equacgéo 4.6, seguindo o sentido direto conhecido como Feed-
Forward, ja no sentido inverso, a diferenca entre o valor esperado (MED) e o resultado
de saida (EST), determina o erro (E) da estimativa representado na Equacéo 4.9, que
serve como referéncia para a atualizag¢ao de “W”, processo esse conhecido como Feed-
Backward; esse processo se repetira iterativamente até encontrar o erro minimo pela
reducdo da funcédo de perda ou até que atinja o nimero de interacGes pré-determinadas
para que o aprendizado do MLP aconteca. Apds o treinamento, o MLP sera capaz de
forma rapida e confidvel prever valores de Hg, mesmo que o conjunto de dados de
entrada contenha ruido (AGBULUT et al. 2021).

(MED-EST)?

Uma das etapas de maior relevancia quando se trabalha com técnicas de ML é

4.9

a definicdo dos melhores hiperparametros, como a arquitetura e as configuragdes que
devem ser determinadas antes do treinamento (BELLIDO-JIMENEZ et al. 2021). No
caso do MLP, é o nimero de variaveis de entrada, neurdnios, camada oculta, funcéo
de ativacdo, algoritmo de otimizacdo para o treinamento entre outros. Neste trabalho,
através de pré-testes optou-se por utilizar apenas uma camada oculta (Figura 4.2), com
0 numero de neurénios (n) variando de acordo com a Equacdo 10, dada pela soma
entre VE (nimero de variaveis de entrada) e VS (nimero de variaveis de saida). A taxa
de aprendizagem, momento e nimero de interagdes empregados foram de 0,3; 0,2 e
1000 (SANTOS et al. 2021; SILVA et al. 2017).

n = (VE + VS) 4.10
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Figura 4.2. Estrutura organizacional da rede neural artificial desenvolvida para MLP.

4.2.3.2 Maquina de Vetores de Suporte (SVM)

A Magquina de Vetores de Suporte ou Support Vector Machine (SVM) é uma
técnica de ML supervisionado proposto por Vapnik (1995) com inimeras aplicaces
em problemas reais, sendo muito eficiente em problemas envolvendo classificacédo e
regressao (QUEJ et al. 2017).

Como demonstrado na Figura 4.3, no SVM é tracado o hiperplano que melhor
separa as diferentes classes, e, os dados que estdo proximos do hiperplano, sao
conhecidos como vetores de suporte; sendo que nesse caso, o hiperplano pode ser uma
reta ou plano com a funcdo de separar as diferentes classes (AGBULUT et al. 2021;
BELLIDO-JIMENEZ et al. 2021). O algoritmo engloba diversas funcdes de ativacao,
sendo que a mais utilizada é a funcéo de base radial (RBF) de Kernel, pois ela é de
facil implementacdo, eficiente e pode ser utilizada em problemas multidimensionais,
ou seja, com um numero grande de variaveis de entrada (FAN et al. 2019). Na funcéo
RBF de Kernel, deve ser fornecido alguns parametros que podem sofrer alteracfes de
acordo com a variavel de entrada, como o custo (C), épsilon (g) e gama (y) (QUEJ et
al. 2017). Apds varios pré-testes foram definidos os seguintes valores dos parametros
(C =100, € = 0,001, y = 0,3), corroborando com Silva et al. (2017) e Santos et al.
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(2021), em regides proximas. Na Equacdo 4.11, y, ¢ o valor de saida, ® e b sdo
conhecidos como peso do vetor e do viés e RBF = (X;,X,) como a funcdo ndo linear.
¥y = w RBF(x1,x2) + b 411
Na funcdo RBF de Kernel descrita pela Equagdo 4.12, o parametro ||X; — X, ||?
representa a distancia euclidiana elevada ao quadrado no espaco de entrada e y =
—1/2 o? é o valor determinado por o que é um parametro livre, e representa o ruido
gaussiano padrdo num espaco de dimensdo infinita (ZHOU et al. 2021).
RBF (X1, X;) = exp(—y [IX; — X;[I) 4.12

Figura 4.3. Maquina de vetores de suporte (SVM).

No treinamento do SVM, foi empregado o algoritmo de Otimizac&o Sequencial
Minima (SMO), que é de facil implementacdo, com baixo esforco computacional e
muito utilizado para a solucdo de problemas que envolvem regressdo; e atraves de
iteragbes obtém a melhor solugdo, com multiplicadores de Lagrange (SILVA et al.
2017; SHEVADE et al. 2000).
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4.2.4 Estrutura dos modelos de ML

A correta selec@o das varidveis de entrada representa um ponto importante a
ser considerado pois influéncia significativamente na capacidade preditiva. Varios
estudos avaliaram o impacto das diferentes combinages no desempenho das técnicas
de ML, e, em alguns casos a reducao do numero de variaveis meteoroldgicas melhorou
a capacidade preditiva do modelo de ML (HE et al. 2020; BOUNOUA et al. 2021,
KABA et al. 2018).

