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RESUMO

CAPELARI, M. Previsdao de Radiagdo Solar com Métodos de Machine Learning em Séries
Temporais. Dissertacdo (Mestrado em Fisica Ambiental) - Instituto de Fisica, Universidade
Federal de Mato Grosso.

Este trabalho tem como objetivo desenvolver modelos de rede neural, utilizando arquiteturas
de machine learning, que realize a estimativa da radiacdo solar a fim de sanar a escassez de da-
dos ocasionada, por exemplo, por panes em estacdes meteoroldgicas, erros de leitura (lacunas)
e/ou caréncia de equipamentos de coleta em algumas localidades. Os modelos de redes neurais
utilizados para efetuar a estimativa de radiacdo foram, especificamente, redes neurais do tipo
Gated Recurrent Unit (GRU) e Multi-Layer Perceptron (MLP). Os conjuntos de dados de Sinop
e Alta Floresta, utilizados neste trabalho, foram coletados de uma torre micrometeoroldgica e
de uma estacdo meteoroldgica, respectivamente. Foram utilizadas como varidveis preditoras a
temperatura, umidade relativa, precipitacdo e umidade do solo para Sinop, enquanto para Alta
Floresta foram utilizadas a temperatura, umidade relativa, precipitacao e velocidade do vento.
O algoritmo foi desenvolvido em Python, empregando principalmente bibliotecas como pandas
para manipulagdo dos dados, scikit-learn para normaliza¢do dos dados, Keras e TensorFlow
para construcao das redes neurais, scipy para andlise estatistica dos dados e avaliagdao dos mo-
delos, entre outras. Para a validacdo do algoritmo foram utilizadas métricas como Erro Médio
Absoluto (MAE), Erro Médio Quadratico (RMSE), Coeficiente de Determinagao (R2), Indice de
Willmott e as Correlagdes de Spearman e Pearson. Estas métricas foram aplicadas a diferentes
intervalos temporais, tais como média horaria, média didria e média mensal. O estudo demons-
trou que ambas as redes neurais apresentaram resultados satisfatorios. Para o conjunto de Sinop
o coeficiente de determinagio (R?) teve um minimo de 88% para médias mensais, alcancando
95% de ajuste dos modelos para a rede GRU e MLP para médias horarias. A correlagdo de
Pearson apresentou um minimo de 94% de ajuste para médias mensais e chegando a atingir
proximo de 98% para médias horarias. Para o conjunto de dados de Alta Floresta ambas as re-
des obtiveram bons resultados para intervalos horarios alcancando coeficiente de determinagdo
de 92% para MLP e 93% para GRU, porém devido aos erros de leitura apresentados a rede ndo
obteve bons resultados para médias didrias e mensais, identificando assim que a qualidade dos
dados impacta substancialmente na qualidade e ajuste final do modelo.

Palavras-chave: Machine Learning, GRU, MLP, Python, Redes Neurais Recorrentes, Séries
Temporais, Varidveis Ambientais, Radia¢do Solar
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ABSTRACT

CAPELARI, M. Solar Radiation Forecasting with Machine Learning Methods in Time Series.
Dissertation (Master’s degree in Environmental Physics) - Institute of Physics, Federal Univer-
sity of Mato Grosso.

This work aims to develop neural network models, using machine learning architectures,
that estimate solar radiation in order to remedy the lack of data caused, for example, by break-
downs in meteorological stations, reading errors (gaps) and/or lack of collection equipment in
some locations. The neural network models used to estimate radiation were, specifically, neu-
ral networks of the type Gated Recurrent Unit (GRU) and Multi-Layer Perceptron (MLP). The
Sinop and Alta Floresta datasets used in this work were collected from a micrometeorological
tower and a meteorological station, respectively. Temperature, relative humidity, precipitation
and soil moisture were used as predictor variables for Sinop, while for Alta Floresta tempera-
ture, relative humidity, precipitation and wind speed were used. The algorithm was developed
in Python, mainly using libraries such as pandas for data manipulation, scikit-learn for data nor-
malization, Keras and TensorFlow for construction neural networks, scipy for statistical analysis
of data and evaluation of models, among others. To validate the algorithm, metrics such as Mean
Absolute Error (MAE), Mean Square Error (RMSE), Coefficient of Determination (R?), Will-
mott Index and Spearman and Pearson Correlations were used. These metrics were applied to
different time intervals, such as hourly average, daily average and monthly average. The study
demonstrated that both neural networks presented satisfactory results. For the Sinop group, the
coefficient of determination (R%) had a minimum of 88% for monthly averages, reaching 95%
model adjustment for the GRU and MLP network for hourly averages. The Pearson correlation
presented a minimum of 94% adjustment for monthly averages and reaching close to 98% for
hourly averages. For the Alta Floresta data set, both networks obtained good results for hourly
intervals, reaching a coefficient of determination of 92% for MLP and 93% for GRU, however,
due to the reading errors presented, the network did not obtain good results for daily averages.
and monthly, thus identifying that the quality of the data substantially impacts the quality and
final adjustment of the model.

Keywords: Machine Learning, GRU, MLP, Python, Recurrent Neural Networks, Time Series,
Environmental Variables, Solar Radiation.



1 INTRODUCAO

A radiacdo solar € o fluxo de energia emitida pelo sol e transmitida sob a forma de radiacao
eletromagnética. Esta é considerada a fonte de energia primdria da Terra, sendo fundamen-
tal para manuten¢ao da vida no planeta. Além disso, € capaz de manter os processos fisico-
quimicos da biosfera, tornando-se imprescindivel para uma série de atividades antrdpicas e
aplicacdes, como por exemplo, meteorologia, engenharia, agricultura, geragcdo de energia, saide
e em muitos campos das ci€éncias ambientais[1]] [2]. O Sol age de forma semelhante a de um
corpo negro, com temperatura de superficie em torno de 5800K e com irradiancia solar média
que chega ao topo da atmosfera terrestre sendo de 1367 W/m~2[3]]. Inesgotavel e limpa, a
radiacio solar € considerada uma das fontes de energia renovaveis mais promissoras para a

geracdo de energia em grande escala [4].

