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RESUMO

Dados relacionados a incidéncia de radiagao solar (RS) em uma determinada regiao
desempenham um papel crucial no projeto, modelagem e na operacao de sistemas de
conversao de energia solar. Além disso, este tipo de informacao ajuda nas futuras politicas
governamentais de investimento em energia. Contribui para iniimeras outras areas de
estudo e diversas aplicagoes, como na criagao de chaminés térmicas, analise de conforto
térmico em edificios, modelos de crescimento de safras, entre outros. Porém, esses dados
nao sao medidos para todas as regides devido a falta de equipamentos adequados para a
medic¢ao da RS nas estagoes meteorologicas e também aos custos envolvidos na atividade.
Embora diferentes métodos alternativos para obtencao da RS tenham sido propostos e
utilizados na literatura, ultimamente, a maioria das pesquisas tem focado seus esforcos na
exploracao e utilizacao de algoritmos de aprendizado de maquina para resolver o problema.
Seguindo essa linha, o presente trabalho avalia a aplicagao de uma regressao linear com
fator de regularizacao do tipo L2 combinado com uma estratégia de expansao dos dados
de entrada para estimar a intensidade da radiacao solar diaria incidente. O ajuste e
avaliagdo dos modelos sao realizados em oito conjuntos de dados diferentes contendo
variaveis climaticas facilmente acessiveis pelas estagoes meteorolégicas. Cada conjunto
refere-se a uma regiao diferente, distribuidas ao longo do territério da Burkina Faso, pais
localizado na Africa subsariana. Para a selecio dos parametros do método, o algoritmo de
busca exaustiva foi aplicado para encontrar o conjunto de hiperparametros que refor¢cam
as capacidades preditivas dos modelos. A avaliagdo e comparacao entre os modelos sao
realizadas de acordo com a raiz quadrada do erro-médio, erro médio absoluto, coeficiente
de determinacao e a variagao contabilizada. Os resultados obtidos validam a estratégia
adotada pelo trabalho, evidenciando o impacto positivo no modelo gerado pela inclusao
do termo de regularizacao. Os experimentos sugerem um melhor desempenho em relagao
aos valores encontrados na literatura produzidos por modelos de maior complexidade,

apresentando reducdo nos valores de erro em até 50% para algumas estacoes.

Palavras-chave: Energia solar. Radiagao solar. Energia fotovoltaica. Estimacao.



ABSTRACT

Data related to solar radiation (SR) incidence in a given region play a crucial role
in the design, modeling, and operation of solar energy conversion systems. Also, this type
of information helps in future energy investment policies governments. It contributes to
numerous other areas of study and several applications, such as creating thermal chimneys,
thermal comfort analysis in buildings, crop growth models, and others. However, these
data are not measured for all regions due to the lack of appropriate equipment for the
measurement of SR in meteorological stations and the costs involved in the activity.
Although different alternative methods for obtaining SR have been proposed and used
in the literature, lately, most research has focused its efforts on exploring and using
machine learning algorithms to address the problem. Following this line, the present work
evaluates applying a linear regression with a regularization factor of type L2 combined with
an expansion strategy of the input data to estimate the intensity of incident daily solar
radiation. The models’ adjustment and evaluation are performed on eight different datasets
containing climatic variables easily accessible by the weather stations. Each set refers to
the other region distributed throughout Burkina Faso, a country located in Sub-Saharan
Africa. For the selection of method parameters, the exhaustive search algorithm was
applied to find the set of hyperparameters that reinforce the models’ predictive capabilities.
The evaluation and comparison between the models are performed according to root mean
square error, mean absolute error, coefficient of determination and variance accounted
for. The results obtained validate the work’s strategy, showing the positive impact on the
model generated by the inclusion of the regularization term. The experiments suggest a
better performance compared to the values found in the literature produced by models
with greater complexity, showing a reduction in the error values up to 50% for some

stations.

Keywords: Solar energy. Solar radiation. Photovoltaic energy. Estimation.
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1 INTRODUCAO

1.1 APRESENTACAO DO TEMA E CONTEXTUALIZACAO DO PROBLEMA

Atualmente, o cenario mundial no que diz respeito a oferta total de energia primaria
mostra que a maior parte da demanda ainda é proporcionada através das fontes de energia
nao renovaveis, baseadas na queima de combustiveis f6sseis [1]. Esse tipo de fonte energética
gera como subproduto do processo de queima, gases que sao nocivos ao meio ambiente, como
o Diéxido de Carbono (CO2), Oxido Nitroso (N20), Metano (CH4), Clorofluorcarbonetos
(CFCs), Hidrofluorcarbonetos (HFCs), Perfluorcarbonetos (PFCs) e o Hexafluoreto de
Enxofre (SF6). Conhecidos como gases do efeito estufa (GEE) [2], essas substancias
quando presentes na atmosfera, absorvem parte da radiacao infravermelha, que é emitida
principalmente pela superficie terrestre, e impedem sua saida para o espago, ocasionando
assim no aquecimento da Terra. O efeito estufa ¢ um fendmeno natural e essencial para a
manutenc¢ao da vida no planeta, porém, devido ao grande aumento na emissao dos GEE ao
longo dos anos, esse evento vem se potencializando gerando assim consequéncias danosas
tais como o aumento do nivel do mar, problemas de satde provocados pela mudanca
climatica [3], escassez de recursos naturais e sérios danos aos mais diversos ecossistemas

do planeta.

Segundo os dados disponibilizados pela IEA (Agéncia Internacional de Energia) [4]
esta claro que apesar das fontes de energia renovavel estarem em pauta no mundo todo,
ainda ha muito trabalho a ser feito para que essas alternativas sustentaveis alcancem um
patamar de maior representatividade. Como pode ser observado na Figura 1, no cenario
mundial 81,3% do fornecimento total de energia é resultante da queima de combustiveis
fosseis. Em contraste ao cenério global o Brasil possui um perfil de fornecimento energético
consideravelmente mais limpo, sendo apenas 52,4% do suprimento proveniente de fontes
nao renovaveis, Figura 2. Essa caracteristica do pais é um resultado do investimento
em fontes renovaveis nos tltimos anos como a energia solar, edlica, biocombustiveis e
principalmente devido ao amplo uso dos recursos hidricos, que por si s6 é responsavel por
11,8% da producao total.



Figura 1 - Participacao global do fornecimento total de energia
dividido por fonte no ano de 2018.
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Fonte: Adaptado de IEA [4].

Figura 2 - Fornecimento total de energia por fonte no Brasil durante o periodo de
1990 até 2019.
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Em meio a essa predominancia da matriz energética global por parte das fontes nao
renovaveis e uma vez conhecido os problemas atrelados a esse tipo de producgao de energia,
o mundo vem mudando em busca da transicao para novos meios de producao que sejam
sustentaveis ao longo prazo. Nos tltimos anos, a popularidade das pesquisas em sistemas
de energia renovavel tem aumentado significativamente em diferentes campos académicos,
envolvendo o empenho de diversas organizagoes, comunidades mundiais, lideres e gestores
de energia [5-7]. Esses sistemas sdo extremamente benéficos porque ajudam a suprir as
necessidades de energia de maneira ambientalmente correta. As principais alternativas
renovaveis incluem a energia hidraulica, biomassa, geotérmica, edlica e a solar. Em meio
as vantagens e desvantagens de cada um desses sistemas de produgao, a energia edlica e a
solar sao consideradas como as alternativas mais poderosas aos sistemas tradicionais de

energia para o futuro imediato.

Entre as fontes de energia renovaveis, aquela proveniente da luz solar é uma das
fontes de energia de maior abundancia, limpa, confidvel, infinita, amplamente acessivel e
independente [8]. A energia solar é obtida através de dispositivos comumente modulados
em placas produzidas em um material semicondutor. Quando as particulas de luz solar
(fétons) incidem sobre a célula fotovoltaica, os elétrons do material semicondutor entram
em movimento gerando eletricidade. Entretanto, o desempenho desse tipo de sistema
de producgao de energia depende intrinsecamente de fatores climaticos como a radiagao
solar, temperatura, luminosidade, umidade do ar, indices de evaporagao e até mesmo da
velocidade do vento. Sendo o fator de maior importancia a radiacao solar, comumente
utilizado como varidvel para a predigdo da produgao dos sistemas de energia solar [9].
Devido a esses fatores, a radiagdo solar nao é distribuida igualmente na mesma quantidade
em todos os lugares, ela depende da variabilidade da condi¢cdo do tempo e também da

variabilidade espacial.

Com a recente reducao dos custos dos painéis fotovoltaicos, a acessibilidade e
implementacao desse tipo de sistema de producao tem se tornado cada vez mais frequente.
Ocasionando em um crescimento exponencial da producao de energia tanto no Brasil
quanto em todo o mundo por meio desse processo ao longo dos tltimos dez anos. Em 2016
a producao total do Brasil por meio da conversao fotovoltaica era de 85 GWh, ja no ano
de 2019 esse ntimero apresentou um expressivo aumento relativo de 7829% totalizando
uma produgao de 6655 GW h no ano, veja na Figura 3. Enquanto isso, no cenario mundial
o aumento da producao cresceu cerca de 1730% entre os anos de 2010 e 2018, presente na

Figura 4.



18

Figura 3 - Geragao de energia no Brasil proveniente de operagao fotovoltaica durante
o periodo de 2013 a 2019.
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Fonte: Adaptado de IEA [4].

Figura 4 - Geracao de energia no mundo proveniente de operagao fotovoltaica durante
o periodo de 1990 a 2018.
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Fonte: Adaptado de TEA [4].

Em conformidade com a variabilidade climatica e geografica o potencial fotovoltaico
das diferentes regioes do globo pode ser visto na Figura 5. A capacidade de cada regiao em

captar a radiagao solar esta diretamente relacionada com a sua proximidade com a linha
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do Equador, quanto mais préximo, mais radiagao solar pode ser potencialmente captada
para a producao de energia. Outra caracteristica importante, é que os paises que possuem
um alto potencial tendem a apresentar baixa sazonalidade na producao solar fotovoltaica,

o que significa que o recurso ¢ relativamente constante entre os diferentes meses do ano.

Figura 5 - Mapa global do potencial de energia fotovoltaica.
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Fonte: Adaptado de Global Solar Atlas 2.0 [10].

1.2 JUSTIFICATIVA

Dispor do conhecimento da quantidade de radiacao solar que incide sobre uma
determinada regiao é uma atividade de extrema importancia para os modernos sistemas
integrados de energia, ji que esses podem operar continuamente por longos periodos [11],
além disso, esses dados conseguem auxiliar na gestao da escassez de energia elétrica
ocasionada pela propria natureza estocastica que a radiagdo solar apresenta [12]. Esse tipo
de informacao desempenha um papel fundamental para integrar fontes de energia solar em
uma rede elétrica, dando suporte aos chamados smart grids e também as concessionarias
de energia, auxiliando na tomada de decisdo a respeito do balanceamento de carga da rede
e na comutacao de transmissoes. De uma forma geral, a previsao da carga de radiacao
solar pode assistir as concessionarias de energia de forma a contribuir para a redugao dos
custos operacionais, otimizacao da operacao e na melhora da qualidade e confiabilidade da

energia fornecida a rede [13].

Devido a sua natureza volatil, conhecer e prever a quantidade de RS torna-se
uma atividade de grande significancia. Essa pratica provem notaveis vantagens em
diferentes setores, e nao somente contribui para aumentar eficiéncia operacional dos

sistemas fornecedores de energia, mas também contribui para a detecgao de locais mais
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apropriados para a instalagao de sistemas solares, no sentido de se atingir uma maior
performance de produgao de energia [14]. Olhando do ponto de vista macro, os dados de
radiacao solar apresentam uma oportunidade para se fazer ou revisar planos futuros de
diferentes e importantes setores como por exemplo o setor industrial, a agricultura e até

mesmo o setor de turismo.

A RS é um componente crucial ndo s6 para o projeto de sistemas solares mas
também estd presente e desempenha papel importante em diversos outros estudos e em
diferentes tipos de aplicagoes envolvendo energia solar. Alguns exemplos principais sao,
a andlise de carga e conforto térmico em edificios [15], desenvolvimento de modelos de
previsao para o fluxo de ar de chaminés térmicas [16], andlise do impacto da intensidade
de radiagao solar na produtividade de plantagoes [17] e na qualidade da producao da

rizicultura [18], entre muitas outras aplica¢oes importantes [19].

Apesar das inimeras vantagens e diferentes opg¢oes de aplicacao dos dados de RS,
mensura-los nem sempre pode ser uma tarefa facil e direta para cada regiao. O principal
motivo para isso se deve a custos associados aos processos de instalacao e manutencao,
também aos requisitos de calibracdo dos dispositivos de medi¢ao da radiacao [11,20].
Adicionalmente, na maioria dos casos a regiao de instalagdo das plantas de energia solar

sao distantes dos locais em que a RS é medida, geralmente nas estagoes meteorologicas.