Os dados de entrada foram divididos em 40 diferentes combinacdes
empregando as técnicas MLP (MLP1 a MLP40) e SVM (SVM1 a SVM40) e em sete
tipos de agrupamentos de combinacdes, de acordo com a variavel de entrada: 1) S, So
e Ho (combinacéo 1), I1) Tmax, Tmed, Tmin, So e Ho (combinacdo 2 a 7), 111) RHmax,
RHmed, RHmin, So e Ho (combinacdo 8 a 10), IVV) Tmax, Tmed, Tmin, RHmax,
RHmed, RHmin, So e Ho (combinacdo 11 a 24), V) Tmax, Tmed, Tmin, S, So e Ho
(combinacédo 25 a 29), XI) RHmax, RHmed, RHmin, S, So e Ho (combinagédo 30 a
34), XI1I) Tmax, Tmed, Tmin, RHmax, RHmed, RHmin, S, So e Ho (combinacao 35
a 40) (Tabela 4.2).

Tabela 4.2. Diferentes combinacGes das variaveis de entrada para estimativas de Hg

pelas técnicas MLP e SVM, no bioma Amazénico brasileiro.

No° Varidveis meteorolégicas
1 S, So, Ho

2 Tmax, So, Ho

3 Tmed, So, Ho

4 Tmax, Tmed, So, Ho

5 Tmax, Tmin, So, Ho

6 Tmed, Tmin, So, Ho

7 Tmax, Tmed, Tmin, So, Ho
8 RHmed, So, Ho

9 RHmin, So, Ho

10 RHmax, RHmed, RHmin, So, Ho
11 Tmax, RHmax, So, Ho
12 Tmax, RHmed, So, Ho
13 Tmax, RHmin, So, Ho
14 Tmed, RHmed, So, Ho
15 Tmed, RHmed, So, Ho
16 Tmed, RHmin, So, Ho
17 Tmin, RHmed, So, Ho

[EEN
(00}

Tmin, RHmin, So, Ho
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19 Tmax, Tmin, RHmax, RHmin, So, Ho

20 Tmax, Tmed, Tmin, RHmed, So, Ho

21 RHmax, RHmed, RHmin, Tmed, So, Ho

22 RHmax, RHmed, RHmin, Tmax, Tmin, So, Ho
23 Tmax, Tmed, Tmin, RHmax, RHmin, So, Ho
24 RHmax, RHmed, RHmin, Tmax, Tmed, Tmin, So, Ho
25 Tmax, S, So, Ho

26 Tmed, S, So, Ho

27 Tmin, S, So, Ho

28 Tmax, Tmin, S, So, Ho

29 Tmax, Tmed, Tmin, S, So, Ho

30 RHmax, S, So, Ho

31 RHmed, S, So, Ho

32 RHmin, S, So, Ho

33 RHmax, RHmin, S, So, Ho

34 RHmax, RHmed, RHmin, S, So, Ho

35 Tmax, Tmin, Rhmax, S, So, Ho

36 Tmax, Tmin, Rhmin, S, So, Ho

37 RHmax, RHmin, Tmax, Tmin, So, Ho

38 RHmax, RHmed, RHmin, Tmax, Tmin, S, So, Ho
39 RHmax, RHmin, Tmax, Tmed, Tmin, S, So, Ho
40 RHmax, RHmed, RHmin, Tmax, Tmed, Tmin, S, So, Ho

Tanto os modelos MLP’s como os SVM’s foram implementados no software
de cadigo aberto Waikato Environment for Knowledge Analysys (WEKA), que possui
varias bibliotecas de ML, que preparam os dados, resolvem problemas de regresséo,
problemas de classificacéo, visualizagdo, mineracdo e associacdo, sendo intuitivo e de

facil execucdo (https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/index.html). No WEKA, foi

utilizado o pacote SMOreg para treinamento e validacdo da técnica SVM e o pacote

MultilayerPerceptron para a técnica MLP.

4.2.5 Modelos empiricos

Para comparacdo conjunta dos modelos empiricos com as técnicas de ML,
foram selecionados quatro modelos empiricos calibrados localmente (mesmas
estacdes) e recomendados por Martim et al. (2024) para o bioma Amazo6nico; nesse
caso, foram considerados modelos que apresentam como variaveis de entrada a

insolacéo (S) (Equacdo 4.13), a amplitude térmica (AT) e a temperatura média diaria


https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/index.html
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(Tmed) (Equacdo 14) e um modelo hibrido com amplitude térmica e insolagéo

(Equacéo 4.15).
Hg s\¢
E=a+b (5) 413
Hg 025 05 eTmed
—=a+bAT+ bAT?*> +d AT + —— 4.14
Ho Ho
d
Hg i
E_a+blnAT+c(So) 4.15

4.2.6 INDICATIVOS ESTATISTICOS

Na avaliacdo do desempenho, existem varios indicativos estatisticos, entre 0s
mais utilizados se destaca o erro médio absoluto (MAE - Equacdo 4.16), raiz quadrada
do erro médio (RMSE, Equacdo 4.17), erro relativo médio (MBE - Equacédo 4.18),
indice de concordancia de Willmott (d - Equacéo 4.19) e coeficiente de determinacgéo
(R? - Equagdo 4.20). O coeficiente de correlacio de Pearson (r), representado pela
Equacéo 4.21, indica o grau de correlacdo linear entre duas varidveis (LIU et al. 2023),
sendo que os valores variam de -1 a 1, sendo que o zero indica nenhuma correlacéo, o
1 indica correlacdo perfeita, e -1 indica correlacdo inversa perfeita. Quanto maior a
correlacdo, maior serd a importancia desta variavel de entrada na variavel de saida
(MARQUES et al. 2024).