A falta de consisténcia ou a completa auséncia de séries historicas de dados meteorolégicos
em determinadas regides, somadas a escassa distribui¢do de estagdes meteorologicas no Brasil,
emerge como um dos principais obstdculos para a compreensdo de fendmenos climéticos no
pais. Considerando isso, tem-se buscado cada vez mais outros mecanismos para obtengao de

dados meteoroldgicos [5].

E indispensdvel para a sociedade entender as condi¢des que desencadeiam eventos climéticos
e ser capaz de implementar medidas preventivas de forma oportuna para mitigar o impacto nega-
tivo de diversos eventos meteoroldgicos [6]]. Devido as mudancas ambientais, a compreensao do
comportamento climético emergiu como uma questao fundamental em diversas areas de estudo,
tornando-se essencial para a humanidade. No entanto, essa compreensdo pode ser desafiadora,
especialmente em dreas como a meteorologia, onde a disponibilidade de dados desempenha um
papel crucial. A escassez ou a qualidade inadequada dos dados meteoroldgicos pode aumentar
significativamente a dificuldade do processo de previsdo temporal [[7]. No Brasil a realidade
nao € diferente. De acordo com o Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), até marco de
2024, verificou-se que, das 566 estacdes automaticas monitoradas, 66 estdo em estado de pane,
ou seja, representando um pouco mais de 11% do total, comprometendo a disponibilizagdo de

dados em vdrias regides do pais.

E observével uma variedade de estudos nos quais a analise da radiacio desempenha funcdes
fundamentais na geracao de energia, no crescimento vegetal e nas alteracdes climéticas, com
o machine learning frequentemente empregado para a estimacdo de sua incidéncia [6]. Rudin
e Wagstaff (2014) [[8] relatam como a ado¢do de técnicas computacionais, como o machine
learning, emergiu como uma ferramenta imprescindivel na resolu¢ao de uma variedade de pro-
blemas em diversos campos, incluindo anélises meteoroldgicas. A eficicia das redes neurais

¢ comprovada em sua capacidade de aprender representacdes complexas dos dados de treina-



mento e estabelecer conexodes significativas com a variavel a ser prevista [9]]. Essa abordagem
pode ser aplicada na estimativa de dados meteorolégicos, como a varidvel de radiagao solar, uti-
lizando um conjunto de dados climéticos ao longo de varios anos (séries temporais climaticas)

como informacao de entrada.



1.1 OBJETIVO

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver modelos de machine learning utilizando arquiteturas Gated Recurrent Unit
(GRU) e Multi-Layer Perceptron (MLP) com o objetivo de estimar dados e realizar o preen-
chimento das lacunas de radiacdo solar. As varidveis ambientais, como temperatura, umidade
do ar, umidade do solo, precipita¢do e velocidade do vento, serdo utilizadas como entradas
nos modelos. A andlise comparativa do desempenho de ambas redes neurais foi conduzida em

diferentes intervalos de tempo.

1.1.2 Objetivos Especificos

* Implementar e treinar modelos de redes neurais do tipo GRU e MLP utilizando os dados

coletados de dois ecossistemas diferentes.

* Avaliar o desempenho dos modelos treinados utilizando métricas de avaliacdo, como por
exemplo, Erro Médio Absoluto (MAE), Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), coefi-
ciente de determinacio (R?), indice de Willmott, coeficiente de correlacio de Spearman e

coeficiente de correlacdo de Pearson.
* Comparar os resultados obtidos pelos modelos em diferentes intervalos de tempo.

* Analisar e interpretar os resultados identificando possiveis dreas para melhorias ou refi-

namentos.



2  MATERIAIS E METODOS

2.1 Area de Estudo

O estudo foi conduzido utilizando conjuntos de dados retirados de dois ecossistemas loca-

lizados na regido norte estado de Mato Grosso, Brasil, ambos localizados no bioma amazonico
(Figural[T)).

Mato Grosso América do Sul
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Figura 1: Biomas de Mato Grosso [10]], [11].
Fonte: Autor, 2024

Localizado na regido de Sinop, o primeiro ecossistema esta situado na Fazenda Maracai, a
noroeste de Sinop (11°24.75° S e 55° 19.50’ W). A torre micrometeoroldgica possui 42 metros
de altura e estd inserida em uma floresta de transicdo Amazdnica-Cerrado. De acordo com a
classificagcdo climatica de Koppen-Geiger, o clima da regido esta classificado como Aw, carac-
terizado como tropical chuvoso, quente e imido , com uma estacdo chuvosa de outubro a
abril e uma estagdo seca de maio a setembro [13]. A precipitagdo média anual é de 1975 mm,
e a temperatura média anual é de 24.7°C [14]. As espécies arbéreas dominantes na floresta sao
Brosimum lactescens, Qualea paraensis e Tovomita schomburkii. O solo é caracterizado como

pobre em nutrientes, altamente poroso e com rapida drenagem apds eventos de chuva [[15].

Ja o segundo ecossistema estd localizado na regido de Alta Floresta. Os dados foram co-
letados de uma estagdao meteorologica localizada as margens da rodovia MT-325, a 23km de
distancia ao sul da cidade (10° 4’ 45.43”S e 56° 10’ 49.70”W). O clima da regiao ¢ classificado

como Aw seguindo classifica¢ao climética de Koppen-Geiger, caracterizada por um clima pre-



dominantemente tropical chuvoso, quente e umido [12] com estac¢io seca de junho a setembro.