Diversas regioes, apesar de possuirem uma disposicao geografica favoravel para a
operacao de producgao de energia utilizando a luz do sol, essas nao possuem incentivos e
investimentos necesséarios para o desenvolvimento e instalacao da infraestrutura necessaria.
Especialmente em locais que apresentam um cendario como esse, € que se faz a compreensao
e quantificacdo da radiacao solar incidente se tornar uma atividade ainda mais relevante,
saber e prever as respostas as questoes de onde, quando e quanta radiagdo solar incide em

determinado local.

Certamente, a melhor e mais apropriada forma de se obter os dados referente a RS
¢é através da utilizagao do dispositivo radiométrico adequado para realizar a mensuracao de
forma direta na localidade. Contudo, em funcdo dos problemas pertinentes a esse método,
a maioria dos pafses da Africa e Asia possuem dados de RS escassos [21]. Ainda, as
localidades favorecidas por estagoes que conseguem aferir essa informacao, estao situadas
nas cidades e em grandes centros urbanos, negligenciando as areas rurais, onde a crise

energética se mostra mais proeminente [11].

Burkina Faso é um pais exemplo que se encontra imerso nesse cendario, apesar de
estar situado na zona equatorial do globo, possuindo um alto potencial para a geragao de
energia elétrica através da conversao solar, o mesmo possui muitas estagoes meteorologicas
incapazes de inferir dados a respeito da radia¢ao solar que incide na regiao [22]. E até
mesmo os locais em que ainda ha dados prontamente disponiveis, os mesmos sofrem

deficiéncia devido a calibracao inadequada do equipamento responséavel pela mensuragao.
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Com o intuito de se obter novas formas e métodos de se mensurar a intensidade de
RS, inicialmente, foram desenvolvidas intimeras equagoes empiricas para tentar realizar a
previsao do recurso, tais modelos empiricos eram frequentemente usados para correlaci-
onar a RS com diferentes pardmetros climaticos e com as coordenadas geograficas [23].
Entretanto, o nivel de precisdo desses modelos empiricos eram questionaveis. Outra forma
alternativa de se gerar informacao a respeito da radiacao solar é através dos modelos
numéricos de previsao do tempo, pertencentes a classe de previsoes probabilisticas, que em
contraste aos modelos deterministicos oferecem informacgoes adicionais sobre a incerteza
associada a atividade de previsdo do tempo [24]. Entretanto, a aplicagdo de modelos
numéricos envolve simulagoes com uso de equagoes matematicas complexas, resultando em

valores simulados que podem diferir daqueles fisicamente observados na superficie do local.

Com o desenvolvimento da ciéncia e da tecnologia, na tentativa de contornar
as deficiéncias que os métodos numéricos e empiricos apresentam, considerada atencao
vem sendo dada a abordagens de previsao de radiacao solar baseadas em dados. A
aplicacao de inteligéncia artificial e técnicas de aprendizado de maquina para tratar esse
tipo de problema vem sendo intensamente exploradas [25]. Diversas técnicas vem sendo
empregadas na tentativa de modelar os dados de RS, uso de maquina de vetor suporte
para estimar a radiagao solar global considerando efeitos de névoa e neblina [26], emprego
de redes neurais para a estimac¢ao da RS [27], k-ésimo vizinho mais préximo e dentre

outros procedimentos [28].

Apesar do grande nuimero de implementacoes e estudos relacionados da area
empregarem os mais diversos modelos complexos e fazerem uso de hibridizacao para
alcangar maior acurdcia [11], as redes neurais se destacam por ser um método com
grande capacidade de correlacao em diferentes campos de pesquisa, sendo responsavel
pelos resultados de previsao com maior performance em se tratando de dados de RS [29].
Grande parte dessas modelagens possui custo computacional elevado além de faltar com a

presenca de interpretabilidade do modelo sobre os dados utilizados.

Como ja conhecido, possuir acesso a dados de radiacao solar de uma regiao é vital
a intmeras atividades. Devido as adversidades e complicagoes associadas ao processo de
obtencao desse tipo de informacao, faz-se necessario a existéncia de métodos e ferramentas
simples, de baixo custo e de facil acesso para realizar a estimagdo da quantidade de RS

incidente.

1.3 OBJETIVOS GERAIS E ESPECIFICOS

O presente trabalho possui como objetivo principal a aplicagdo de ferramentas
de aprendizado de maquina para desenvolver e determinar, para os modelos criados,
a capacidade de estimacao da radiacao solar horizontal que incide sobre a superficie

na Burkina Faso. Para alcangar isso, dados de oito diferentes esta¢des meteorolégicas
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distribuidas ao longo do pais sao utilizados para quantificar o impacto de variaveis climaticas
na capacidade de estimagao do modelo. Oito modelos diferentes serao criados na tentativa
de modelar os dados referentes a cada uma das estacoes consideradas no estudo, com
base nas variaveis de umidade maxima e minima do ar, temperatura maxima e minima,
velocidade do vento, déficit de pressao de vapor e evaporacao. Os principais objetivos

especificos que sao utilizados para orientar o desenvolvimento do trabalho sao:

o Explorar o comportamento dos modelos diante do aumento da complexidade da base

de dados por meio da geracao de novas variaveis com base nas pré-existentes;

» Verificar o impacto da adi¢do e uso do termo de regularizagdo no tratamento do

problema estudado;

o Definir o melhor conjunto de hiperparametros que maximize o desempenho da

estimacao de cada modelo referente a cada uma das oito estacdes meteorologicas;

o Validar e comparar os resultados obtidos nesse trabalho com os dados contidos na

literatura;

o Investigar a influéncia das variaveis sobre a performance dos modelos por meio de

selecao e redugao de seus numeros;

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta dividido em cinco capitulos: Introducao, Revisao da Literatura,

Materiais e Métodos, Resultados e Discussao e por fim Conclusoes e Trabalhos Futuros.

No Capitulo 2 é apresentado e discutido diversas aplicagoes e usos da radiacao do
sol para diferentes contextos, além de apresentar alguns trabalhos semelhantes e os tipos

de abordagens que veem sendo empregadas nesse tipo de tarefa.

No Capitulo 3 todo os dados de insumo sdo apresentados, explicados e discutidos.
As metodologias e técnicas utilizadas no presente trabalho sao introduzidas e brevemente

explicadas de acordo com a formulagao tedrica e também de acordo com o uso das mesmas.

Ja no Capitulo 4, os principais resultados das modelagens sao exibidos, discutidos
e explicados. Esses, sao apresentados por meio de métricas de desempenho, graficos e

tabelas comparativas.

Por fim, no Capitulo 5 hé o encerramento do trabalho, depois de uma breve revisao
de tudo que foi abordado. As principais contribui¢des do projeto sao ressaltadas assim
como a checagem do alcance dos objetivos previamente definidos e encerrando com as

sugestoes para possiveis continuacoes em um trabalho futuro.
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2 REVISAO DA LITERATURA

H&4 tempos o mundo vem convergindo para um cenario onde de um lado ha a
crescente demanda por energia e do lado oposto existe a necessidade de alcangar uma
sociedade livre do excesso de carbono, remediando os graves problemas causados pelo
aquecimento global. Esse contexto ¢ fruto do acelerado desenvolvimento econdmico e social
nas ultimas décadas, e vem sendo motivo de fomento para atrair a atencao de diversos
pesquisadores e outras partes interessadas, na busca pelo estudo e aplicacao de fontes de
energia alternativas nao convencionais. Dentre essas fontes alternativas esta em destaque
a energia solar, a qual aproveita de forma direta a radiacao do sol que incide na superficie
da terra para gerar energia elétrica no caso de sistemas de geracao fotovoltaicos, e para

gerar energia térmica no caso de plantas de aquecimento solar.

A capacidade de geragao de energia tanto no caso de plantas fotovoltaicas quanto
nas de aquecimento solar, esta diretamente ligado a intensidade de radiac¢ao solar que incide
sobre o local de captagao. Essa, por si s6 ¢ dependente de diversos outros fatores, como
a localizacao geogréfica e a variagao climatica da regiao. Dados radiométricos referentes
a incidéncia solar é um recurso de grande importancia que assiste nao s na criagao
e operacao de sistemas de conversao de energia solar, mas que também ¢é considerado

essencial para o desenvolvimento de pesquisa em diversas areas do conhecimento.

A associacao de diversas areas de sistemas da informacao, ciéncias sociais e ciéncia
energética tem gerado uma nova frente de pesquisas que visam melhorar a forma e a
eficiéncia com que a energia é produzida, conservada, distribuida e até mesmo consumida.
Grande parte dos trabalhos em torno da gestao de recursos energéticos possui sua base
fundamentada no uso intensivo de diversos tipos de dados tanto para a exploracao de

insights quanto para auxilio da tomada de decisao [30-32].

Uma vez conhecida a relevancia dos dados de RS, iniimeros estudos vém sendo
realizados ao longo do tempo, propondo diversas metodologias para a obtencao desse
tipo de informagcao. Inicialmente a quantificagdo de RS era obtida pelo uso intensivo de
diversas equacoes através de uma abordagem empirica, posteriormente apareceu o uso
simulagoes numeéricas para a previsao do tempo. Com o advento dos computadores e com
sua crescente capacidade, os métodos de estimacao e previsdo baseados em dados vém
sendo amplamente utilizados [33]. Sendo os mais recentes fazendo o uso de algoritmos de

aprendizado de maquina e inteligéncia artificial.

2.1 UTILIZACAO DA RADIACAO SOLAR

Exercendo grande importancia, as informacoes de incidéncia solar assumem um
papel fundamental em muitas outras diversas aplicagoes. O nivel dessa radiacao influéncia

nao somente iniciativas criadas pelo homem mas como também intimeros ecossistemas no
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planeta, incluindo projetos arquitetonicos, modelos de crescimento de safra, estimativas de

evapotranspiragdo no projeto de sistemas de irrigagdo dentre outros [19].

Frequentemente modelos amplamente empregados para a avaliacao de ambientes
térmicos de padroes internacionais consideram efeitos de apenas seis fatores: temperatura
do ar, umidade do ar, velocidade do ar, temperatura média radiante, taxa metabdlica
humana e o isolamento das roupas. Entretanto essa abordagem é baseada em estudos
laboratoriais que fogem ao cenario de um ambiente real. Portando, muitos estudos ja
demonstraram que o conforto térmico é afetado por outros fatores além desses seis. Devido
ao fato de ser cada vez mais comum o emprego de muros de cortina em edificios modernos,
trabalhos mostram a importancia de se considerar o efeito da radiagao solar para analise
do conforto térmico em edificagdes. Em [15] o autor sugere um novo indicador de conforto
térmico, baseado no jé existente predicted mean vote (PMV) [34], que leva em consideracao
a radiacao solar incidente na edificacao para uma melhor estimagao, principalmente para

0s casos com muita incidéncia solar.

Dentre as muitas formas de se aproveitar a energia proveniente da luz solar, e ainda
dentro da area de estudos do conforto térmico em edificios, existe a aplicacdo de chaminés
solares. Comumente conhecidas pelo nome de chaminé térmica, esse tipo de instalacao é
uma maneira simples de melhorar a ventilagao natural dos ambientes através da convecgao
do ar aquecido por energia solar de forma passiva Figura 6. Um projeto adequado de uma
chaminé térmica requer conhecimento a respeito do fluxo de ar gerado de acordo com a
intensidade da radiagao solar incidente no edificio. Pesquisas sugerem modelos analiticos
para previsao do fluxo de ar que consideram variaveis como temperatura e densidade
do ar, ja em [16], o trabalho propéem um modelo para se obter a taxa de fluxo de ar
de uma chaminé solar, considerando como entradas a incidéncia de radiagao solar e as

configuragoes da chaminé.
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Figura 6 - Representacao esquematica do funcionamento de uma chaminé
térmica passiva para ventilagao natural do ambiente.
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Fonte: Adaptado de X.Q. Zhai et al. [35].

O setor da agricultura, considerada como uma das principais atividades primarias
da economia também tem sido impactado com as mudancas climaticas nas ultimas décadas.
O crescimento e a produtividade das plantacoes enfrentam um cendrio preocupante.
Diante dessa circunstancia, consideraveis esforcos tem sido empregado na pesquisa e
desenvolvimento de solugoes inovadoras para contornar tais desafios que o setor enfrenta.
Estudos tem levado em consideracao a radiagdo solar para identificar seu impacto na
produtividade das culturas. Em [17], usando modelos de ecossistemas o autor investiga
o potencial de se usar o tempo de duracao da luz solar ao longo do dia como forma de
estimativa da radiagao solar, bem como o impacto da mesma sobre a Gross primary
productivity (GPP), que é a taxa na qual a energia solar é capturada em moléculas de
agucar durante a fotossintese. A interpretagdo sobre como condigoes ideais de temperatura
e radiacao solar para diferentes estdagios fenolégicos do arroz contribui para o manejo do
cultivo e da criacdo de modelos da cultura é apresentado em [18]. O trabalho faz uso desses
dois principais parametros para avaliar a resposta em funcao da qualidade e quantidade

da producao de arroz no vale do rio Yangtze na China.