N S
MAE = [Z—m'g‘ 01'] 4.16
yN (Pi-0i)2 %
RMSE = [“T] 4.17
yN _(Pi-0i)

MBE = [%] 4.18
d=1— YL, (Pi-0i)? 419
- YN . (IPi-0i|+|0i-0])2 :

2 _ 4 _ Ziza(pi-oi)?
R? =1 - 32005 4.20
2(0;—0)(P;—P) 421

~ 2(0i-0)? X(P;-P)?
em que: Pi é o valor estimado; P é o valor médio estimado; Oi é o valor de referéncia
das estacdes meteoroldgicas; O é a média dos valores de referéncia; N é o numero total

de observacoes.
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4.3 RESULTADOS

As correlacdes entre todas as variaveis meteorologicas medidas nas 20 estacfes
localizadas no bioma Amazénico brasileiro, foram analisadas atraves do coeficiente
de correlacéo de Pearson (r) (Figura 4.4). Os valores de correlacdo maiores que 0,5 e
menor que -0,5 séo classificados como correlacéo forte; entre 0,3 a 0,5 ou -0,3 a -0,5
apresentam correlacdo fraca e abaixo de 0,3 ou -0,3 ndo apresentam correlacdo (LIU
et al., 2023). A correlacdo entre Hg e a temperatura do ar foi positiva com valor de
0,66; 0,56 e 0,081 para Tmax, Tmed e Tmin, respectivamente; ja com a umidade
relativa, a correlacdo foi inversa com valor de -0,58; -0,52 e -0,23 para RHmax,
RHmed e RHmin, respectivamente; j& para a insolacdo (S), a correlagdo chegou a 0,83.
No geral, o valor absoluto dessas correlacbes de Hg com as outras variaveis
meteoroldgicas podem ser classificados em ordem crescente da menor para a maior
correlagdo como |[Tmin| < |RHmax| < |RHmed| < |[Tmed| < |RHmin| < [Tmax| < [S], e,
com os valores numéricos de 0,081 < 0,23 < -0,52 < 0,56 < 0,58 < 0,66 < 0,83,

respectivamente.

Tmax 028 066 0.8

Tmed -0.47

Tmin *'S'E":'. 7
RHmax - -0.28

024 -0.23

RHmed - -0,66 0,55 -0,52

RHmin - 0.8 -0.47 0.6 -0.58 - -0.2

Hg

Tmax

| |
5 ¥ 3 8
= £ § B
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Figura 4.4. Correlacdo de Pearson (r) entre as varidveis meteoroldgicas obtidas pelas
20 EMAs e EMCs localizadas no bioma Amazonico brasileiro.

Na Tabela 4.3 é apresentado os valores medios das principais variaveis
meteoroldgicas e empiricas a fim de caracterizar as condigdes ambientais onde estdo
inseridas as EMAs e EMCs. As condigdes climaticas do bioma Amazbdnico séo
complexas para a modelagem da radiacdo global, pois nessa regido a precipitacdo
pluvial média esta entre 1.616 + 100 e 3.205 + 129 mm ano™, que acaba interferindo
diretamente no balan¢o de radiacéo e energia, e consequentemente em todas as outras
variaveis.

Foram avaliadas as capacidades preditivas das técnicas MLP (Figura 4.5) e
SVM (Figura 4.6) para 40 diferentes combinacdes de varidveis de entrada, em 20
estacOes meteoroldgicas, no bioma Amazodnico brasileiro. O emprego do MLP, com
apenas S, So e Ho como variaveis de entrada, as médias de R?, MAE, MBE, RMSE e
indice “d” foram de 0,7986, 1,52 MJ m? diat, 0,013 MI m? dia?, 1,95 MI m? diate
de 0,9394, respectivamente.

Nas possibilidades de estimativas quando existe a disponibilidade apenas de
dados diarios da temperatura do ar, 0 emprego da combinacédo Tmax, Tmed, Tmin, So,
Ho e propicia a melhor estimativa valores de R MAE, MBE, RMSE e indice “d” de
0,6864, 1,92 MJ m? dia®, 0,0004 MJ m? dia', 2,46 MJ m? d! e 0,8966
respectivamente. Na disponibilidade de dados diarios apenas de umidade relativa do
ar, a combinacdo RHmax, RHmed, RHmin, So, Ho resulta nas melhores estimativas.