A precipitacio média anual é de 2230 mm/ano! e a temperatura média anual é de 25.7 °C [16].

E importante ressaltar a distin¢do entre torre micrometeorolégica, como é o caso de Sinop,
e estagdo meteoroldgica, como € o caso de Alta Floresta. Uma torre micrometeoroldgica é uma
estrutura de variada estatura, projetada para medir e registrar uma ampla gama de varidveis me-
teoroldgicas e ambientais em vérias alturas ao longo de sua extensdo. Geralmente € instalada
em dreas de interesse especifico, como campos agricolas, florestas ou ecossistemas naturais,
e € equipada com varios sensores € instrumentos de alta precisdo. A frequéncia de amostra-
gem desses dados pode variar de segundos a horas, proporcionando uma visao detalhada das

condi¢des microclimdticas em diferentes altitudes.

Por outro lado, uma estagdo meteoroldgica é um local estruturado que tem por objetivo cole-
tar dados sobre o clima de determinada regido, tais como temperatura, umidade do ar, radia¢do
solar, velocidade do vento, entre outros, € pode ser dividida em estacdes convencionais € au-
tomaticas. As convencionais exigem a presenca didria de um observador meteoroldgico para a
coleta de dados, ja as automdticas possuem um conjunto de sensores que enviam as informacoes
coletadas para serem armazenadas em um dispositivo chamado datalogger. As leituras podem
ser configuradas para ocorrerem em intervalos de tempo determinados [[17]. As estagdes me-
teoroldgicas normalmente sdao constituidas por conjuntos de dispositivos dispostos dentro de
uma 4drea cercada, concebida e operada seguindo normas internacionais. Elas abrigam todos
os dispositivos essenciais para a andlise do clima e das condi¢des atmosféricas, adotando um
padrao especifico de infraestrutura. Por exemplo, os instrumentos geralmente sao pintados de
branco para mitigar o aquecimento, enquanto o solo ao redor ¢ mantido gramado para evitar in-
fluéncias térmicas. Essas e outras medidas garantem que os dados coletados sejam comparaveis

entre diferentes estacdes, um requisito fundamental para a validade cientifica [18]].

A Organizacao Meteoroldgica Mundial (OMM) estabeleceu que cada pais € responsavel por
gerenciar suas proprias redes de estacOes meteoroldgicas. No Brasil, esta responsabilidade fica
a cargo do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) [[17].

2.2 Coleta de Dados

Para o conjunto de dados de Sinop, dentre as varidveis ambientais disponiveis, foram sele-
cionadas as seguintes: temperatura a 40 metros (T), umidade relativa do ar a 36 metros (UR),
precipitacdo (PPT), contetido volumétrico de umidade do solo (Soil H,O) e radiagao solar direta
(Rsd). O conjunto de dados abrange o periodo de Janeiro a Dezembro de 2002, com a coleta

ocorrendo em intervalos de meia hora, totalizando 17.521 registros. Apds serem desconside-



radas as falhas de leitura em uma ou mais variaveis, obteve-se um aproveitamento de 11.235

dados tteis, cerca de 64.1% dos dados originais.

Ja para o conjunto de dados de Alta Floresta o banco de dados do Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET) oferece vérias configuracdes, das quais foram selecionadas as seguintes
variaveis ambientais para este estudo: temperatura (T), umidade relativa do ar (UR), precipitagdao
(PPT), velocidade do vento (WIND) e radiacdo liquida (Rn). O conjunto de dados abrange o
periodo de maio de 2007 a dezembro de 2022, com a coleta ocorrendo a cada hora, totalizando
136.872 registros. Apds serem desconsideradas as falhas de leitura em uma ou mais varidveis,

obteve-se um aproveitamento de 66.634 dados tteis, cerca de 48.6% dos dados originais.

2.3 Modelagem com Machine Learning

A drea de machine learning, uma subdrea da Inteligéncia Artificial, permite que compu-
tadores aprendam por meio de algoritmos, de forma semelhante ao aprendizado humano. Os
algoritmos sdo alimentados com grandes quantidades de dados, possibilitando-lhes identificar
padrdes e correlacdes entre varidveis, permitindo assim realizar previsdes ou tomar decisdes de

forma auténoma [|19].

Este estudo visa a criacdo de um modelo de estimativa que tenha a radiacdo como varidvel
de saida, utilizando outras quatro varidveis ambientais como entradas. Para alcancar este resul-
tado, foram implementados algoritmos de regressdo supervisionada. Algoritmos de regressao
indicam que a variavel de saida que se pretende estimar € continua, ou seja, o objetivo é estimar
um valor numérico [20]. Ja o aprendizado supervisionado significa que o algoritmo recebe o
conjunto de treinamento, que é composto tanto por varidveis de entrada (varidveis independen-
tes), quanto pela variavel de saida (varidvel dependente) [21]. Para algoritmos supervisionados
o aprendizado acontece por retropropagacao do erro (backpropagation). Isto significa que ao
estimar uma saida, o erro entre o valor previsto e o observado € calculado utilizando uma func¢do
de perda (loss), como a func¢do de erro quadratico médio (MSE) para problemas de regressao.
Este erro é propagado de volta para as camadas ocultas, camada por camada, calculando a
contribui¢ao de cada peso no erro total. Isso € feito usando o gradiente descendente, que ajusta

0s pesos e os vieses da rede com o intuito de minimizar o erro [22].