2.2 METODOS NUMERICOS DE PREVISAO DO TEMPO

Embora a primeira tentativa de uso da previsao numérica do tempo ocorresse na
década de 1920, somente mais tarde com o advento da simulagdo por computador na

década de 1950 que as previsoes numéricas do tempo produziram resultados realistas. Os
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métodos numéricos de previsao do tempo, no inglés Numerical Weather Prediction (NWP),
sao muito utilizados nos dias atuais pelos servigos meteorolégicos nacionais e diversos
institutos de pesquisa em torno de todo o mundo. Esses modelos, frequentemente consistem
no uso de diversos esquemas numeéricos que parametrizam diferentes processos fisicos,
como por exemplo a interagao superficie-atmosfera da Terra, turbuléncia, microfisica de
nuvens, processo de convecgao e radiacao [36]. No entanto, até recentemente a radiagao
na superficie terrestre nao era fornecida como saida do modelo. Até entao esse tipo de
informacao nao possuia a devida importancia quando comparada em relacao a temperatura,

vento, umidade ou a precipitacao.

Existem um grande nimero de diferentes modelos para a previsao do tempo baseado
em NWP, e em sua maioria eles basicamente resolvem equagoes fundamentais de dinamica
dos fluidos, diferindo-se apenas na parte das chamadas op¢oes fisicas, que sao esquemas
pertinentes a um processo fisico em especifico. A modelagem de previsao numérica do
tempo requer em grandes quantidades o conhecimento de um especialista, além de saber
quais usar e entender as diferencas entre cada uma das opgoes desses processos fisicos,
também é necessario levar em consideracao a possivel interagao entre diferentes esquemas
dos mesmos [33]. A abordagem de modelagem numérica do tempo é uma tarefa importante
e indispensavel, mas também pode ser considerada uma tarefa que apresenta um alto nivel

de complexidade e sujeita a erros [37].

2.3 METODOS EMPIRICOS

Desde a década de 1920 iniimeros modelos de correlagdo empiricos que visam a
estimacao da radiacao solar vem sendo reportados na literatura. Ja é conhecido que a
radiacao solar é relativamente afetada por pardmetros meteorolégicos, fatores geograficos,
astronomicos e geométricos. No periodo que compreende o final dos anos 70 até o fim
dos anos 80 alguns trabalhos foram realizados na tentativa de se obter uma projecao dos
valores de RS. Em [57], a radiacao solar em uma superficie é dada por uma expressao que é
fungdo do angulo zenital do sol (angulo da iluminagdo na situagao hipotética da superficie
terrestre ser perfeitamente esférica) e considera algumas constantes, essas que dependem
exclusivamente da altitude da superficie e de um modelo de neblina que informa o alcance
da visibilidade local. Fazendo uso da cobertura de nuvens como principal parametro para
a estimacao de radiagao solar, o trabalho [58] sugere para qualquer latitude que a RS é

dada como sendo fun¢ao da cobertura total de nuvens opacas.

Como forma de contornar os problemas de custos de manutencao e pericia envolvidos
na medicao de terreno e obtencao de dados derivados de satélite, especialmente em se
tratando de areas rurais e paises em desenvolvimento, o autor em [23] estuda intimeros
modelos empiricos de estimacio como forma alternativa e vidvel para regides da Africa

Ocidental. Os modelos apresentados podem ser classificados em seis principais categorias
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diferentes, cada um de acordo com sua prépria fundamentacgao, sendo eles baseados em:

luz do sol, nuvens, temperatura, umidade relativa, precipitacao e parametros hibridos.

Usualmente os modelos baseados na luz solar sdo os mais frequentemente utilizados
devido a disponibilidade e acesso & informagao na maioria das estagdes. Em [38], o autor
faz o uso de validacao cruzada para melhorar a performance de estimacao da radiacao
solar global de 25 diferentes modelos empiricos baseados na duracgao da luz solar. Os dados
utilizados sao referentes ao periodo de 1986 — 2000 e sao fornecidos pelo departamento
meteorolégico da India, na cidade de Pune. Em [39] o trabalho também apresenta modelos
baseados na duracao da luz solar, na intencao de realizar tanto a calibracao quanto
a validagao dos mesmos. Adicionalmente o autor propoem dois métodos diferentes de
controle de qualidade para rejeitar erros nos dados de radiagao solar diario coletado de
2007 a 2017. Os resultados mostraram que para a maior parte das regioes modeladas, a
maior correlagao entre os valores observados e aqueles estimados, foram detectadas nos

modelos baseados em regressao.

2.4 METODOS INTELIGENTES BASEADOS EM DADOS

No momento atual a area de aprendizado de méquina talvez seja a abordagem mais
popular para a previsao solar. Possuindo diversos métodos com seus intimeros variantes e
suportando uma larga escala de diferentes aplicagdes, o campo de pesquisa oferece um
ferramental conveniente para lidar com problemas dessa natureza. Apesar da diversidade
de algoritmos existentes, todos eles sdo baseados em um mesmo conceito: fazer o uso de
dados para extrair parametros e aprender padroes de forma a se criar um modelo com

capacidade representativa desses mesmos dados [33].

Devido a grande especificidade inerente a natureza da incidéncia solar para cada
regiao, um grande numero de pesquisadores vém propondo modelos para a previsao da
RS tendo como base dados constituidos por parametros climaticos. Esses parametros
geralmente sao duracao da luz solar, a sazonalidade ao longo dos meses do ano, temperatura
ambiente, altitude, longitude, umidade do ar, velocidade do vento, pressao atmosférica,

temperatura do solo, evaporagdo de dgua dentre outros [23].

O trabalho publicado em [40], descreve um estudo comparativo de diferentes técnicas
aplicadas na estimagao da radiagao solar diaria, considerando diferentes combinacoes das
variaveis de entrada. Uma maquina de vetor suporte e uma rede neural artificial sao
empregados para modelar os dados constituintes do periodo de 1996 — 2011. Os resultados
de cada abordagem de estimacao, sao comparados em funcao dos indicadores de erros MBE,
RMSE e R?, e mostram que a maquina de vetor suporte apresenta maior performance
quando comparado a rede neural na estimativa da radiagdo. Em [11], os autores destacam
as desvantagens identificadas na literatura associadas a estimagao da RS, como a pobre

capacidade preditivas dos modelos, incorporagao de erros durante a fase de modelagem
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e exigéncias referente a necessidade de dados de longa data. Em contrapartida, para
a mitigacdo desses problemas, é proposto um modelo hibrido que combina evolugao
diferencial com uma maquina de aprendizado extremo. Devido ao grande potencial e
destaque, abordagens mais avancadas e complexas como o aprendizado profundo também
vem sendo utilizadas. Em [41] com base em fatores astronomicos, radiagao extraterrestre,
cobertura de nuvens além de temperatura maxima e minima e a duracao da luz solar sao
empregados para a estimacao da RS. O R2?, RMSE e o MAE foram reportados como 0, 980,
0,78 MJm 2day=' e 0,61 M Jm 2day~*, respectivamente.

Tomando como base na literatura, é possivel identificar que parametros como o
tempo da duracao da luz solar, umidade relativa do ar, pressao do ar, temperaturas
maxima e minima do ambiente, latitude e longitude, altitude, e os diferentes meses do
ano sao frequentemente usados como parametros de entrada para aplicagoes de previsao e

estimacao de RS.

Diversos e inimeros outros trabalhos foram e vem sendo realizados objetivando
resolver o problema de obtencdo dos dados de radiagao solar. A Tabela 1, apresenta uma
sintese dos trabalhos citados nessa se¢ao, além de apresentar alguns estudos semelhantes
adicionais em ordem cronolédgica, visando ilustrar o cenédrio de pesquisas da area e bem

como sua evolugao ao longo dos anos.
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Tabela 1 — Sintese de alguns dos trabalhos previamente realizados na area de radiagao
solar visando sua estimagao/previsao.

Publicagao Método Ano Resumo
Empregado
Estimacao da RS na superficie em fungao do
Hottel, H. C. [57] Empirico 1976 angulo zenital do sol e considera constantes

definidas de acordo com a altitude e um
modelo de neblina.

RS estimada para qualquer latitude com base
Brinsfield et al. [58]  Empirico 1984 fundamentada em fun¢ao da cobertura total
de nuvens opacas da regiao.

Sintese geral, com revisao e analise de estudos

Yadav et al. [57] ANN 2014 que visam a previsao de RS utilizando redes
neuronais.
SVR + Abordagem hibrida fazendo uso de regressao de
Dong et al. [57] SOM + 2015 vetor suporte, mapa auto-organizavel e otimizacao
PSO de enxame de particulas na previsao de RS.

Revisao geral de estudos da area que fazem o uso

Voyant; ef al. [57] ML 2017 de métodos de aprendizado de méaquina.

Revisao quantitativa e classificacao de modelos
Nwokolo et al. [23] Empirico 2017 empiricos para previsao da radiagao solar na
Africa Ocidental.

Da Silva et al. [40) Erélslﬁco 92017 Estudo comparativo de diferentes métodos para
’ ANN estimar a radiacao solar diaria em Botucatu - SP.
Yang et al. [33] o 92018 Historico e tendéncias na previsao de radiacao

solar e de energia fotovoltaica.

Método de aprendizado profundo utilizado para
Kaba et al. [41] DL 2018 estimar a radiagao solar em 30 estagoes
localizadas na Turquia.

Utilizagao de um modelo hibrido para previsao
Tao et al. [11] ELM + DE 2019 da radiacao solar didria utilizando diferentes
combinagoes das variaveis de entrada.

Proposta de metodologia para o aprimoramento da
Narvaez et al. [63] DL 2020 qualidade dos dados e da previsao da radiacao solar
utilizando aprendizado profundo.

Uso de modelo de inferéncia adaptativo neuro-fuzzy
Tao et al. [64] ANFIS 2021 para a predicdo da radiacao solar com base na
temperatura do ar.

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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2.5 REGRESSORES RIDGE

De uma forma generalizada, regressao é um processo estatistico para a estimacao
das relagoes entre diferentes variaveis, que pode ser de grande utilidade para a previsao
solar em termos da modelagem de variaveis exdgenas. Frequentemente através do método
dos minimos quadrados (OLS) é possivel estimar o vetor de pardmetros /3, porém para esse
método, a acuracia das predigoes ¢ afetada quando ha um grande ntiimero de preditores
além do modelo perder interpretabilidade. Nesse cenario é fundamental realizar o processo

de selegao das variaveis de modo a melhorar a performance entregue pelo modelo [33].

Como solugao alternativa, tem-se um tipo especifico de regularizacao de Tikhonov
chamada de regressao ridge. Esse tipo de regressao pode ser particularmente 1util para
mitigar os problemas de multicolinearidade, que comumente ocorre em casos onde ha
a presenca de um grande nimero de variaveis explicativas. Os modelos de regressao
tem sido amplamente utilizados ao longo dos anos na area de eficiéncia energética, tanto
na estimagao de radiagao solar [33,42] quanto na previsao de temperatura interna de
edificios [43].
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 BASE DE DADOS

Para o problema de estimagao da radiagao solar, a fim de desenvolvimento e avalia-
¢ao dos modelos presentes nesse trabalho bem como também a validacao das ferramentas
de aprendizado de maquina empregadas, é proposto a utilizagdo de oito bases de dados
disponiveis na literatura por [11]. Detalhes sobre os conjuntos de dados utilizados sao

descritos na sequéncia.

A Burkina Faso é um pafs localizado na Africa subsariana, que possui uma extensao
aproximada de 274.000 m? e uma populacdo de mais de 20 milhdes de habitantes, Figura
7. O pais conta com uma infraestrutura geral muito pouco desenvolvida, e em se tratando
dos meios de producao de energia, a regiao apresenta um cenario de uso extensivo de
fontes poluentes e pouco eficientes. Cerca de aproximadamente 70% da energia gerada
no pais é proveniente de fontes de combustiveis termo-fosseis, enquanto os outros 30%
provem da energia hidroelétrica. Além de grande parte da matriz energética do pais serem
fontes geradoras de poluentes, esse tipo de operacao possui um alto custo e esta vulneravel
a instabilidade do preco do petroleo, dada a crescente demanda pelo uso de eletricidade.
Adicionalmente, regioes rurais e mais remotas sofrem com a falta de infraestrutura da rede

elétrica responsavel pelo abastecimento local [11,23].