As combinacdes a partir da inclusdo da insolagéo (S) (a partir da combinagéo
25) melhoraram o desempenho estatistico, independentemente do nimero de variaveis
de entrada associadas a temperatura e umidade relativa do ar. Notadamente, tém-se a
percepcdo de que aumentar o nimero de variaveis de entrada pode-se melhorar o
desempenho das técnicas de ML nas estimativas, o que foi observado com o MLP;
sendo que entre as combinagdes 25 e 40, os valores médios de R?, MAE, MBE, RMSE
e indice “d” foram de 0,84, 1,4 MJ m? dia?t, 0,02 MJ m? dia?, 1,70 MJ m? dia? e

0,95, respectivamente.
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Cidades Hg Ho S Tmax Tmed Tmin RHmax RHmed RHmin Prec.
1 17,17+24,80 36,23+3,40 5,58+3,11 31,29+2,84 25,60+£2,04 21,68+1,96 91,75+9,71 78,42+12,52 57,89+15,46 2954+139
2 19,86+5,28 36,12+1,35 6,95+3,23 31,76+1,65 27,54+1,22 23,97+0,73 92,67+2,44 76,56+1,22 55,95+9,10 2100+145
3 17,1745,23 35,99+1,34 4,77£3,12 32,02+2,29 26,34+1,23 22,76+1,18 96,16+2,42 83,88+6,11 58,88+10,01 244372
4 15,64+4,25 36,36+2,55 3,94+2,70 31,55+2,27 25,92+1,48 22,24+1,39 86,59+14,76 70,16+14,29 4552+16,55 1952+75
5 16,12+5,09 36,05+1,98 5,78+3,33 31,52+2,24 27,24+1,44 24,01+0,98 92,72+2,69 79,57£6,57 59,88+10,56 2339+104
6 17,15+3,84 35,76+2,95 5,24+3,30 32,75+2,10 26,70+1,30 22,57+1,51 94,28+1,43 78,86+5,96 51,90+10,34 2230+103
7 16,34+5,04 35,91+2,03 5,52+3,23 32,30+£2,21 27,74+1,64 24,32+1,22 91,58+6,38 75,86+£9,16 54,41+11,12 2206+99
8 17,52+5,41 35,88+1,84 6,17+£3,41 31,29+2,07 27,15+1,43 24,24+1,09 92,66+3,67 81,09+6,72 62,05+9,19 2343+110
9 15,22+4,76 36,17+1,30 4,73+2,81 31,30+£2,23 26,41+1,45 23,14+1,19 93,13%5,30 81,46+£7,99 59,18+10,41 2867+46
10 19,13+4,19 35,95+3,96 6,03+3,04 32,35+2,81 25,41+1,63 20,16+2,11 91,6948,05 72,04+15,78 44,38+16,82 1952+132
11 15,09+3,59 36,04+1,55 6,48+2,75 32,67+£1,35 27,27+1,09 23,56+0,65 93,22+2,37 78,49+5,75 54,95+7,22 3205+129
12 20,16+3,78 35,91+1,79 7,57+259 32,47+1,21 27,75+1,13 24,23+1,02 88,92+4,04 74,36+6,15 53,30+6,81 2230+137
13 18,64+4,46 35,79+3,26 6,96+3,26 33,54+2,75 26,83+1,69 21,60+2,12 90,66+6,24 70,50+12,26 43,56+15,08 1686+104
14 18,75+4,71 36,03+2,25 6,24+3,18 32,67+2,17 27,58+1,46 23,85+0,96 86,22+10,94 74,87+7,16 60,38+12,95 2069+95
15 18,25+3,87 35,82+2,57 6,36+£3,10 32,26+1,95 26,59+1,14 22,40+1,37 93,31+2,82 76,53t£7,75 50,78+11,48 1885+123
16 20,61+4,19 36,13+1,71 7,53+2,79 31,66+1,69 27,54+1,29 23,97+1,05 87,92+5,38 75,30+6,98 55,21+8,88 1661+104
17 16,64+4,52 36,21+2,31 6,70+£3,21 33,08+2,45 26,84+1,46 22,74+0,78 92,77+3,72 78,22+8,71 52,84+11,51 2572+107
18 19,82+4,30 35,96+1,38 6,89+3,55 30,94+0,95 27,71+1,04 25,34+1,51 86,30+6,78 76,98+6,03 64,05+5,21 2093+74
19 16,95+3,48 36,06+1,99 6,22+2,81 31,43+£1,68 26,73+1,15 23,36+0,94 94,25+4,29 78,42+7,70 56,01+9,19 2400+157
20 19,35+4,35 35,99+1,77 6,49+2,87 33,51+2,22 27,83+1,56 23,70+1,07 86,69+7,71 68,54+10,17 45,03£10,41 1616+100