O processo de estimativa no machine learning ocorre em duas etapas distintas. Na fase de
treinamento, o algoritmo € alimentado com os dados de entrada junto com as saidas esperadas.
Ja na fase de testes, apenas os dados de entrada sdo fornecidos, cabendo ao algoritmo produzir
saidas, com base nos padrdes aprendidos durante cada iteracdo temporal (época) do treina-

mento. Em ambas etapas, o desempenho pode ser avaliado por meio da andlise de métricas,



com o objetivo de verificar a precisdo do algoritmo e evitar problemas como overfitting € un-
derfitting.

O underfitting (subajuste), Figura 2a] ocorre quando um modelo de rede neural é muito
simples para capturar a complexidade dos dados resultando em um desempenho ruim tanto nos
dados de treinamento quanto nos dados de teste. Um modelo subajustado pode ser o resultado
de uma baixa complexidade do modelo, hiperparametros mal ajustados ou dados de treinamento

insuficientes para representar a complexidade do problema [23]].

Por outro lado, o overfitting (sobreajuste), Figura [2b, ocorre quando um modelo de rede
neural se ajusta excessivamente aos dados de treinamento, capturando nio apenas os padroes,
mas também o ruido nos dados. Isso geralmente resulta em um desempenho excelente nos dados
de treinamento, mas um desempenho ruim em dados de teste [24]. Um modelo superajustado
pode ser muito complexo em relagdo a quantidade de dados disponiveis, o que pode levar a uma
memorizagdo dos exemplos de treinamento em vez de aprender os padrdes que generalizariam

bem para novos dados [25].

O right fit (ajuste adequado), Figura [2c, € o modelo que melhor representa um bom ajuste
tanto na fase de treinamento quanto na fase de teste. Este modelo indica que a rede neural
capturou a relagdo dos dados durante o treinamento de forma satisfatoria e que também pode

generalizar bem para novos dados.



(a) Underfitting (b) Overfitting

A

(¢) Right Fit

Figura 2: Representacdo dos possiveis ajustes de modelo: Underfitting (subajuste),
Overfitting (sobreajuste) e Right fit (Ajuste Adequado)
Fonte: Autor, 2024

Durante o treinamento da rede neural, ajustes nos hiperparametros podem ser necessarios
para aprimorar o desempenho do modelo. Neste estudo, os ajustes foram realizados principal-
mente nos hiperparametros basicos, como o batch_size (tamanho dos lotes de dados) e epochs
(numero de vezes que o conjunto de dados, completo ou dividido em lotes, passa pela rede
neural durante o treinamento [22]]). Esses ajustes podem ser feitos manualmente, com base na

andlise das métricas de desempenho, alterando os valores dessas varidveis conforme necessario.

Em situagdes mais complexas, é possivel utilizar uma ferramenta chamada GridSearch, in-
cluida na biblioteca Scikit-learn [26]. O GridSearch permite especificar os hiperparametros

que se deseja ajustar e os valores possiveis para cada um deles. A ferramenta entdo testa todas



as combinagdes possiveis desses hiperparametros e informa qual conjunto de valores produz o
melhor desempenho. Isso simplifica o processo de otimizag¢do dos hiperparametros, especial-
mente em casos onde ha multiplos parametros a serem ajustados e suas interacdes precisam ser

avaliadas.

O desenvolvimento do algoritmo foi realizado em Python, utilizando a ferramenta Jupyter
Notebook. As principais bibliotecas utilizadas incluiram pandas, numpy, matplotlib, datetime,

tensorflow, scikit-learn, parametrics e scipy, conforme mostrado na Tabelall]

Tabela 1: Descricao das bibliotecas Python.

Biblioteca Descri¢ao

Pandas Manipulagdo de dados tabulares.

NumPy Manipulagado de arrays incluindo operagdes matematicas e estatistica basica.
Matplotlib Visualiza¢do de dados.
Datetime Manipulagdo de datas e horérios.

TensorFlow Desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina e Deep Learning.

Scikit-learn Ferramenta eficiente para previsdo e andlise de dados.
Parametrics Ferramenta com funcdes estatisticas para andlise de dados.
Scipy Ferramenta com func¢des estatisticas para analise de dados.

2.3.1 Tratamento de Dados

Os dados foram pré-processados e preparados para aplicacdo de técnicas de machine lear-
ning. Inicialmente, os conjuntos de dados foram manipulados utilizando a biblioteca pandas
do Python, estruturando-os em DataFrames. Posteriormente, foi realizada a limpeza dos da-
dos, onde linhas contendo valores em branco ou nulos foram removidas utilizando a func¢do
dropna(), e a coluna de datas foi definida como indice do DataFrame utilizando a fungao

set_index ().

Como as varidveis independentes e dependentes tanto dos conjuntos de dados de Sinop
quanto de Alta Floresta estavam em escalas diferentes, foi aplicada uma técnica de normalizagdo
chamada MinMaxScaler () [27]. Essa técnica garante que todos os dados estejam na mesma
escala, facilitando o processo de treinamento dos modelos de machine learning. A equagdo

para o MinMaxScaler () é dada por:

X — Xmin

-V 2.1)
Xmax - Xmin

Xscaled =

onde X € o valor original, X,,;, € o valor minimo observado, X,y € o valor maximo observado,
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e X;caled € 0 valor escalonado.

Além disso, foi necessdrio ajustar a granularidade temporal dos dados, uma vez que as lei-
turas em Sinop foram realizadas com intevalo de meia hora, enquanto em Alta Floresta, a cada
hora. Para isso, foi empregada uma técnica de agrupamento de dados, onde as leituras foram
agrupadas em intervalos especificos. O tamanho desses intervalos foi definido pela varidvel
n_size, que recebeu os valores 48 e 24 para os algoritmos de Sinop e Alta Floresta, respectiva-

mente. A entrada de dados na rede neural de forma agrupada serviu para reforcar o aprendizado.