Esse pais se encontra geograficamente proxima a regiao equatorial da Terra, regiao
essa que apresenta um alto grau de incidéncia solar durante todo o periodo do ano. Na
maior parte de seu territério, segundo o Atlas de Potencial de Energia Solar [10] o indice

de radiacao solar didria ¢ considerado acima de 4,2 KWh/m?, Figura 8.

Figura 7 - Localizagdo geografica das estagdes meteoroldgicas estudadas distri-
buidas ao longo do territorio da Burkina Faso na Africa Ocidental.
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Figura 8 - Mapa apresentando a média de longo prazo de radiagdo normal
direta no territorio da Burkina Faso, durante o periodo de 1994 — 2018.
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No presente trabalho, os dados de radiagao solar diaria média para oito diferentes
cidades na Burkina Faso foram estimados usando um modelo em especifico para cada
uma das regioes. Os dados utilizados foram coletados durante o periodo de observacao
entre 1998 e 2012, mensurados por diferentes estacdes meteoroldgicas, uma respectiva para
cada cidade. A distribuicao geografica das estacoes ao longo do territério do pais pode ser
vista na Figura 7. Adicionalmente, a Tabela 2 traz informagoes mais especificas a respeito
da localizacao de cada estagdo, como as coordenadas geograficas e a altitude, além de
apresentar um sistema de numeragao que funciona como uma espécie de etiqueta a fim de

facilitar a identificacdo e referenciacao ao longo do trabalho.
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Tabela 2 — Lista das localidades que compoem os conjuntos de dados utilizados no estudo.
Os locais correspondem cada um a uma estagao meteorolégica distribuidas pelo pais.

N€¢ da Estacao Latitude Longitude Altitude Periodo Observado

I 11°11" N 4°17 O 445 m 1998 - 2012
II 11°45" N 2°56" O 263 m 1998 - 2012
I1I 12°28’ N 3°28" O 299 m 1998 - 2012
v 14°02’ N 0°02" O 286 m 1998 - 2012
\Y% 12°03" N 0°22" LL 294 m 1998 - 2012
VI 10°19’ N 3°10" O 339 m 1998 - 2012
VII 13°35" N 2°25" O 315 m 1998 - 2012
VIII 11°10’ N 1°08" O 305 m 1998 - 2012

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

O conjunto de dados referente a cada uma das estacoes meteorologicas apresentadas
na Tabela 2 é composto por sete varidveis de entrada (X, ..., X7) e apenas uma varidvel
de saida Y. A variavel dependente Y é a prépria radiacao solar diaria média, e para as
variaveis independentes (X7, ..., X7) sdo utilizados pardmetros relacionado ao clima do
local. Sendo esses parametros, a velocidade do vento, a temperatura méaxima e minima,
a umidade méaxima e minima, o deficit de pressao de vapor (definido como a diferenca
entre a quantidade de umidade no ar e a quantidade de umidade que o ar pode reter
quando estéd saturado) e por tltimo a taxa de evaporacao de agua, presentes na Tabela 3.
Considerando o conjunto de dados por completo, durante o periodo que compreende a
série de observacoes, para cada estacao tem-se 5479 observagoes didrias, produzindo uma
matriz de tamanho 5479 x 8.

Tabela 3 — Descrigao detalhada das varidveis que compoem a base de dados.

Representacao Nome Unidade
N€© da Variavel Matematica da Tipo de
Variavel Medida
1 WS Velocidade do vento Entrada m/s
2 Trax Temperatura maxima Entrada °C
3 Tonin Temperatura minima Entrada °C
4 H, o Umidade maxima Entrada  gm/mi?
5 H,in Umidade minima Entrada  gm/mi?
6 DPV Déficit de pressao de vapor Entrada kPa
7 E, Evaporagao Entrada mm
8 RS Radiacdo solar Saida  M.J/m?

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
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A Figura 9 abaixo, apresenta um panorama geral a respeito do conjunto de dados
referente a estagdo I. A imagem mostra os graficos de dispersao bivariados abaixo da
diagonal, o histograma mostrando a distribuicao de cada varidvel ao longo da diagonal
e exibe a relagao existente entre a quantidade de radiacao solar com as demais variaveis
independentes: velocidade do vento, temperatura maxima e minima, deficit de pressao
de vapor, umidade maxima e minima e a evaporagao. A relacdo entre as variaveis é
apresentada por meio do coeficiente de correlagdo de Pearson (p), mostrados acima da
diagonal e também é conhecido pelo nome de coeficiente de correlacao produto-momento.
Esse fator da estatistica descritiva mede nao somente o grau da correlagao entre duas
variaveis mas também a direcao dessa correlacao. Dessa forma, o coeficiente apresenta
apenas valores contidos no intervalo de [—1, 1], sendo que p = 1 significa uma correlagao
perfeitamente positiva entre duas varidveis, em contrapartida p = —1 representa uma
correlacao negativa perfeita, e para p = 0 sugere-se a nao existéncia de dependéncia linear
entre as variaveis. O coeficiente de correlacao de Pearson pode ser calculado pela Equagao
3.1, onde aq, as, ..., a, € by, bo, ..., b, sdo os valores medidos para ambas varidveis e @ e b

sao suas respectivas médias.

Figura 9 - Gréficos de dispersao e de distribui¢ao para cada variavel e coeficiente de
Pearson apresentando a relacao entre as variaveis para a estagao de ntmero I.
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A Figura 9 revela a existéncia de uma correlagao positiva e forte (0.75) entre a RS

(3.1)

e a quantidade de evaporacgao. A segunda maior correlagao é entre a RS e a temperatura
méaxima (0.59) que também é positiva. Duas correlagdes negativas e fortes como esperado,
sao observadas entre o deficit de pressao de vapor e o nivel de umidade do ar tanto maxima
quanto minima, ja que por definicdo o DPV é calculado pela diferenca entre a quantidade de
umidade presente no ar e a quantidade de umidade que o ar pode reter quando se encontra
saturado (—0.92) e (—0.94). Outro comportamento intuitivo da dindmica climatica que
¢é captado pela andlise ¢é a forte correlagao positiva entre a temperatura maxima do dia
e a quantidade de evaporagao (0.76), sugerindo o fato de que em dias mais quentes hé
uma maior intensidade de evaporacao de dgua. As figuras com os graficos de dispersao
bivariados, histogramas de distribuicao e a relacdao entre as variaveis segundo o coeficiente

de correla¢do de Pearson para o conjunto de dados referente as outras sete estagoes (11,
111, IV, V, VI, VII e VIII) estdo no Apéndice A.

3.2 MODELOS DE REGRESSAO

3.2.1 RIDGE

A Regressao Ridge [44] é uma técnica utilizada para a analise de dados de regressao
multipla que sofrem com a presenca da multicolinearidade, a qual ocorre frequentemente em
modelos com um grande nimero de parametros. Regularmente esse método ¢ empregado
em casos onde existe a presenca de muitos preditores com diferentes coeficientes, e atua
de modo a impedir com que os coeficientes do modelo de regressao linear com variaveis

correlacionadas sejam mal determinados e resultem em grande variacao.

A multicolinearidade é a existéncia de relagoes quase-lineares entre as variaveis
independentes. A presenca desse tipo de relagdo entre as varidveis pode acarretar na
criacao de estimativas imprecisas dos coeficientes de regressao, aumentar os erros padrao

dos coeficientes e degradar a capacidade preditiva do modelo.

Durante o processo de estimacao dos coeficientes a estratégia Ridge fornece um
meio de regularizacao, restringindo o efeito de varidveis nao impactantes. Em termos de
um modelo de regressao linear tipico usando minimos quadrados ordinarios, isso é feito
modificando a tipica fungao de perda da soma dos quadrados do erro residual (RSS, do
inglés residual sum of squares) de modo a adicionar um fator de penalidade para valores

de coeficientes de magnitude elevados.

Este tipo de regressao soluciona o problema do tipo:

y =wX+0b, (3.2)
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em que y é o vetor de observagoes (variavel dependente), X a matriz de entradas, w é o

vetor de coeficientes de regressao e b o vetor de erros residuais.

Y, = b + W1T;1 + WaT ;2 + -4 WpTip (33)

w.x;

A Equagao 3.4 representa o i-ésimo residuo (erro), que é dado pela diferenga entre

o i-ésimo valor de resposta real y; e o i-ésimo valor de resposta previsto pelo modelo ;.

O problema recai na busca pelos coeficientes 6timos que otimize de forma a

minimizar a fun¢ao da soma dos quadrados do erro residual, definida como
RSS =e2+e5+ -+ e, (3.5)
que é equivalente a

i=1 j=1

A regressao do tipo Ridge é muito semelhante a um modelo de regressao tipico
usando a RSS, exceto que, agora existe a adigdo de um novo parametro de reducdo o que
minimiza seu valor, Equacao 3.7. O novo parametro o também é chamado de "pardametro
de ajuste'ou hiperparametro, e é determinado de forma separada, frequentemente através

de técnicas de validacao cruzada.

2
n p p
RSS”‘dge = Z (yz — b — Z ijEij) + o Z ’lUj2 (37)

i=1 j=1 j=1

Supondo que dentre os coeficientes [wy, wa, - - -, w,| alguns estdao assumindo valores
ja proximos de zero, sugerindo assim atributos (varidveis) que nao tém muito impacto
na variavel de resposta. Com a adicao do parametro de reducao «, os valores desses
coeficientes que ja sdo baixos tendem a zero. Dessa forma, o segundo termo do lado direito
da Equagao 3.7 em destaque recebe o nome de termo de redugao ou norma-L2. Para o
caso onde a = 0 o termo de redugdo desaparece, transformando o modelo em um caso
de regressao tradicional, em contrapartida, a medida que a — oo a forca do termo de

regularizagdo se eleva e os coeficientes da regressao Ridge tendem a se aproximar de zero.
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A vantagem da regressao Ridge sobre os minimos quadrados estd enraizada na
compensacao de viés-variancia. A medida que o aumenta, a flexibilidade do ajuste da

regressao diminui, levando a diminuicao da variancia mas aumentando o viés.

3.2.2 LASSO

Enquanto a regressao Ridge faz uso de um método de regularizacao que tem como
principal objetivo suavizar atributos que sejam relacionados uns aos outros, a regularizacao
Lasso possui o mesmo mecanismo de penalizacao dos coeficientes com um alto grau de
correlagdo entre si, mas que porém penaliza os coeficientes de acordo com o seu valor
absoluto (soma dos valores dos estimadores) usando o mecanismo de minimizar o erro
quadratico [62].

Ambos os métodos de regularizacao sao matematicamente semelhantes e possuem
uma formulagao parecida. A regressao Lasso também faz o uso de um hiperparametro o
que ¢é responsavel pela intensidade da regularizagao a ser aplicada. Sua formulacao pode
ser descrita da mesma forma que a Ridge com alteracoes sendo feitas somente no termo

final da equacdo em destaque, termo também conhecido como norma-L1.

2
n

p p
RSSlasso = Z Yi — b - Z wjmij + |« Z ‘wj| (38)
j=1 7=1

i=1

Além de diminuir a variancia do modelo, esse tipo de regularizacao é muito utilizado
em algumas abordagens de aprendizado de maquina pela sua capacidade de sele¢ao de
atributos/variaveis. Quando h& multiplos atributos altamente correlacionadas ou seja,
variaveis que se comportam da mesma maneira, a regularizacao Lasso seleciona apenas
uma dessas e zera os coeficientes das outras. Desse modo, dizemos que esse modelo realiza
uma selecao de atributos de forma automatica, gerando varios coeficientes com peso zero,
ou seja, que sao ignorados pelo modelo. Esse mecanismo facilita a interpretacdo do modelo,

o que frequentemente acaba sendo uma grande vantagem.

3.3 ATRIBUTOS POLINOMIAIS

Na area de aprendizado de maquina, buscando a melhoria do desempenho dos
modelos frequentemente sao utilizados métodos e artificios para a geracao de novos atributos
que caracterizem o conjunto de dados trabalhado. Chamado de feature engineering
(engenharia de atributos), a pratica de realizar alterac¢oes nos atributos dos dados engloba
diferentes abordagens como codificacao categorica, geragao de atributos (com base na

combinagao dos dados ja existentes), selecao de atributos dentre outros.

Frequentemente, os atributos de entrada para um modelo interagem de maneiras

inesperadas e constantemente nao lineares. Essas interagoes podem ser facilmente identifi-
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cadas e modeladas por algoritmos de aprendizagem. Uma abordagem mais direta consiste
em projetar novos atributos que expoem essas interagoes diretamente no conjunto de
dados, e avaliar se elas contribuem para a melhora de performance do modelo. Além disso,
transformacoes como elevar as variaveis de entrada a uma poténcia podem contribuir para
expor de melhor forma as possiveis relagoes importantes entre as variaveis de entrada e a

variavel de saida.