Radiagdo global (Hg, MJ m d?), radiacdo extraterrestre (Ho, MJ m d-1), coeficiente de transmissividade (Hg/Ho), insolagdo (S, horas), fotoperiodo (So, horas), razdo de insolagéo (S/So),
temperatura maxima (Tmax, °C), temperatura média (Tmed °C), temperatura minima (Tmin, °C), umidade relativa maxima (RHmax, %), umidade relativa média (RHmed, %), umidade relativa
minima (RHmin) e precipitagdo pluvial (Prec., mm ano™).
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Figura 4.5. Boxplot dos coeficientes de determinacéo (R?), erro relativo médio (MBE),
raiz quadrada do erro relativo médio (RMSE), erro absoluto médio (MAE) e
coeficiente de Willmott (d), para 0 MLP em 40 combinagdes de varidveis de entrada,
em 20 estacGes meteorologicas do bioma Amazonico brasileiro. (As diferentes cores

representam os agrupamentos das combinacdes).
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Figura 4.6. Boxplot dos coeficientes de determinagio (R?), erro relativo médio (MBE),
raiz quadrada do erro relativo médio (RMSE), erro absoluto médio (MAE) e
coeficiente de Willmott (d), para 0 SVM em 40 combinagdes de variaveis de entrada,
em 20 estacGes meteoroldgicas do bioma Amazonico brasileiro. (As diferentes cores

representam os agrupamentos das combinagoes).
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O SVM apresentou capacidade preditiva semelhante ao MLP para todas as
combinacg0es e agrupamentos, com melhores valores dos indicativos R2Z, MAE, RMSE
e indice “d” de Willmott. Por exemplo, para a combinagao com S, So ¢ Ho como
variaveis de entrada, os valores de R?, MAE, MBE, RMSE ¢ “d” foram de 0,8024,
1,49, 0,096 MJ m2 dia!, 1,93 MJ m? dia? e de 0,9421, respectivamente. Em geral,
apenas nos desvios relativos (MBE) que ocorrem a presenca de super ou
subestimativas, 0 MLP propiciou menores valores, quando comparado ao SVM.

Apenas as sete combinagdes mais representativas (1, 7 e 40) foram selecionadas
para avaliacdo da dispersao (Figuras 4.7 e 4.8) entre os valores estimados e medidos.
Essa comparacdo é apresentada para estacGes meteoroldgicas de Boa Vista (latitude
2,85° - localizada no extremo norte), Manaus (latitude -3,81° - regido central) e Sinop
(latitude -11,98° - extremo sul), propiciando assim, uma analise espacial abrangente
das caracteristicas geograficas e meteoroldgicas inseridas no bioma Amazénico e da
interferéncia dessas condicGes regionais na analise da modelagem por ML. Nesse caso,
a radiacdo global (Hg) foi dividida em funcdo do coeficiente de transmissividade
atmosférica (Kt), em quatro intervalos (destacados em diferentes cores): 0 < Kt < 0,35
(preto), 0,35 <Kt < 0,55 (vermelho), 0,55 <Kt < 0,65 (verde) e Kt > 0,65 (azul), que
correspondem as condicBes de céu nublado, parcialmente nublado com predominancia
de radiacdo difusa, parcialmente aberto com predominancia de radiacdo direta e céu

aberto, respectivamente, conforme Escobedo et al. (2009).
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Figura 4.8. Dispersdo entre valores medidos e estimados de Hg pelo SVM em

diferentes condigdes de cobertura de céu, nas estacbes meteoroldgicas de Boa Vista,

Manaus e Sinop, na Amazonia brasileira.

A capacidade preditiva do MLP e SVM (Figura 4.7 e 4.8) mostrou-se variavel

entre as trés estacdes meteoroldgicas avaliadas, com maiores dispersdes para a estacao

de Manaus. Outro ponto importante, é que as estimativas de Hg foram mais proximas

das medidas para condic¢des de céu nublado ou aberto. As combinagdes hibridas, que

consideram as variaveis de entrada a insolacdo, temperatura e umidade relativa do ar
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apresentam melhores estimativas de Hg para céu parcialmente nublado com
predominancia de radiacdo difusa, em dias com alta transmissividade atmosférica
houve reducdo no espalhamento dos valores da radiacdo estimada, tanto para 0 MLP
quanto SVM.
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Figura 4.9. Valores médios do coeficiente de determinacgdo (R?), erro relativo médio
(MBE), raiz quadrada do erro médio (RMSE), erro médio absoluto (MAE) e indice de
concordancia de Willmott (d), para 0 MLP (branco) e SVM (cinza), em diferentes
combinagdes de variaveis de entrada (1, 7 e 40).

Para as trés melhores combinagdes (1, 7 e 40), foi comparado o desempenho
entre 0 MLP e SVM (Figura 4.9). O desempenho do SVM foi superior em todas as
combinagdes, com R? variando de 0,70 a 0,86, MAE de 1,26 a 1,90 MJ m™ dia™,
RMSE de 1,62 a 2,40 MJ m dia? e indice “d” variando de 0,91 a 0,96. Dentre os
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indices estatisticos avaliados de qualidade dos ajustes, apenas o MBE para o0 MLP
apresentou valores médios melhores, com variagio de -0,008 a 0,029 MJ m dia™™.