Os dados foram entdo divididos em conjuntos de treinamento e teste utilizando a funcao
train_test_split dabiblioteca scikit-learn utilizando o hiperparametro train_size=0.8,
o que indica que 80% os dados foram utilizados para treinamento, e consequentemente 20%
para teste, como pode ser visto nas Figuras [3] e ] . Importante ressaltar que, para respeitar
a natureza de séries temporais dos dados, optou-se por ndo embaralhar os dados durante essa
divisdo, utilizando o hiperparametro shuffle=False. O ndo embaralhamento dos dados tem
por objetivo respeitar o conceito de séries temporais que se referem a conjuntos de dados or-
ganizados cronologicamente, onde as observagdes passadas sdo utilizadas para prever eventos

futuros.

e Valores de Treino
e Valores de Teste .

e
o
~®
o

600

Radiagéo

SN Wik S-Plmr

2002-01 2002-03 2002-05 2002-07 2002-09 2002-11 2003-01

Data

Figura 3: Resultado da separacdo dos dados de Sinop para treinamento e teste.
Fonte: Autor, 2024

e \Valores de Treino
e Valores de Teste .

4000

1000

2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022

Data

Figura 4: Resultado da separacdo dos dados de Alta Floresta para treinamento e teste.
Fonte: Autor, 2024
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2.3.2 Redes Neurais

Redes neurais artificiais sdo baseadas no funcionamento do cértex cerebral de mamiferos
[29], e podem ser compreendidas como uma cole¢@o de unidades interconectadas entre si que
processam as informacoes de entradas para gerar saidas [30]. Sao organizadas em camadas
de entrada, camadas intermedidrias (também chamadas de camadas ocultas) e uma camada de
saida. Para cada conexdo entre os neurdnios ha pesos associados [29] que determinam a forca
dessa conexao entre eles. Durante a fase de treinamento, a rede ajusta os pesos para que as

saidas produzidas pela rede se aproximem o maximo possivel das saidas desejadas.

Os modelos de machine learning foram treinados utilizando redes neurais Gated Recurrent
Unit (GRU) e Multi-Layer Perceptron (MLP), aplicados aos conjuntos de dados de Sinop e Alta

Floresta.

2.3.3 Multi-Layer Perceptron

Redes neurais Artificiais (RNA), tem por funcdo receber os dados de entrada, processa-
los e gerar uma saida. Perceptron, proposto por Rosenblatt (1958) [31] € um dos modelos de
rede neural mais antigos e simples, constituida de uma unica camada de neur6nios onde cada
neurdnio esta conectado a todas as entradas. Neste trabalho, foi utilizado uma rede neural um
pouco mais complexa, chamada Multi-Layer Perceptron (MLP). A MLP é um tipo de rede
neural, composta por 3 tipos de camadas de neurdnios densamente conectados: entrada, oculta
e saida. A camada de entrada responsavel por receber os dados de entrada. As camadas ocultas
que sdo responsdveis por processar, extrair as caracteristicas e a relacdo entre os dados. A
camada de saida é responsavel por apresentar o resultado do processamento. A MLP possui
uma caracteristica chamada feedfoward que significa que no fluxo de processamento dos dados
partem da camada de entrada, passando pelas camadas ocultas até chegarem na camada de saida
sem qualquer tipo de recursividade ou retorno de dados de saida para camadas anteriores. O

ajuste dos pesos da rede se da através do algoritmo de backpropagation [32].

Para entrada da dados na rede MLP, foi empregada uma camada de aplanamento de dados
conhecida como “Flatten”. Essa camada tem a func¢ao de converter dados multidimensionais
(matrizes) em unidimensionais (vetores). Sua principal finalidade € aplanar os dados de entrada,
garantindo compatibilidade com as camadas subsequentes da rede sem alterar seus valores, ape-
nas reorganizando sua estrutura possibilitando a captura de relacionamentos complexos entre os
dados de entrada (Figura 3).
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flattening
4 5 6 » 5

g F < camadas completamente conectadas >

Figura 5: Achatamento (flattening) dos dados para entrada na rede neural.
Fonte: Autor, 2024

Na rede neural apresentada abaixo, hd um total de 9 camadas. A primeira é do tipo Input.
Sua funcdo € especificar o formato dos dados de entrada que serdo alimentados na rede neural.
Em seguida, hd uma camada “Flatten” e tré€s camadas “Dense”, incluindo a camada de saida.
Entre as camadas “Dense”, foram incluidas camadas de “Dropout” com uma taxa de 20%. A
camada de “Dropout”, segundo Srivastava, Hinton, Krizhevsky et al. [33]] funciona desligando
aleatoriamente um determinado ndmero de neurdnios durante o treinamento. Isso impede que
os neurOnios se tornem excessivamente dependentes uns dos outros, tornando a rede neural
mais resiliente e capaz de generalizar melhor para novos exemplos, reduzindo assim o risco de

overfitting.

keras.layers. Input (shape=(48,4)),
keras.layers.Flatten(), # Aplainar a entrada
keras.layers.Dense (200, activation=’relu’),
tf.keras.layers.Dropout(0.2),
keras.layers.Dense(200, activation=’relu’),
tf.keras.layers.Dropout(0.2),
keras.layers.Dense(200, activation=’relu’),
tf.keras.layers.Dropout(0.2),

keras.layers.Dense(48)

2.3.4 Gated Recurrent Unit (GRU)

GRU (Gated Recurrent Unit) se refere a um tipo de rede neural chamada de recorrente. Re-

des neurais do tipo recorrente sio redes projetadas para lidar com dados sequenciais, como por
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exemplo, dados de séries temporais, sequéncia de eventos entre outros [34]. As redes neurais
recorrentes t€m estruturas recursivas o que permite armazenar informagdes de etapas anteriores
do processamento. Isso significa que a saida da etapa t-1 € realimentada na rede para influenciar
o resultado da etapa t e assim por diante para cada etapa subsequente Portanto, esse tipo de rede

tem obtido sucesso no aprendizado de dados sequenciais [335]].