Conhecidos como atributos de interacao e atributos polinomiais, os mesmos per-
mitem o uso de algoritmos de modelagem mais simples, ja que parte da complexidade
de interpretar as variaveis de entrada e suas relagoes ¢ devolvida ao estagio de pré-
processamento dos dados. Em alguns casos, esses atributos podem resultar em melhor
desempenho do modelo, apesar do custo de se adicionar iniimeras outras variaveis de

entrada a mais.

Dada uma tnica observagao representada por d atributos, o vetor das variaveis
passado como entrada é definido por x = [x1 x3 ... x4], e é expandido em termos do
polinémio baseado em vetor p,(x) onde n é o grau do polinémio. Dessa forma, esse
processo permite o mapeamento de um vetor de atributos de dimensao d em um vetor de
dimensao [ dependente do grau escolhido para o polinémio. Por exemplo, considerando o

vetor de entrada x = [z x2] com dimensdo d = 2, apds a expansao para ps(X) tem-se
po(x)=[1 21 my 2] 179 73] (3.9)

com dimensao [ = 6.

O namero de atributos gerados pela expansao esta diretamente relacionado com o
grau do polinémio utilizado, essa relacao é dada através de um crescimento exponencial
em fun¢ao nao somente do grau mas também do ntimero de varidveis que constituem o
conjunto original. A Figura 10 mostra a proporg¢ao do aumento no nimero de atributos
gerados para os casos de polindémios com graun =1, n =2, n =3 e n =4 em fun¢ao do
nimero de variaveis previamente ja existentes. Conhecido o impacto do grau utilizado
pelo polinémio sobre a complexidade dos dados, faz-se necessario dosar até que ponto
é benéfico explorar a criagdo de novos atributos representativos de forma a obter mais

informagoes e ao mesmo tempo limitar o nimero de preditores.
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Figura 10 - Variacao do niimero de variaveis de entrada apods a utilizacao da expansao
polinomial de acordo com o grau escolhido para o polindémio (n).

10000
= — n=1
o n=2
Im _
£ 8000 —— n=3
a — n=4
bt
o
3
2 6000
]
L
g
a
£ 4000
m
o
=
S 2000 -
E
=
=
T T f T —
20 40 60 80 100

Numero de atributos (d)

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

3.4 MUTUAL INFORMATION vs F-REGRESSION

Como parte do processo de projetar uma maquina de aprendizado, a etapa de
selecao de atributos consiste em realizar analises capazes de selecionar as varidveis de maior
importancia para serem utilizadas na construcao do modelo. Durante a selecao, identificar e
descartar as variaveis que pouco contribuem para explicar os dados é igualmente importante
a selecao das variaveis que apresentam maior explicagao. O processo de selecao tem como
premissa central que os dados possuem varidveis redundantes ou até mesmo irrelevantes, e
que portanto, podem ser removidas sem incorrer em perda de informacgao. As técnicas de
escolha das variaveis sao utilizadas por diversas razoes como: simplificacdo dos modelos,
encurtamento do tempo de treinamento, evitar a chamada curse of dimensionality e até
mesmo para aprimorar a capacidade de generalizacao dos modelos através da reducao do
overfitting.

Frequentemente uma metodologia para sele¢ao de atributos em um determinado

conjunto de dados consiste na seguinte estrutura:

1. Para fins de projeto é escolhido uma func¢ao de pontuagao (score function);
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2. Cada variavel do conjunto de dados é avaliada segundo a funcao de pontuacao

escolhida previamente, e a cada uma delas é atribuida um valor;

3. As variaveis sao organizadas em formato de ranking decrescente em fun¢ao de suas

pontuagoes;

4. O projetista define um nimero k£ das top varidveis do ranking a serem incluidas na

modelagem e descarta o resto;

5. O modelo ¢é treinado e avaliado segundo os atributos selecionados.

Para fins de realizar a selecao das variaveis, nesse trabalho foi utilizado como func¢ao
de pontuagao a informagdo mitua (em inglés MI: mutual information). Dentro da area de
teoria das probabilidades e teoria da informagao, a informacao mutua mede a dependéncia
mutua entre duas varidaveis aleatorias. Em outras palavras, a MI quantifica a informacao
que uma variavel aleatéria contém acerca da outra. Seu conceito estd intrinsecamente
ligado ao da Entropia de uma variavel aleatéria, considerada uma nocgao fundamental
da teoria da informacgao que define a quantidade de informagao contida em uma variavel

aleatoria.

A informagcao mitua entre duas variaveis aleatorias é sempre um valor nao-negativo,
que assume o valor zero somente se as variaveis sao independentes, e para maiores valores
implica em uma maior dependéncia. A funcao para o célculo da MI utilizada nesse trabalho
se baseia em métodos nao-paramétricos baseados na estimativa de entropia das distancias

dos k-vizinhos mais préximos conforme apresentado em [45-47].

Formalmente, a informacao mutua pode ser definida para duas variaveis aleatorias

discretas X e Y como sendo:

MI(X;Y)=>_> pz,y)log Zm , (3.10)

em que p(z) e p(y) sdo as fungdes de probabilidade de distribuigdo marginal de X e
Y respectivamente, e p(z,y) é a distribuigao de probabilidade conjunta de X e Y.

Assim como os testes de regressao linear uni-variados (F-testes) a informagao mitua
também pode ser utilizada como forma de avaliagdo e critério de selecao dos atributos. O
F-teste consiste na criacdo de modelos lineares para testar o efeito individual de cada um
dos regressores trabalhados. Em um primeiro momento a correlagao entre cada regressor e
a variavel dependente é computada, em seguida os valores sao convertidos a uma pontuagao

e um valor-p.

Enquanto o F-teste possui a capacidade de capturar somente a dependéncia linear
entre variaveis, por outro lado a informagao mutua consegue capturar diferentes tipos de

dependéncia entre as variaveis. A titulo de ilustracao dessas caracteristicas, considerando
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trés diferentes atributos xy, x9 e x3 distribuidos uniformemente no intervalo [0, 1], sendo
a variavel dependente dada por y = x; + sen(6mzy) + 0.1, ou seja a terceira varidvel é

completamente irrelevante.

Nesse contexto, a Figura 11 apresenta a dependéncia individual de y em funcao
de 1, 9 e x3 e os valores normalizados de estatisticas dos testes-F univariados e as
informacoes mutuas. Para x3, ambos métodos conseguem captar e sinalizar a irrelevancia
da variavel. Por sua caracteristica de captar somente a dependéncia linear o F-teste
elege 1 como a variavel de maior importancia. Em contrapartida, a informagao muatua
consegue captar qualquer tipo de dependéncia e opta por escolher x5 como variavel mais

discriminativa, o que vai de encontro com a percepcao intuitiva a respeito do exemplo.

Figura 11 - Comparacgao entre F-teste e a informacao mutua como critério de selecao de
atributos utilizando como base um exemplo com trés varidveis independentes.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

3.5 VALIDACAO CRUZADA

Para um algoritmo de aprendizado, obter os seus parametros através do treinamento
e em seguida testa-lo no mesmo conjunto de dados é considerado um erro de metodologia.
Um modelo avaliado em sua fase de testes sobre o mesmo conjunto de dados utilizado
para o treinamento pode apresentar uma performance elevada, porém, nao seria possivel
prever ou estimar de maneira satisfatoria para um conjunto de dados desconhecido. Essa
situacgao ¢ chamada de sobreajuste ou no inglés overfitting. Para evitar as condigoes de
sobreajuste, quando se esta conduzindo experimentos de aprendizado de maquina em
abordagem supervisionada, ¢ pratica comum dividir o conjunto de dados previamente em
grupo de treinamento e grupo de teste. Apesar da estratégia auxiliar na avaliagao dos

modelos, ela ndo garante que os modelos nao possam vir a sofrer o sobreajuste.
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A validagao cruzada é uma técnica de amostragem estatistica que visa realizar a
divisao do conjunto de dados e avaliar a capacidade de generalizacao de um determinado
modelo [48]. Esse tipo de técnica busca estimar o quanto um modelo em especifico é preciso
para um novo conjunto de dados ainda nao apresentado ao mesmo. Dentre os diversos

tipos de validac¢ao cruzada, a metodologia K-fold é frequentemente a mais utilizada [49].

A Figura 13 apresenta o esquema de funcionamento do método de validacao cruzada
K-fold, onde no primeiro momento ha um particionamento dos dados em K partes e em
seguida seleciona essas partes especificas para treinar e testar o modelo. Inicialmente o
conjunto de dados original é randomicamente dividido em K subconjuntos, sendo que
K > 1. Posteriormente dos K subconjuntos criados, K — 1 sao utilizados para a etapa de
treinamento e o subconjunto restante é utilizado para o teste do modelo. Esse processo é
repetido K vezes, mudando sempre a cada iteracao o subconjunto para o teste. Ao final,
a avaliagao do modelo ¢ feita usando-se o valor médio da métrica obtida ao longo das k

iteracoes.

Figura 12 - Esquema de funcionamento da metodologia de validacao cruzada
K-fold para o caso de k = 5.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

3.6 PADRONIZACAO DOS DADOS

Como parte fundamental do pré-processamento dos dados, faz-se necessario a

realizacdo de sua padronizacao ou normalizacao. Essa técnica é responsavel por alterar os
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valores das variaveis presentes no conjunto de dados para uma escala comum, sem distorcer
as diferencas em seus respectivos intervalos de valores. Apesar de algumas excecoes,
a padronizagao das variaveis é um requisito comum para a maioria dos algoritmos de
aprendizado, podendo esses se comportarem de maneira inadequada caso haja atributos

nao padronizados que nao se assemelham com uma distribuicao normal padrao.

Muitos elementos utilizados na funcao objetivo de um algoritmo de aprendizado,
assumem que todas variaveis estao centralizadas em torno de 0 e que possuem uma
variancia de mesma ordem. Caso um atributo possua uma variancia de magnitude superior
em relacao as outras, ela pode dominar a fungao objetivo e tornar o estimador incapaz de

aprender de forma correta com as demais varidveis assim como o esperado.

A padronizacao dos dados normalmente é feita através da férmula z-score, apresen-

tada abaixo:

z= : (3.11)

em que o valor da variavel, a sua média e seu desvio padrao sao representados por x, u e o,

respectivamente.

3.7 SELECAO DE MODELOS

Intiimeros modelos de aprendizagem presentes na literatura e até mesmo técnicas
e procedimentos realizados em etapa inicial de pré-processamento dos dados envolvem o
uso e definicdo de parametros que nao podem ser estimados diretamente com base nos
dados de entrada. Esses parametros sao conhecidos como hiperparametros e eles devem
ser definidos antes da etapa de aprendizado dos algoritmos. O desempenho de um modelo
pode ser afetado diretamente de acordo com os hiperparametros adotados. Portanto, é
uma tarefa de grande importancia escolher o conjunto de hiperparametros que otimize o
desempenho final do modelo, e em contrapartida essa tarefa frequentemente pode se tornar
uma atividade com elevada complexidade. Comumente, o conjunto de hiperparametros é
definido através de experimentagoes manuais ou por meio de busca exaustiva (grid search),
onde dependendo do ntimero de hiperparametros e do tamanho do espaco de busca pode
levar a um alto custo computacional, aumentando em grandes quantidades o tempo de

ajuste do modelo.

O presente trabalho considera dois cenarios para o ajuste dos modelos. No primeiro,
o aprendizado do algoritmo ¢ feito levando em consideragao todas as variaveis disponiveis
para serem utilizadas como preditoras, gerando assim um modelo com uma configuracao
otima de hiperparametros para cada estacdo meteorolégica. J4 no segundo cenario,
utilizando a configuracao 6tima de hiperparametros encontrado anteriormente, um novo
lote de modelos sao gerados na tentativa de modelar o conjunto de dados referente a

cada estacdo, porém dessa vez, realizando uma selecao de atributos a fim de diminuir a
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complexidade através da eliminacao de variaveis pouco representativas para o problema

em si.

A Figura 13 traz o paradigma da concepcao e funcionamento da modelagem
proposta no trabalho para realizar a estimacao da carga de radiacao solar diaria tomando
como base as variaveis climaticas. O treinamento realizado no trabalho, considera cada
conjunto de dados separadamente ou seja, para cada uma das estagoes meteorologicas
estudada um modelo em especifico foi criado, portanto, os passos descritos a seguir foram

realizados para oito conjuntos diferentes, cada um respectivo a uma regiao.