Com o intuito de entender os avancgos que as técnicas MLP e SVM podem gerar
nas estimativas de Hg, foram realizadas comparagdes com modelos empiricos que
adotam as mesmas variaveis de entrada, para as estacdes meteoroldgicas supracitadas
de Boa Vista-RR, Manaus-AM e Sinop-MT. Dessa forma, considerando os modelos
avaliados no capitulo 1 desta tese, tém-se as seguintes comparacdes: i) para insolacéo
(S) - MLP1, SVML1 e modelo 10 (S, So e Ho); ii) para temperatura do ar — MLP7,
SVM7 e modelo 45 (Tmax, Tmed, Tmin, So e Ho); iii) combinacgdes hibridas —
MLP28, SVM28 e modelo 62 (Tmax, Tmin, S, So e Ho). Ndo foram observadas
diferencas significativas no desempenho entre as estimativas dos modelos
simplificados 10, 45 e 62 quando comparados com MLP e SVM (Figura 4.10).

N&o houve diferenca, na comparacdo entre os modelos empiricos e as técnicas
de ML, com a frequéncia do erro relativo (Figura 4.11) acumulado até o valor de 2,0
MJ m? d* para 0 modelo 10, MLP1 e SVM1 que foi de 76, 76 e 76%, modelo 45,
MLP7 e SVM7 com 71, 71 e 71% e o modelo 62, MLP28 e SVM28 com 80, 82 e 83%.
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Figura 4.11. Frequéncia do erro absoluto na estimativa da radiacdo global empregando
modelo empirico e técnicas de ML com a insolacdo como varidvel de entrada (A),
temperatura do ar (B) e combinacéo hibrida (C) como variavel entrada para as estaces

meteoroldgicas de Boa Vista, Manaus e Sinop.

4.4 DISCUSSAO

A modelagem da Hg incidente na superficie terrestre é complexa, pois esse
elemento e fator meteoroldgico é influenciado pela atmosfera, que é dinamica e
composta por diversos elementos, como gases, poeiras, vapor d’dgua e nuvens
(NAWARB et al., 2023). Esses componentes atmosféricos interagem com diferentes
comprimentos de onda da radiacdo e geram processos como espalhamentos, reflexédo
e absorcdo. Segundo Li et al. (2023), a previsdo da Hg se torna mais dificil a medida
que a transmissividade atmosférica (Kt) diminui, ou seja, condicdo de dias
nublados/chuvosos ou sob condi¢bes de aumento das concentragdes de materiais
particulados em suspenséo.

Sabendo que as condicGes geogréficas locais ou regionais influenciam
diretamente na sazonalidade e na distribuicdo espacial das variaveis meteoroldgicas, a
selecdo de diferentes variaveis de entrada aplicadas na estimativa da Hg deve ser
criteriosa e avaliada/calibrada para diferentes condicGes locais (HE et al. 2020). As
pesquisas envolvendo modelagem micrometeoroldgicas, tanto com modelos empiricos
como com técnicas de ML, devem ser sustentadas em varidveis com medicao
amplamente difundida, de baixo custo e com sensores de facil implementacédo (JIA et
al. 2022). Nesse caso, quanto maior o numero de pesquisas desenvolvidas com essa
tematica e abordagem, melhor seré a capacidade preditiva das técnicas de ML (ZHOU
et al. 2021; WOLDEGIYORGIS et al. 2023).

Quanto maior o numero de varidaveis de entrada nas técnicas de ML,
considerando as mesmas unidades de medidas e parti¢cbes temporais (instantaneas,
horérias ou diarias) [como por exemplo - variacdes da temperatura do ar - Tmax,
Tmed, Tmin, Tmax — Tmin e Tmax/Tmin], espera-se que ocorra melhorias na
capacidade preditiva e nos indicativos estatisticos de desempenho (BELLIDO-
JIMENEZ et al. (2021), sendo que as técnicas de ML sio metodologias inicialmente

desenvolvidas para resolver problemas complexos, ndo-lineares e com grande nimero
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de varidveis (BOUNOUA et al. 2021), pois essa condicao é bem recorrente em regies
de clima tropical como o bioma Amaz6nico, com alta precipitacdo pluvial anual
(ALVARES et al. 2013), que geram dinamicas atmosféricas distintas e podem inferir
ruidos e interferir na capacidade preditiva da Hg. A vantagem de avaliar diferentes
combinacBes de variaveis de entrada é que quando ndo ha disponibilidade de uma
determinada variavel, pode ser escolhida outra combinacdo que contemple as variaveis
disponiveis e que apresentem reducéo de erros de estimativas (HE et al., 2020).

Os resultados mostraram que dependendo da combinacéo utilizada (Figuras 4.5
e 4.6), a capacidade preditiva tanto do MLP como SVM fica seriamente
comprometida, com a piora nos desempenhos estatisticos. A utilizacdo de RHmax e
Tmin (juntas ou separadamente) deve ser evitada, visto que no ciclo diurno/noturno,
nos instantes de ocorréncia de RHmax e Tmin ndo ocorre incidéncia de radiacdo
global, e, por isso, essas variaveis apresentam baixa correlacdo significativa com Hg.
Esses resultados corroboram com He et al. (2020), que avaliando o SVM na estimativa
da Hg em 80 cidades localizadas na China, com diferentes combinacdes de entrada,
verificaram que, no geral, 0 aumento do nimero de variaveis também melhorou o
desempenho das estimativas, porém algumas varidveis quando adicionadas nao
geraram melhores desempenhos estatisticos. Segundo esses autores, Tmin é a variavel
com menor correlacdo com a Hg quando comparadas com as variacdes da temperatura
do ar (amplitude térmica, Tmax, Tmed e Tmin). Para Kaba et al. (2018), as técnicas
de ML, com o aumento do nimero de variaveis de entrada também geram melhorias
nas estimativas de Hg, porém quando se emprega Tmin em diferentes combinacGes,
ndo sdo observadas melhorias significativas.