A arquitetura GRU foi introduzida por Cho, Merriénboer, Gulcehre et al. [36] e apresentou
um tipo de unidade oculta inovadora, inspirada nas camadas ocultas da Long short-term memory
(LSTM), mas com uma implementacdo e processamento mais simplificados. A arquitetura
LSTM proposta por Hochreiter e Schmidhuber (1997) [37] € constituida de 3 portdes: (i) portao
de entrada, que é responsavel por atualizar o estado da célula. (ii) portdo de esquecimento, que
€ responsavel por decidir quais informagdes devem ser descartadas ou guardadas. (iii) e por fim
temos o portdo de saida, que decide quanto do estado da célula de memoria deve ser enviado
como saida. Ja a arquitetura GRU implementa apenas dois portdes, um portdao de reinicio e um

portdo de atualizagdo, para os quais uma fungdo logistica sigmoide € aplicada,

1

recebendo como valores de entrada na funcao o estado oculto anterior (he.;) e a entrada no tempo
atual (Figura[6). Quando o portdo de reinicio é fechado (valor 0), o estado oculto é for¢ado a
ignorar completamente o estado oculto anterior, reiniciando-se apenas com a entrada atual. Isso
efetivamente permite que o estado oculto descarte informacdes consideradas irrelevantes para
futuras etapas, resultando em uma representacao mais compacta. Por outro lado, o portdao de
atualizacdo regula a quantidade de informacao que serd transferida de um estado oculto para o

estado oculto posterior [[36].
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Portéo de
Atualizacao
(PA)

Portao
de Reset

Figura 6: Arquitetura GRU.

Fonte: Autor, 2024

A rede neural, como pode ser visto abaixo, possui ao todo 9 camadas, sendo 5 camadas do

tipo GRU e 1 camada de saida do tipo Dense. Entre as camadas do tipo GRU foram utilizadas

camadas do tipo Dropout com taxa de 20%.

tf
tf
tf
tf
tf

tf

2.4 Meétricas

.keras.layers.GRU(200, return_sequences = True,

input_shape = (48, 4)),

.keras.layers.Dropout(0.2),

.keras.layers.GRU(200, return_sequences=True),
tf.
tf.

keras.layers.Dropout(0.2),

keras.layers.GRU(200, return_sequences=True),

.keras.layers.Dropout(0.2),
tf.

keras.layers.GRU(200),

.keras.layers.Dropout(0.2),

.keras.layers.Dense(48)

A avaliagdo de modelos de machine learning é uma etapa fundamental no processo de

criacdo e treinamento das redes neurais. A precisdo das estimativas ou classificacdes € es-
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sencial para garantir o desempenho satisfatorio do modelo, quando aplicado a dados reais. O
processo de refinamento e otimizacdo dos algoritmos de aprendizado de maquina frequente-

mente depende do resultado apresentado nas métricas avaliadas.

Durante o treinamento de redes neurais, a “perda”, ou “loss”, € uma medida que quantifica
0 qudo boa é a performance do modelo. A perda € uma fun¢do que calcula a diferenca entre
as saidas previstas pelo modelo e as saidas reais nos dados de treinamento [38|], como pode ser
visto na Figura [7| E possivel informar qual é a métrica que o algoritmo deverd utilizar para
calcular a perda durante o processo de treinamento da rede neural para realizar o ajustes dos

pesos.

No exemplo abaixo, temos um trecho de c6digo utilizado para compilar a rede neural. Nele
vemos dois hiperparametros “loss” e “metrics”. Ambas os hiperparametros sdo usados para
avaliar o desempenho do modelo durante o treinamento e/ou avaliagdo, mas somente o “loss”

serd usado diretamente no processo de otimizagao através de algoritmo de retropropagacao.
model.compile(optimizer=’adam’, loss=’mse’, metrics=[’mse’,’mae’])

Abaixo temos a férmula que representa o erro quadratico médio (MSE), onde n é o nimero

de exemplos de treinamento, y; € a saida real e y; € a saida prevista para o exemplo i.

n

MSE = - Y (i3 (2.3)
i=1

Para este estudo também foram utilizadas as seguintes métricas para avaliacdo dos tes-
tes: Erro Médio Absoluto (MAE), Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE), coeficiente de

determinacdo (R?), indice de Willmort, coeficiente de correlacio de Spearman e coeficiente

de correlacdo de Pearson.

1. MAE (Erro Médio Absoluto):
1 n
MAE = Y yi— 9l (2.4)
i=1
2. RMSE (Raiz do Erro Médio Quadratico):

(2.5)
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3. Coeficiente de Determinacao (R?):

n a2
L (y — i
R? =1~ Zimt 010 2.6)
(=)
4. Indice de Willmott: -
i (19 =]+ yi— 1)
5. Coeficiente de Correlacao de Spearman:
6Y d?
=1-— 2.8
6. Coeficiente de Correlacao de Pearson:

SN R E e Y s

onde, y; e y; sdo valores observados e previstos, y representa a média dos valores observados,
d; € a diferencas nas posi¢oes das observacdes nos rankings de duas varidveis e n € o total de

nimero de observagdes.