Em um primeiro momento os dados em sua forma bruta que estao compreendidos
dentro do periodo de 01/01/1998 a 31/12/2012 totalizando quinze anos de observagoes
didrias é dividido em dois grupos: o conjunto para treinamento 1998 — 2008 (11 anos)
e o conjunto para validacao 2008 — 2012 (4 anos). Realizado a separagao inicial dos
dados, o conjunto de treinamento ¢ submetido a um pipeline onde os atributos polinomiais
sao criados com base nas varidveis climaticas da Tabela 3, em seguida padronizados e
submetidos a validagao cruzada utilizando a metodologia K-fold. Todo esse pipeline é
realizado e testado através de uma busca exaustiva em torno do espaco de hiperparametros
pré-definido, na intencao de encontrar uma configuragdo 6tima que fornega maiores niveis
de performance aos modelos. Depois de escolhido o melhor conjunto de hiperparametros
por meio de analise de desempenho da métrica RMSE, o modelo é retreinado sobre todo o

conjunto de dados e entao ¢ avaliado sobre os dados inicialmente separados para validagao.

Tomando como base as configuracoes dos melhores modelos criados, os mesmos
hiperparametros sao reutilizados novamente para uma nova bateria de treinamento em
um segundo cendrio. Todo o processo é refeito porém agora, também ¢é incluida uma nova
etapa de selecao de variaveis com base na analise da informagdo mutua entre os preditores,
na tentativa de reduzir o nimero de variaveis irrelevantes ou pouco representativas
simplificando assim o modelo. A Tabela 4 apresenta os hiperparametros utilizados ao

longo do framework e também os valores empregados para o espaco de busca de cada uma.

Para fins de realizacdo do experimento utilizando o modelo regressor Ridge, os
hiperparametros envolvidos no processo sao detalhados mais a frente, sendo eles: n__splits,

alpha, poly degree, poly interaction__only, poly include bias e features select k.



Figura 13 - Fluxograma detalhado das etapas de funcionamento da es-
tratégia proposta no trabalho, desde o conjunto de dados bruto até a
consolidagao e avaliagdo final do modelo.

Conjunto de dados
bruto

Diviséo dos Conjunto de

Conjunto de treino dados validacdo

Y v
Geracdo dos (
atributos «| Avaliacéo final do
polinomiais ” modelo

\ 4

Padronizagéo dos

dados Avaliacéo final do
odelo no conjunto
de validacao
Y

Validagdo Cruzada

_ Ajuste do melhor
do tipo K-Fold

odelo ao conjunto
de treinamento

A

&
E

\ 4

Escolha da melhor}
configuracao de J

‘( Selecéo de
'L atributos

hiperparametros

\ 4

Ajuste do melhor
modelo ao conjunto
de treinamento

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Para o uso da metodologia de validagao cruzada K-Fold o valor de k (nimero de
compartimentos para divisao) utilizado estd definido pelo pardmetro n_ splits. O uso do
valor £ = 10 é muito comum na area aplicada de ciéncia de dados, sendo comumente um
bom ponto de partida para andlise da relacao de viés e varidncia dos modelos. Quanto
ao regressor, o unico hiperparametro a ser definido é o alpha, responsavel por definir a
intensidade do impacto causado pelo termo de regularizagao, valores elevados especificam
uma forte regularizacao dos coeficientes. Quanto a criagdo de atributos polinomiais
poly degree é responsavel por definir o grau do polindomio de expansao dos dados de
entrada, poly_interaction_only quando definida como True produz apenas atributos
onde hé a interacao entre as variaveis, descartando assim os termos de poténcia. E por
ultimo poly include_bias é encarregado de indicar se deve ou nao ser criado uma coluna
de atributo na qual todas poténcias polinomiais sao zero. Na etapa de selecao de variaveis, a
informacao mutua é responsavel por pontuar cada varidvel e features_ select_k determina
o niamero de preditores do ranking a serem levados em consideracao para a construcao do

modelo.

Tabela 4 — Conjunto dos hiperparametros utilizados para a modelagem.

Parametros Valores

n_ splits k=10
alpha 0, 1]
poly_degree 1, 2, 3, 4]
poly_interaction_only [True False]
[
[

poly include_ bias True, False]
features select k 30, 60, 90, 120, 150, 180, 210, 240, 270, 300]

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

3.8 METRICAS DE AVALIACAO

Para fins de avaliagao e comparacao do desempenho entre os modelos desenvolvidos e
os presentes na literatura, as seguintes métricas foram utilizadas. A raiz do erro quadratico
médio, o erro médio absoluto e o coeficiente de determinacdo R? foram utilizados tanto
durante a fase de treinamento quanto na fase de avaliacao final, enquanto que a varidncia

contabilizada foi utilizada apenas na etapa de avaliacao final.

O coeficiente de determinagdo também conhecido como R? (R-quadrado) cuja
equacao ¢é apresentada em 3.12, é uma medida estatistica que indica o quao préximos os
dados estao da linha de regressao ajustada por um modelo linear generalizado. Em outras
palavras, sua definicdo consiste na porcentagem da variagao da variavel resposta que é
explicada por um modelo linear. Essa métrica de avaliagdo, assume valores dentro do

intervalo de [0, 1], onde, quanto maior o valor assumido, maior capacidade explicativa o
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modelo apresenta [50].

> (i — i)
R=1-‘t——— (3.12)
> (yi —7)

A raiz do erro quadréatico médio (RMSE, do inglés Root Mean Squared Error) é
uma métrica de erro amplamente utilizada que fornece a medida das diferencas entre
os valores estimados por um modelo e os valores realmente observados. No contexto de
estimacao da carga de radiacao solar, o RMSE ¢é considerada a métrica de avaliagdo mais
frequentemente utilizada, estando presente em diversos trabalhos. Essa métrica indica a
adequacao absoluta do modelo aos dados, ou seja, o quao proximo as observacoes estao
dos valores previstos pelo modelo, portanto, quanto mais préximo de zero, maior é a
performance de estimacao do modelo. Considerada como principal métrica de avaliacao
para o trabalho, o RMSE foi utilizado como métrica prioritaria para a escolha de melhor
modelo durante a etapa de validacao cruzada. Adicionalmente, dada pela raiz quadrada
de uma variagao, a métrica pode ser interpretada como o desvio padrao da variagao e

possui a propriedade de estar na mesma unidade que a varidvel de saida.

RMSE = J :Lf: (y; — i) (3.13)

=1

O erro médio absoluto (MAE, do inglés Mean Absolute Error), diferentemente do
RMSE indica a média de erros absolutos de maneira direta, nao introduzindo penalizacao
em casos em que a diferenga entre o valor medido e previsto sdo maiores. Semelhantemente,
quanto mais préximo de zero seu valor for apresentado, melhor o resultado entregue pelo

modelo avaliado. "

1 .
i=1
A variancia contabilizada (VAF, do inglés Variance Accounted For) usualmente
fornecida em valores percentuais, indica em resumo o quanto da variabilidade dos dados
pode ser explicada por um modelo de regressao ajustado [51]. A VAF pode ser calculada

pela expressao presente em 3.15.

VAF = (1 . W) x 100 (3.15)
var(y;)
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para cada um dos experimentos computacionais apresentados nesse capitulo, os
mesmos foram realizados separadamente para os oito diferente conjunto de dados, cada um
referente & uma estacdo meteoroldgica em especifico. Adicionalmente, cada experimento
foi executado 30 vezes de forma totalmente independente. O cddigo para andlise dos
resultados e bem como os algoritmos foram implementados na linguagem Python na sua
versao 3.8.3 e fazendo uso de bibliotecas tais como Scikit-learn [53] para aprendizado
de maquina, Numpy [54] e Pandas [55] para manipulagdo dos dados e Matplotlib [56]
para gerar figuras e graficos. Os experimentos foram realizados utilizando o ambiente de
computagao em nuvem Google Colaboratory com as seguintes especificagoes de hardware:
CPU Intel(R) Xeon(R) (2 ntcleos de 2.30GHz e 46MB de Cache), meméria RAM de 12GB

e sistema operacional Linux Ubuntu.

Os resultados sao apresentados de acordo com as duas etapas de ajuste previamente
citados. Na etapa (I) o aprendizado do algoritmo é feito levando em consideragao todas
as variaveis disponiveis para serem utilizadas como preditoras, ja na segunda etapa (II)
¢ inserido no pipeline um modulo responsavel pela selecao de atributos, afim de tentar

diminuir o nimero de variaveis a serem levadas em conta.

4.1 ETAPAI

A Tabela 5 apresenta um resumo geral dos resultados obtidos. E exibido a média e
o desvio padrao das métricas estatisticas obtidas ao longo das 30 execugoes independentes
para cada conjunto de dados referente a cada uma das oito estagoes. Para fins de andlise,
para as métricas RMSE e MAE valores menores indicam um melhor desempenho do modelo,
enquanto que para R2 os melhores modelos devem apresentar seus valores proximos a 1, e
por tltimo VAF préoximo do valor de 100% indica maior performance. Pela observacgao dos
valores de cada métrica apresentados na Tabela 5 é possivel identificar que a metodologia
proposta apresentou melhores resultados para a estagao VI. As localidades em I, II, V e
VIII tiveram resultados semelhantes, dentro da faixa de 0.5 — 0.6 de RMSE. E de maneira
destoante a estacao de nimero IV demonstrou o pior resultado, apresentando uma baixa
performance com mais de 350% em valor de RMSE quando comparado & média das outras

estacoes e 0.58 de coeficiente de determinagao R2.
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Tabela 5 — Média das métricas estatisticas obtidas ao longo das 30 execucoes independentes
para cada estagdo meteorologica. Os valores dos desvios padrao sao mostrados entre

parénteses.
Estacao Modelo (]Elt\]/[/if;) ( ]\1}/{]?:32 ) R2 VAF

Ridge 0.571 (0.005) 0.341 (0.001) 0.979 (0.0004) 98.106 (0.047)

1 Lasso 0.579 (0.000) 0.401 (0.000) 0.975 (0.000) 97.610 (0.000)
Arvore de Decisao 1.360 (0.015) 0.971 (0.007) 0.861 (0.003) 86.699 (0.297)
Floresta Aleatéria 0.892 (0.004) 0.621 (0.003) 0.940 (0.001) 94.690 (0.055)

Ridge 0.503 (0.008) 0.347 (0.003) 0.981 (0.0005) 98.438 (0.063)

11 Lasso 0.526 (0.001) 0.372 (0.000) 0.980 (0.000) 98.352 (0.003)
Arvore de Decisdo 1.274 (0.019) 0.924 (0.010) 0.884 (0.003) 88.644 (0.332)
Floresta Aleatéria 0.834 (0.003) 0.581 (0.002) 0.950 (0.000) 95.469 (0.037)

Ridge 0.767 (0.004) 0.530 (0.003) 0.954 (0.0004) 96.567 (0.071)

111 Lasso 0.825 (0.000) 0.593 (0.000) 0.948 (0.000) 95.985 (0.000)
Arvore de Decisao 1.519 (0.013) 1.110 (0.007) 0.823 (0.003) 84.175 (0.279)
Floresta Aleatéria 1.166 (0.003) 0.861 (0.003) 0.895 (0.000) 91.783 (0.042)

Ridge 2.440 (0.005) 1.862 (0.001) 0.580 (0.001) 64.816 (0.375)

v Lasso 2.448 (0.000) 1.871 (0.001) 0.578 (0.000) 64.682 (0.041)
Arvore de Decisdo 3.578 (0.045) 2.584 (0.024) 0.098 (0.023) 17.655 (2.310)
Floresta Aleatéria 2.465 (0.006) 1.908 (0.005) 0.572 (0.002) 64.389 (0.161)

Ridge 0.679 (0.001) 0.470 (0.001) 0.966 (0.0001) 97.558 (0.013)

\% Lasso 0.770 (0.000) 0.544 (0.000) 0.957 (0.000) 96.918 (0.000)
Arvore de Decisao 1.497 (0.018) 1.063 (0.012) 0.837 (0.004) 84.144 (0.383)
Floresta Aleatéria 0.987 (0.004) 0.708 (0.003) 0.929 (0.001) 93.951 (0.052)

Ridge 0.390 (0.006) 0.262 (0.002) 0.989 (0.0003) 99.022 (0.040)

VI Lasso 0.413 (0.000) 0.281 (0.000) 0.988 (0.000) 98.927 (0.000)
Arvore de Decisdo 1.126 (0.012) 0.802 (0.008) 0.911 (0.002) 91.215 (0.195)
Floresta Aleatéria 0.692 (0.002) 0.486 (0.002) 0.966 (0.000) 96.805 (0.021)

Ridge 1.014 (0.004) 0.715 (0.006) 0.912 (0.0008) 93.816 (0.077)

VII  Lasso 1.065 (0.000) 0.780 (0.000) 0.904 (0.000) 93.762 (0.000)
Arvore de Decisdo 1.956 (0.020) 1.404 (0.012) 0.676 (0.007) 71.273 (0.565)
Floresta Aleatéria 1.358 (0.004) 1.043 (0.003) 0.844 (0.001) 88.430 (0.062)

Ridge 0.566 (0.0003) 0.385 (0.0004) 0.977 (0.0002) 98.102 (0.005)

VIII Lasso 0.590 (0.000) 0.416 (0.000) 0.975 (0.000) 97.992 (0.000)
Arvore de Decisao 1.293 (0.015) 0.909 (0.009) 0.881 (0.003) 88.328 (0.270)
Floresta Aleatéria 0.887 (0.004) 0.612 (0.003) 0.944 (0.001) 94.831 (0.050)

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

Para fins de comparacao com outros modelos e abordagens de aprendizado de

maquina, na Tabela 5 também é apresentado o resultado das mesmas métricas para outras

trés abordagens. A primeira é também uma regressao porém com utilizacao da norma-L1

como termo regularizador. Além do modelo Lasso ter sido utilizado para fins comparativos,

também foi inserido um modelo de arvore de decisdo e um modelo de floresta aleatéria.
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Tais algoritmos subdividem progressivamente os dados em conjuntos cada vez menores e
mais especificos, em termos de suas variaveis, até atingirem um tamanho simplificado o
bastante para serem rotulados. Esses ultimos dois sao abordagens comumente utilizadas,

principalmente por sua facilidade de interpretacao do modelo.