Numericamente, os melhores desempenhos estatisticos foram obtidos quando
se utilizou a combinacgdo hibrida com todas as varidveis de entrada (RHmax, RHmed,
RHmin, Tmax, Tmed, Tmin, S, So, Ho); todavia, sdo valores semelhantes aos
observados para as combinagdes vinculadas apenas a insolacdo e a temperatura do ar
(Tmax e Tmed). Huang et al. (2022), em trés diferentes condic¢des climaticas, com
apenas uma variavel meteoroldgica, obtiveram melhores estimativas com Tmed; ja
com os modelos hibridos, esses mesmos autores observaram que a combinagédo entre
Tmed, velocidade do vento, umidade relativa e precipitacdo pluvial geram boas

estimativas de Hg.
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A amplitude dos valores dos indicativos estatisticos quando se analisa as
diferentes estacbes meteoroldgicas, esta relacionada com a cobertura de nuvens e
sazonalidade das precipitacdes, vegetacdo e proximidade a grandes superficies de
aguas livres, que podem aumentar a umidade relativa do ar. Além disso, as mudancas
ambientais propiciadas por acbes antropicas proximas aos pontos de medicao
(estacdes) como atividade industrial e queimadas que emitem material particulado
(MARQUES et. al. 2024), podem interferir no balanco de radiacao e energia. Quando
se compara as trés estacGes em diferentes latitudes da Amazodnia brasileira (Figura 4.7
e 4.8), observa-se que o desempenho das técnicas de ML é dependente das condicGes
climaticas locais.

As técnicas de ML podem estimar a Hg com boa precisdo em uma determinada
regido, porém essa mesma técnica, quando utilizada em outras regides pode apresentar
piores estimativas quando comparado com outros modelos. 1sso acontece também
quanto as variaveis de entrada, visto que para uma determinada regido, por exemplo,
a insolacdo gera melhores estimativas quando comparada com a temperatura do ar, e,
em outras regides pode ocorrer o inverso (GUREL et al. 2023). Bounoua et al. (2021)
mostraram que o desempenho estatistico do MLP foi diferente em cinco cidades
avaliadas e relacionaram esse comportamento com a variabilidade nas condigdes
climaticas e qualidade das medi¢fes. Segundo Agbulut et al. (2021) ndo existe um
técnica de ML que consiga um bom desempenho em todas as regides geogréaficas e
climéticas do mundo, pois sao diretamente dependentes das condic6es locais, tamanho
do conjunto de dados, -caracteristicas geograficas e principalmente dos
hiperparametros, que devem ser fornecidos aos modelos como nimero de neurénios,
camada oculta, normalizacdo dos valores de entrada, e, que muitas vezes sdo subjetivos
e demandam testes e avaliacBes de indicativos estatisticos. Para Gurel et al. (2023),
analisar os parametros dos modelos, técnicas de ML e conjunto de dados para uma
regido de interesse é fundamental para se ter boas estimativas de qualquer variavel
ambiental.

Observa-se que as combinagfes acima de duas variaveis de entrada propiciam
melhores estimativas de Hg, sendo que o MLP e SVM se tornam limitados quando
avaliados com poucas variaveis de entrada, melhorando quando empregado a

combinacgdo envolvendo insolagdo em conjunto com temperatura do ar ou umidade
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relativa do ar. Husain & Khan (2021) avaliaram 12 modelos de ML com diferentes
combinagcdes de entrada, em clima subtropical Gimido na India, e as combinaces acima
de duas variaveis como temperatura do ar, umidade relativa do ar e insolacéo
melhoraram os desempenhos de MLP e SVM, porém, segundo Nawab et al. (2023),
as varidveis que mais afetam na melhora do desempenho das técnicas de ML sé&o
Tmax, Tmin, AT, RH, Kt e precipitagdo pluvial.

A capacidade preditiva da Hg empregando o SVM em clima tropical foi
superior quando comparado ao MLP (Figura 4.9). Na literatura, observa-se que esse
comportamento é dependente das condi¢des locais (QUEJ et al. 2017; FAN et al. 2019;
MARZOUQ et al. 2019; AGBULUT et al. 2021; BOUNOUA et al. 2021; HUSAIN &
KHAN, 2021; JIA et al. 2022; LIU et al. 2022; NEMATCHOUA et al. 2022;
KUCUKTOPCU et al. 2024). Para Bellido-Jiménez et al. (2021), os modelos MLP s&o
melhores em climas &ridos e semiaridos, enquanto 0 SVM é melhor em climas imidos.
Por conseguinte, He et al. (2020) destacam que 0 SVM é o método mais empregado
para resolver problemas com dados de alta dimensionalidade e ndo linear, pois
consegue contornar mais facilmente dados com algum tipo de ruido.