O RMSE e o MAE sdo métricas amplamente utilizadas em avaliagcdes de modelos e que
quantificam a discrepancia entre os valores previstos pelo modelo e os valores observados.
Quanto menores forem os resultados melhor é o modelo pois indica um melhor ajuste para os
dados [39]. Ja o R? € a relacdo entre a variacdo explicada pelo modelo linear e variacdo total
[40]. Quanto mais préximo de 1 o R% melhor o ajuste do modelo aos dados, indicando que uma
quantidade significativa da variabilidade nos dados € capturada pelas varidveis independentes
do modelo. Por outro lado, um R? préximo a 0 sugere que o modelo nio € capaz de explicar
a variabilidade dos dados de forma eficaz. O indice de Willmott indica uma correspondéncia
perfeita entre o modelo e os dados observados para valores proximos a 1, enquanto valores mais
baixos, proximos a -1, indicam falta de correspondéncia entre os valores observados e previstos
[41]. O coeficiente de correlagdao de Spearman, por sua vez, avalia o quao bem a relacio entre
as varidveis pode ser descrita por uma fun¢do monotonicamente crescente ou decrescente, ou
seja, sem que necessariamente haja uma relacao linear entre elas. Um coeficiente de Spearman
proximo a 1 indica uma forte correlacio crescente entre as varidveis previstas e observadas,
enquanto valores préximos a -1 indicam uma forte correlagdo decrescente. Ja um coeficiente
proximo a 0 sugere auséncia de correlacdo entre as varidveis [42]. Por dltimo, o coeficiente de
correlagdo de Pearson € um indicador muito comum de interdependéncia entre as varidveis e €
frequentemente usada para determinar como duas varidveis estdo relacionadas linearmente uma

com a outra [40].
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3 RESULTADOS E DISCUSSOES

O objeto de estudo € o desenvolvimento de um modelo para realizar a estimativa de radiacao
solar utilizando outras varidveis ambientais disponiveis como entrada. Para esse fim, utilizamos

redes neurais como a principal ferramenta.

O conjunto de dados de Sinop possui como varidveis ambientais preditoras a umidade rela-
tiva do ar a 36 metros, a temperatura do ar a 40 metros, a umidade do solo e a precipitacdo, tendo
como varidvel alvo a radiacao solar direta. J4 o conjunto de dados de Alta floresta possui como
varidveis ambientais a temperatura, umidade relativa do ar, precipitacdo e velocidade do vento,
tendo como varidvel alvo a radiacdo solar liquida. A Tabela[2{demostra os hiperparametros uti-
lizados, e os valores atribuidos a eles, para o treinamento de ambas redes neurais nos conjuntos
de dados de Sinop e Alta Floresta.

Tabela 2: Hiperparimetros de treinamento das redes neurais.

Cidade Rede Neural Intervalo n_size epochs batch_size
) MLP meia hora 48 300 300
Sinop .
GRU meia hora 48 150 300
MLP horério 24 200 400
Alta Floresta )
GRU horério 24 50 300

Os hiperparametros foram sendo ajustados baseando-se nos resultados das métricas de avaliagao
apresentadas até atingir um 6timo nivel de refinamento. As métricas finais podem ser vistas nas
Tabelas [11] e (12| mais abaixo.

3.1 Selecao de Variaveis

A selegdo de caracteristicas (ou varidveis) em um modelo de rede neural € importante para
o desempenho do aprendizado de maquina, visto que minimiza o tempo de processamento, re-
duz a complexidade computacional e a chance de ocorrer overfitting. Para isso, foi utilizada
a correlagdo de Pearson, que, como mencionada na sessdo [2.4] indica a correlag@o linear en-
tre as varidveis, onde O indica auséncia de correlacdo, e valores préximos de 1 e -1 indicam

correlagdes positivas e negativas perfeitas, respectivamente.

Para a estimativa de radiagdo solar direta utilizando o conjunto de dados de Sinop além das

variaveis de temperatura, precipitacdo e umidade do solo, a varidvel de umidade relativa (UR)
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possui medi¢do em duas alturas diferentes: uma a 36 metros e outra a 41 metros. Ambas as
variaveis foram levadas em consideragao no momento da aplicacao do método de correlacdo de

Pearson.

Como pode ser vista na Tabela [3| temos que a temperatura a 40 metros € a varidvel que
melhor apresenta correlag@o positiva enquanto a umidade relativa a 36 metros apresenta melhor
correlagdo negativa, ainda que muito préxima do valor obtido para a umidade relativa a 41

metros.

Tabela 3: Resultado da aplicacdo da correlacdo de Pearson entre varidveis do conjunto de
dados de Sinop.

T (40m) UR (36m) UR41 (m) ppt(mm) Soil H,O m*/m?
Pearson  0.6443  -0.6652 -0.6407  -0.0444 -0.0354

Para o conjunto de Alta Floresta, conforme Tabela[d] a correlagdo de Pearson indica que as
varidveis com maiores correlacdes positivas e negativas sdo a temperatura e umidade relativa

respectivamente.

Tabela 4: Resultado da aplicac@o da correlagdao de Pearson entre varidveis do conjunto de
dados de Alta Floresta.

T UR PPT  WIND
Pearson 0.8000 -0.7540 -0.0730 0.5580

3.2 Resultados Gerais

Considerando os resultados apresentados na subsecao foram efetuados testes com os
conjuntos de varidveis com o intuito de verificar o desempenho dos modelos mediante a redu¢do
do nimero de varidveis. A Tabelas [5]e [6| representam os resultados obtidos para o conjunto de
Sinop aplicado as redes MLP e GRU. J4 as Tabelas [7|e [§|representam os resultados obtidos para
o conjunto de Alta Floresta aplicado as redes MLP e GRU.

Tabela 5: Métricas de avaliacdo de desempenho da rede neural MLP aplicadas aos dados de
Sinop.