E possivel observar que de acordo com os resultados obtidos, o modelo Ridge com
seus hiperparametros otimizados consegue ter uma performance superior as outras trés
abordagens para a maioria das regioes. Na sequéncia, o modelo regularizado Lasso ocupa
o segundo lugar no ranking de performance, sendo entao seguido pelos modelos baseados
em 4rvores. E possivel observar que o método de regularizagdo contribui fortemente para
uma melhor generalizacao do modelo sobre os dados de validacao, a prova disso é que a
regressao Lasso apresenta métricas de RMSE e MAE até duas vezes menores do que os

apresentados pelos modelos baseados em arvore.

As proximas quatro figuras apresentam as distribui¢oes dos parametros que com-
poem o pipeline de ajuste dos modelos para cada uma das estagoes ao longo das 30
execucoes realizadas. A Figura 14 mostra a adocao dos valores para o grau do polinémio a
ser utilizado para a expansao dos dados de entrada, o parametro poly degree. Na maior
parte das execucoes e para quase todas as estagoes o valor retornado pela busca que melhor
otimiza o desempenho dos modelos é o valor de grau igual a 4. A tnica exce¢ao é para a

estacao VI e VIII, onde na maioria das execugoes o valor de grau igual a 3 ¢é selecionado.

Figura 14 - Distribuicao do parametro poly degree utili-
zado para a expansao dos dados de entrada ao longo das
30 execugoes independentes do procedimento.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Ja a Figura 15 apresenta a distribuicao do parametro alpha, responsavel por definir
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a intensidade da regulariza¢ao incluida na regressdo. Em contraste as demais, que na
maioria das execugoes selecionaram valores menores e proximos de zero para o coeficiente
alfa, a estagdo IV retornou valores consideravelmente mais elevados indicando a necessidade

do uso de de regularizacao das variaveis de forma mais intensificada.

Figura 15 - Distribuicao do parametro alpha utilizado para regular a
penalizacao das variaveis ao longo das 30 execucgoes independentes do

procedimento.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

As duas préximas figuras mostram os resultados obtidos nas simula¢des quanto a
escolha dos dois ultimos parametros. Na Figura 16 tem-se a distribuicao do parametro
poly include bias e na Figura 17 a distribuicao do poly interaction_only. O primeiro
apresentou uma frequéncia entre as duas opgoes (ligado ou desligado) muito proximas,
indicando dessa forma que esse fator possui pouca influencia quanto a sua contribui¢ao
a performance do modelo, tornando-se assim indiferente para o estudo. Ja no segundo
grafico o parametro poly_interaction_only unanimemente entre todas as estacoes foi
escolhido como False, ou seja considerando a expansao polinomial dos dados de entrada
por completo e nao somente os termos no qual existe a interacao entre duas ou mais

varidveis.



Figura 16 - Distribuicao do parametro poly include_bias ao longo das
30 execugoes independentes do procedimento.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Figura 17 - Distribuicao do parametro poly_interaction__only ao longo
das 30 execugoes independentes do procedimento.
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As Figuras 18 e 19 mostram o impacto do parametro de regularizacao sobre o
modelo, indicando as variagoes de valores da métrica estatistica de raiz do erro quadrado
médio (RMSE) durante a etapa de treinamento em fungdo dos valores assumidos por
alfa. Ambos graficos sao referentes a fase de treinamento do modelo para a estagao I
e 0s mesmos consideram a variagdo do parametro alfa enquanto os outros pardmetros
estao constantes, dessa forma os resultados apresentados na figura capturam somente a
contribuicao e interferéncia de alfa no regressor. O resultado apresentado valida a ideia da
utilizacao de regularizacao para o problema estudado indicando a melhora de performance
em funcao da adicao do fator de penalizacao. A estrela em vermelho indica o ponto com
o valor 6timo de alfa encontrado dentre o espacgo de busca pré-definido e seus respectivo
valor de RMSE, enquanto a estrela em verde na Figura 19 representa o ponto em que
a = 0, ou seja, quando nao ha a existéncia do fator de regularizagdo tornando o modelo
em uma regressao linear normal. O fato de existir o termo de penalizacdo consegue prover
ao modelo uma melhora significativa, reduzindo o RMSE de 2.689 M.J/m? para 0.591
M J/m? para esse caso em especifico. Essa melhora de desempenho devido & inser¢ao do
fator de regularizacao também ¢é observada em todos os outros conjuntos de dados das

outras estacoes.

Figura 18 - Variacao da métrica de erro RMSE em fungao dos diferentes
valores assumidos pelo pardmetro de regularizagao alfa («) para a estacao
I durante a fase de treinamento do modelo.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Figura 19 - Variacao do RMSE em funcao dos diferentes valores assumidos

pelo pardmetro de regularizacao alfa (a) para a estagdo I durante a fase

de treinamento do modelo. Diferenca entre a regressao com e sem o fator
de regularizacao (o = 0).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Visando a inser¢ao do médulo responsavel por realizar a selecdo das variaveis, os
valores dos hiperparametros encontrados na primeira etapa que garantem melhores valores
para as métrica de erro utilizadas sao mantidos fixos, e entao, na segunda etapa os modelos
sao treinados novamente porém agora com o novo componente responsavel por avaliar a
contribuicdo de cada varigvel e realizar a reducio no nimero de varidveis. E importante
ressaltar que, apesar do modelo considerar diferentes niimeros de variaveis, ao final do
processo de ajuste é mantido a configuragao que resultou em menor erro. Dessa forma,
torna-se fungao do projetista trabalhar com o custo-beneficio entre o erro e o niimero de
variaveis, em outras palavras, decidir em quanto reduzir as variaveis em troca de abrir

mao de desempenho.

42 ETAPAII

Mantendo as configuragoes de parametros de acordo com o encontrado na primeira
etapa, a selegao de variaveis utilizando a informacao mitua entra no pipeline para dar
suporte a andlise de interferéncia do niimero de varidveis nos modelos. A Tabela 6 mostra
os resultados obtidos apos a inclusao desse novo modulo. Os resultados apresentados na

tabela sao muito proximos aos obtidos na primeira etapa. Essa pequena variacao das
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métricas nesse segundo resultado é explicada pelo fato de que em muitos casos o modelo
optou por manter considerando a maioria das variaveis, visto que a performance em se
tratando de RMSE seria diminuida. As tnicas duas excegoes foram na estagao I, onde em
20 das 30 execucgoes independentes o modelo obteve melhores resultados considerando o
nimero das 270 variaveis de maior importancia, e em IV onde em 15 execugdes o modelo
apresentou melhor performance descartando um niimero maior de variaveis e considerando

apenas as 180 mais significativas.
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Tabela 6 — Média das métricas estatisticas obtidas ao longo das 30 execucoes independentes
para cada estagao meteoroldgica apds a inser¢ao do modulo de selecao de variaveis. Os
valores dos desvios padrao sao mostrados entre parénteses.

Estacao

Modelo

RMSE
(MJ/m?)

MAE
(MJ/m?)

R2

VAF

Ridge
I Lasso

0.517 (0.001)
0.579 (0.000)
1.360 (0.015)
0.892 (0.004)
0.502 (0.000)
0.526 (0.001)
1.274 (0.019)
0.834 (0.003)
0.773 (0.001)
0.825 (0.000)
1.519 (0.013)
1.166 (0.003)
2.435 (0.004)
2.448 (0.000)
3.578 (0.045)
2.465 (0.006)
0.675 (0.001)
(0.000)
(0.018)
(0.004)
(0.009)
(0.000)
(0.012)
(0.002)
(0.002)
(0.000)
(0.020)
(0.004)
(0.005)
(0.000)
(0.015)
(0.004)

0.342 (0.000) 0.979 (0.000)
0.401 (0.000) 0.975 (0.000)
0.971 (0.007) 0.861 (0.003)
0.621 (0.003) 0.940 (0.001)
0.348 (0.000) 0.981 (0.000)
0.372 (0.000) 0.980 (0.000)
0.924 (0.010) 0.884 (0.003)
0.581 (0.002) 0.950 (0.000)
0.531 (0.000) 0.954 (0.000)
0.593 (0.000) 0.948 (0.000)
1.110 (0.007) 0.823 (0.003)
0.861 (0.003) 0.895 (0.000)
1.860 (0.003) 0.582 (0.001)
1.871 (0.001) 0.578 (0.000)
2.584 (0.024) 0.098 (0.023)
1.908 (0.005) 0.572 (0.002)
0.470 (0.001) 0.966 (0.000)
(0.000) (0.000)
(0.012) (0.004)
(0.003) (0.001)
(0.004) (0.000)
(0.000) (0.000)
(0.008) 0.911 (0.002)
(0.002) (0.000)
(0.000) (0.000)
(0.000) (0.000)
(0.012) (0.007)
(0.003) (0.001)
(0.003) (0.000)
(0.000) (0.000)
(0.009) (0.003)
(0.003) (0.001)

98.113 (0.010)
97.610 (0.000)
86.699 (0.297)
94.690 (0.055)
08.447 (0.003)
98.352 (0.003)
88.644 (0.332)
95.469 (0.037)
96.498 (0.012)
95.985 (0.000)
84.175 (0.279)
91.783 (0.042)
64.983 (0.159)
64.682 (0.041)
17.655 (2.310)
64.389 (0.161)
(0.009)
(0.000)
(0.383)
(0.052)
(0.052)
(0.000)
(0.195)
(0.021)
(0.030)
(0.000)
(0.565)
(0.062)
(0.050)
(0.000)
(0.270)
(0.050)

Arvore de Decisao
Floresta Aleatéria
Ridge
Lasso

11
Arvore de Decisao
Floresta Aleatéria
Ridge
Lasso

111
Arvore de Decisao
Floresta Aleatéria
Ridge
Lasso

v
Arvore de Decisao
Floresta Aleatéria
Ridge
Lasso

97.624 (0.009
96.918 (0.000
84.144 (0.383
93.951 (0.052
98.944 (0.052
98.927 (0.000
91.215 (0.195
96.805 (0.021
93.724 (0.030
93.762 (0.000
71.273 (0.565
88.430 (0.062
98.047 (0.050
97.992 (0.000
88.328 (0.270
94.831 (0.050

0.770 (0.000
1.497 (0.018
0.987 (0.004
0.402 (0.009
0.413 (0.000
1.126 (0.012
0.692 (0.002
1.021 (0.002
1.065 (0.000
1.956 (0.020
1.358 (0.004

0.544 (0.000) 0.957 (0.000
1.063 (0.012
0.708 (0.003
0.266 (0.004
0.281 (0.000
0.802 (0.008
0.486 (0.002
0.716 (0.000
0.780 (0.000
1.404 (0.012
1.043 (0.003
0.398 (0.003
0.416 (0.000
0.909 (0.009
0.612 (0.003

0.837
0.929
0.988
0.988

911
0.966
0.911
0.904
0.676
0.844
0.976
0.975
0.881
0.944

0.004
0.001
0.000
0.000
0.002
0.000
0.000
0.000
0.007
0.001
0.000
0.000
0.003
0.001

Arvore de Decisao
Floresta Aleatéria
Ridge
Lasso

VI
Arvore de Decisao
Floresta Aleatéria
Ridge
Lasso

VII
Arvore de Decisdo
Floresta Aleatéria
Ridge 0.578 (0.005
Lasso 0.590 (0.000
Arvore de Decisao 1.293 (0.015
Floresta Aleatoria 0.887 (0.004

VIII

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

A Figura 20 mostra a distribuicdo do nimero de variaveis k selecionado por cada
modelo referente a cada uma das estacoes ao longo das 30 execugoes independentes. O
grafico mostra o comportamento previamente comentado, onde na maioria dos casos o
modelo continua considerando o maior nimero de variaveis por dessa forma gerar melhores

resultados. Mais adiante os graficos mostram o impacto de uma redugao de variaveis mais
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severa em func¢ao da raiz do erro quadratico médio apresentado pelos modelos. Para as
estagoes VI e VIII o grau do polindémio utilizado para a expansao dos dados de entrada
encontrado sao de valor 3, diferentemente dos demais. Portanto essas duas estagoes por

natureza ja possuem um nimero de varidveis reduzido em comparacao as demais.