Nas condicGes brasileiras, em Botucatu-SP, Silva et al. (2017) analisando o
coeficiente de correlagdo (r) e indice de Willmott (d) na validagcdo do SVM e MLP
encontraram para anos tipicos com razao de insolacdo (S/So) e Ho como variaveis de
entrada, que o SVM apresentou R2 de 0,96 e 0,98 e foi melhor do que MLP (R2 de
0,924 e 0,910); porém, com a inclusdo de S/So, Ho, Tmax e Tmin como variaveis de
entrada, os indicadores estatisticos melhoraram significativamente para ambas as
técnicas de ML.

Os estudos relacionados as estimativas de Hg mostram que a maioria das
técnicas de ML sdo mais precisos quando comparados aos modelos empiricos (FENG
et al. 2019; NAWAB et al. 2023). Todavia, essa condi¢do depende da variavel de
entrada (Figura 4.10), associado com a variagdo sazonal das precipitacdes e da
transmissividade atmosférica (JIA et al. 2022; LI et al. 2023). Antonopoulos et al.
(2019) comparando diferentes metodologias de estimativa de Hg e diferentes
combinacges de entrada das técnicas de ML para a Grécia, observaram que 0 método
de regressdo linear multipla (MLR) apresentou o melhor desempenho com a

combinagio Ho, AT, AT%® e RHmed, seguidos do modelo empirico de Hargreaves &
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Samani; nesse caso, ambos o0s métodos apresentaram melhores desempenhos
estatisticos quando comparados a rede neural artificial (ANN) com as mesmas
variaveis de entrada.

Existem vantagens e desvantagens quando avaliadas as diferentes
metodologias, sendo a ampla utilizacdo dos modelos empiricos potencializadas pela
sua simplicidade e precisdo, porém, sdo vidveis apenas em regides com condicdes
climaticas especificas, pois os parametros dos modelos sdo fixos (coeficientes) ou
calibrados localmente. Por sua vez, os modelos de ML, sdao mais precisos quando
envolvem problemas ndo lineares, séries temporais extensas e estes suportam dezenas,
centenas ou milhares de varidveis de entrada; porém, a otimizag&o dos hiperpardmetros
guando ndo levados em consideracdo podem ser a limitacdo mais significativa nestas
metodologias. As condices climaticas sdo de natureza ndo linear
(WOLDEGIYORGIS et al. 2023), aliado ao fato de que as mudancas climaticas estéo
se intensificando em diversas regides brasileiras e outros paises, e geram mudangas
nos balancos de radiacdo e energia a nivel local e regional, demandando assim, a
necessidade de avaliacdes periodicas das técnicas de ML e recalibracdo de modelos
empiricos.

Os resultados encontrados em uma determinada regido, podem ser ampliados
para condigdes climaticas semelhantes (BELLIDO-JIMENEZ et al. 2021; BOUNOUA
et al. 2021). Nesse caso, para regides de clima tropical, se atentando principalmente as
condicBes de Kt locais. Recomenda-se 0 emprego das varidveis insolacdo (quando
disponivel), temperatura do ar e combinagdes hibridas.
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4.5 CONCLUSAO

O aumento do nimero de variédveis de entrada melhorou significativamente o
desempenho das técnicas de Machine Learning, sendo que a melhor combinagéo
envolve as variaveis meteorologicas com a insolacdo que reduz o espalhamento com
condicdes de alta transmissividade atmosféerica e a temperatura do ar que reduz a
dispersdo dos valores estimados em condi¢des de baixa transmissividade atmosférica.

Maquina de Vetor e Suporte (SVM) apresentou desempenho superior na
estimativa da radiacdo global, quando comparado ao Multi Layer Perceptron (MLP)
em todas as estacGes meteorologicas avaliadas. Comparando as diferentes
metodologias, foi obtido o desempenho estatistico proximo da estimativa da radiacédo
global, quando se compara as técnicas de Machine Learning em relagdo aos modelos
empiricos com emprego da insolacdo e temperatura do ar no bioma Amazonico

brasileiro.
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5.0 CONSIDERACAO FINAL E GERAL

De acordo com os resultados encontrados, ndo houve diferenga expressiva no
desempenho estatistico quando se compara os modelos empiricos em relacdo ao MLP
e SVM com dados locais, para as combinagdes envolvendo insolagédo, temperatura do
ar e combinacdes hibridas, pois essas variaveis analisadas, possuem forte relacédo linear
com a Hg, podendo acontecer que modelos empiricos e técnicas de machine learning
cheguem a resultados semelhantes. Porém, a necessidade de avaliar outras
possibilidades, como abordado nos paragrafos abaixo.

Para compreender melhor o desempenho das diferentes metodologias
empregadas na estimativa da Hg, é necesséario avaliar outras variaveis de entrada como
radiagdo difusa e principalmente o0s elementos que mais interferem na
transmissividade atmosférica como 0s aerossois.

Nas técnicas de ML, a necessidade de avaliar algoritmos hibridos que ajustam
o0s hiperparametros de forma automatizada, pois pode melhorar significativamente o
desempenho dessa metodologia.
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