As Figuras 21 a 28 na sequéncia, apresentam a variacao da métrica estatistica da
raiz do erro quadrado médio em funcao dos diferentes niimeros de varidveis utilizados em
consideracao por cada modelo para as oito estagdes meteorologicas. O ponto nos gréficos
representados pela estrela em vermelho indica a configuracao que resultado no menor valor
de erro. Tomando como base a andlise desses graficos, é possivel definir um limiar aceitavel
de valor para o erro em favor de reduzir ainda mais o niimero de regressores levados em
conta. Essa tarefa em um primeiro momento seria algo totalmente manual e pode variar

muito de acordo com as particularidade intrinsecas a necessidade e area de aplicagao do
uso da RS.

Figura 20 - Distribuigdo do pardmetro features_select_k ao
longo das 30 execugoes independentes do procedimento.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).



Figura 21 - Variacao da métrica de erro RMSE de acordo com o nimero
de variaveis levadas em consideracao no modelo para o caso da estacao
I. Em destaque o ponto que apresentou menor valor de erro.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Figura 22 - Variacao da métrica de erro RMSE de acordo com o

numero de variaveis levadas em consideracao no modelo para o

caso da estacao II. Em destaque o ponto que apresentou menor
valor de erro.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).



Figura 23 - Variacdo da métrica de erro RMSE de acordo com o
numero de variaveis levadas em consideracao no modelo para o
caso da estacao III. Em destaque o ponto que apresentou menor

valor de erro.

1.8 1
~~<e % k=300 | RMSE =0.5865
\
1.6 1 “
\
‘\
1.4 - \
\
‘\
A 1.2 \
= \
o \
‘\
1.0 1 \
\
®
0.8 \\.\
S~
0.6 - S L
50 100 150 200 250
Numero de varidveis (k)

300
Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Figura 24 - Variacao da métrica de erro RMSE de acordo com o
numero de variaveis levadas em consideracao no modelo para o
caso da estagao IV. Em destaque o ponto que apresentou menor

valor de erro.

3.015 4 Q‘ % k=180 | RMSE =2.9907
\
\
\
3.010 A \‘
\
\
\
w 3.005 A “
2 \
S \
o< \
3.000 A \
\
-
-——-a
_ S~ _-8
2.995 ~e. e
So &
See e~
2.990 - T T T * T T T
50 100 150 200 250 300
Ndmero de varidveis (k)
Fonte: Elaborado pelo autor (2021).



Figura 25 - Variacdo da métrica de erro RMSE de acordo com o

numero de variaveis levadas em consideracao no modelo para o

caso da estacao V. Em destaque o ponto que apresentou menor
valor de erro.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Figura 26 - Variacao da métrica de erro RMSE de acordo com o

numero de variaveis levadas em consideracao no modelo para o

caso da estagao VI. Em destaque o ponto que apresentou menor
valor de erro.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Figura 27 - Variacdo da métrica de erro RMSE de acordo com o

numero de variaveis levadas em consideracao no modelo para o

caso da estagao VII. Em destaque o ponto que apresentou menor
valor de erro.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Figura 28 - Variacao da métrica de erro RMSE de acordo com o

numero de variaveis levadas em consideracao no modelo para o

caso da estacao VIII. Em destaque o ponto que apresentou menor
valor de erro.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Para validacao dos resultados encontrados pelos modelos criados no presente
trabalho, a Tabela 7 mostra um comparativo com os resultados reportados em estudo
previamente publicado em [11]. O estudo usado como comparativo faz uso de um modelo
com maior complexidade, uma maquina de aprendizagem extrema evolutiva e auto-
adaptativa e também considera o mesmo conjunto de dados de Burkina Faso, porém,

reportou os resultados referentes a apenas quatro das oito estacoes.

Os valores apresentados na tabela abaixo sao referentes aos encontrados apos a
realizacao da selecao de variaveis da segunda etapa e sao apresentados em primeira estancia
com o desvio padrao dentro de parénteses, abaixo em negrito ¢ mostrado o valor reportado
em [11]. Com relacao ao coeficiente de determinagdo R2 os resultados mostram que
houve um alto grau de colinearidade entre os valores medidos e os preditos pelo modelo,
apresentando valores acima de 0.97, com excecao da estacao IV. Com relacao a RMSE
e MAE os modelos desenvolvidos nesse trabalho apresentaram resultados superiores aos
publicados no trabalho prévio, resultando em valores menores de erro, chegando em uma
taxa de reducao de até 50% dos valores para as estacoes VI e VIII. J4 em contraste, para
a estagao IV as métricas de performance tiveram valores muito proximos e com pouca

variacao.

Tabela 7 — Comparativo entre as métricas estatisticas obtidas no trabalho com os valores
previamente publicados na literatura em [11]. Os valores dos desvios padrao sao mostrados
entre parénteses e em negrito os valores encontrados na literatura.

~ RMSE MAE
Estacao (MJ /m?) (MJ/m?) R2 VAF

1 0.502 (0.000) 0.348 (0.000) 0.981 (0.000) 98.447 (0.003)
[0.722] [0.544] [0.982] [96.492]

v 2.435 (0.004) 1.860 (0.003) 0.582 (0.001) 64.983 (0.159)
[2.576] [1.999] [0.785] [61.653]

VI 0.402 (0.009) 0.266 (0.004) 0.988 (0.000) 98.944 (0.052)
[0.887] [0.656] [0.973] [94.652]

VIIT 0.578 (0.005) 0.398 (0.003) 0.976 (0.000) 98.047 (0.050)
[1.175] [0.868] [0.954] [91.065]

Fonte: Elaborada pelo autor (2021).

De um modo geral, comparando as quatro estagoes é possivel concluir que o modelo
proposto fazendo uso de expansao polinomial dos dados de entrada e da regularizacao do
tipo L2 sugere uma capacidade melhor de estimacao da radiacao solar. Esse resultado
verifica a estratégia adotada pelo trabalho em se utilizar um modelo simples porém

aumentando a complexidade em torno dos dados além de incluir o mecanismo responsavel
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por realizar a penalizacao de variaveis cujo pouco tém a contribuir para a capacidade de

estimativa final do modelo.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Ao longo do presente trabalho, a importancia de se conhecer a intensidade de
radiagdo solar incidente sobre uma determinada regiao foi destacada e bem como as suas
contribuigoes e impacto em diversas areas de estudo ou até mesmo em aplicacoes praticas
como no projeto de chaminés térmicas, andlise de conforto térmico em edificios, projetos

de arquitetura e até mesmo modelos de crescimento de safras.

Dada a importancia do recurso proveniente do sol, o trabalho propds uma alternativa
simples e de baixo custo para realizar a estimacgao da intensidade da radiagao solar tomando
como base variaveis climaticas de maior acessibilidade. A estimacao é feita com base em
algoritmos e técnicas pertinentes a area de aprendizado de maquina. A estimacao da
radiacao solar foi realizada para oito diferentes localidades ao longo da Burkina Faso, onde
cada localidade refere-se & uma estagao meteoroldgica constituindo assim um conjunto
de dados em especifico. A estratégia aqui utilizada consiste em aumentar o ntmero
de variaveis de entrada por meio de uma expansao polinomial, objetivando capturar as
interagoes entre as variaveis. Na sequencia os novos dados sao utilizados para o ajuste
de um regressor associado a um mecanismo de regularizacao capaz de penalizar variaveis
pouco influentes para a capacidade de estimagao do modelo. Os experimentos foram
divididos em duas etapas, em que na primeira ha um ajuste dos hiperparametros e na

sequéncia a segunda etapa adiciona um moédulo para selecao de variaveis.

Seguindo as diretrizes definidas através dos objetivos especificos apresentados ainda
na introducao do trabalho, foi possivel verificar de acordo com os valores das métricas
de avaliacao, que o aumento da complexidade dos conjuntos de dados junto ao uso da
regressao Ridge apresentaram resultados satisfatérios em comparagdo com os valores
encontrados na literatura, tornando-se uma alternativa atrativa para o tratamento desse
tipo de problema. Através do uso dos dados em sua forma expandida, foi possivel capturar
informagoes extras que contribuem para uma melhor modelagem do problema. Para as
quatro estagoes comparadas, o modelo desenvolvido apresentou melhores resultados, com

excecao dos valores de erro encontrados para o caso da estacao de nimero IV.

Logo na primeira etapa foi possivel visualizar e validar o efeito positivo agregado
pelo fator de penaliza¢ao proveniente do uso da regularizacao. Ao se utilizar a regularizagao
do tipo L2 o modelo consegue diminuir consideravelmente os valores de erro, corroborando

assim sua utilidade para tratar esse tipo de problema.

A estratégia de otimizacao dos valores de hiperpardmetros adotada se mostrou
funcional e com capacidade de encontrar a configuracao étima dentro do espago de busca
definido. Para diferentes estagoes a busca exaustiva encontrou diferentes configuragoes
de parametros, adaptando de acordo com as particularidades de cada conjunto de dados.

Porém, em contrapartida o método apresenta grande sensibilidade ao tamanho do espago
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de busca, podendo estar sujeito a um grande aumento do tempo de computacao em funcao

da expansao do espacgo.

A selecao de variaveis realizada na segunda etapa apresentou capacidade para reduzir
nuimeros significativos da quantidade total dos regressores sem a perda de performance
apenas para duas estacoes. Porém, caso seja necessario, o projetista ainda pode por optar
uma reducao forcada do ntimero de preditores, desde que esteja disposto a abrir mao de

desempenho do modelo.

Com base na analise dos resultados obtidos foi possivel verificar de forma integral
todas hipdteses definidas no inicio do trabalho, gerando assim ao final um modelo com
capacidade competitiva em relagao aos encontrados na literatura, e sendo uma opgao

atrativa para o tratamento do problema em questao.

Como sugestao para trabalhos futuros, é proposto um estudo investigativo e
direcionado para a estagao de nimero IV, que nao so nesse trabalho mas como na literatura
também apresenta valores e comportamento muito divergentes dos outros observados nas
demais localidades do pais. Além disso, é sugerido o emprego de novas técnicas para a
geragao de novos atributos e bem como também para a selecao desses, como por exemplo

a analise de componentes principais.

O presente trabalho utilizou uma divisao do conjunto total de dados sugerida
pela literatura, futuramente com o intuito de melhorar o desempenho da estimagao
seria interessante utilizar uma nova abordagem quanto a divisao dos dados, de forma a

potencializar a etapa de treinamento do modelo por meio do uso de uma amostra maior.

Outra abordagem de grande importancia a ser implementada, seria buscar novos
meios mais eficientes e otimizados para a realizacao da estimacao dos hiperparametros além
de desenvolver um modelo de forma integrada, capaz de cruzar as informagoes referentes
as oito unidades distribuidas pelo pais levando em consideracao a posicao geografica de
cada uma delas, gerando-se assim apenas um modelo com capacidade de estimagao para

qualquer uma das regioes.
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Figura 29 - Graficos de dispersao e de distribuicao para cada variavel e coeficiente de
Pearson apresentando a relacao entre as variaveis para a estagao de nimero II.
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Figura 30 - Graficos de dispersao e de distribuicao para cada variavel e coeficiente de
Pearson apresentando a relacao entre as variaveis para a estagdo de nimero III.
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Figura 31 - Graficos de dispersao e de distribuicdo para cada variavel e coeficiente de
Pearson apresentando a relagao entre as variaveis para a estacao de nimero IV.
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Figura 32 - Graficos de dispersao e de distribuicao para cada variavel e coeficiente de
Pearson apresentando a relacao entre as variaveis para a estacao de nimero V.
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Figura 33 - Graficos de dispersao e de distribui¢ao para cada variavel e coeficiente de
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Figura 34 - Graficos de dispersao e de distribuicao para cada variavel e coeficiente de
Pearson apresentando a relagao entre as varidveis para a estacao de nimero VII.
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Figura 35 - Graficos de dispersao e de distribuicao para cada variavel e coeficiente de
Pearson apresentando a relacao entre as variaveis para a estacao de nimero VIIL.
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