Dados Variaveis MAE RMSE R? Willmott ~ Spearman  Pearson
Teste T (40m) e RH (36m) 47,9272 76,2542  0,8721 0,9642 0,8612 0,9341
Meia hora T (40m) e RH (36m) 30,7912 55,3336  0,9226 0,9798 0,9064 0,9607
Média hordria T (40m) e RH (36m) 27,1193 47,9789  0,9402 0,9846 0,9139 0,9698
Média diaria T (40m) e RH (36m) 12,8658 18,1706  0,7805 0,9382 0,7752 0,8857
Meédia mensal T (40m)e RH (36m)  5,9324 7,2551 0,7547 0,9229 0,8273 0,8739
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Tabela 6: Métricas de avaliacdo de desempenho da rede neural GRU aplicadas aos dados de
Sinop.

Dados Varidveis MAE RMSE R? Willmott ~ Spearman  Pearson
Teste T (40m) e RH (36m) 47,6199 73,3688  0,8816 0,9668 0,8955 0,9398
Meia hora T (40m) e RH (36m) 31,4415 53,8754  0,9266 0,9808 0,8993 0,9626
Média hordria T (40m) e RH (36m) 27,4966 46,5847  0,9436 0,9854 0,9062 0,9714
Média didaria T (40m) e RH (36m) 11,7018 16,7356  0,8138 0,9494 0,7944 0,9033
Média mensal T (40m)e RH (36m)  6,8696 8,4270  0,6690 0,8972 0,7909 0,8213

Tabela 7: Métricas de avaliacdo de desempenho da rede neural MLP aplicadas aos dados de
Alta Floresta.

Dados Variaveis MAE RMSE R? Willmott ~ Spearman  Pearson
Teste TeRH 226,2296  414,0655 0,8161 0,9545 0,8907 0,9186
Horiério TeRH 158,1744  292,5767 09182 0,9782 0,8810 0,9583

Média didria TeRH 82,5733 1154103  0,7112 0,9098 0,7485 0,8460
Média mensal TeRH 51,2487 86,0514  0,2830 0,7129 0,6412 0,5667

Tabela 8: Métricas de avaliacdo de desempenho da rede neural GRU aplicadas aos dados de
Alta Floresta.

Dados Variaveis MAE RMSE R? Willmott ~ Spearman  Pearson
Teste TeRH 208,6695  388,5672  0,8380 0,9600 0,8484 0,9274
Hordrio TeRH 150,0404  274,9053  0,9278 0,9810 0,8664 0,9632

Média didria TeRH 76,0182 109,6054  0,7395 0,9244 0,7807 0,8610
Média mensal TeRH 53,8499 86,6100  0,2737 0,7341 0,6475 0,5666

Posteriormente, para o conjunto de Sinop, foram efetuados testes utilizando as redes neurais
MLP e GRU, com as varidveis de temperatura, precipitacdo e umidade do solo. Desta vez,
alternaram-se as varidveis de umidade relativa a 36 metros e 41 metros, a fim de verificar o

desempenho da rede neural. Os resultados podem ser vistos nas Tabelas [9]e

Analisando os resultados, observou-se que a umidade relativa a 36 metros apresenta uma
vantagem, ainda que leve, no coeficiente de determinagao, especialmente para a média mensal.
Além disso, essa configuracdo resultou em menores erros (MAE e RMSE), maior concordancia

(indice de Willmott) e correlagdes mais fortes (Spearman e Pearson).
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Tabela 9: Métricas de avaliacdo de desempenho das redes neurais MLP e GRU aplicadas aos
dados de Sinop utilizando umidade relativa a 36 metros de altura

Rede Neural Dados MAE RMSE R? Willmott Spearman Pearson
Teste 47,9396 75,4575 0,8747  0,9629 0,8874 0,9398
Meia hora 29,3190 51,7802 10,9322  0,9821 0,9262 0,9655
MLP Meédia horaria 25,4358 43,8083 0,9501  0,9870 0,9323 0,9748
Média didria 10,2446 13,3423 0,8817  0,9656 0,8927 0,9412
Média mensal  4,0314 477691 0,8840  0,9672 0,8455 0,9565
Teste 43,7501 69,8079 0,8928  0,9696 0,8899 0,9466
Meia hora 28,7518 48,9201 0,9395  0,9843 0,8979 0,9693
GRU Média hordria 24,7892 40,8037 0,9568  0,9889 0,9058 0,9782
Meédia diaria 9,1217 12,1471 0,9019 0,9739 0,9108 0,9502
Média mensal  4,2793  4,9892 0,8840  0,9650 0,8364 0,9477

Tabela 10: Métricas de avaliacdo de desempenho das redes neurais MLP e GRU aplicadas aos
dados de Sinop utilizando umidade relativa a 41 metros de altura

Rede Neural Dados MAE RMSE R? Willmott Spearman Pearson
Teste 51,7625 79,2543 0,8618  0,9601 0,8777 0,9292
Meia hora 30,4224 53,9677 0,9264 0,9801 0,9244 0,9628

MLP Média horaria 26,5252 46,1491 0,9447  0,9853 0,9295 0,9722
Média didria 09,9868 13,1374 0,8853  0,9672 0,8962 0,9435
Média mensal  4,6360  5,9675 0,8340  0,9428 0,9000 0,9503
Teste 45,5786 72,4478 0,8845  0,9658 0,8812 0,9451
Meia hora 28,9835 49,7762 10,9373  0,9832 0,9060 0,9685

GRU Média horaria 25,0669 41,7982 0,9546  0,9880 0,9135 0,9774
Média didria 9,0329 12,9693 0,8882  0,9699 0,8973 0,9431
Média mensal  3,8917  5,7819 0,8442  0,9506 0,8182 0,9385

3.3 Sinop

Na Figura [/, o grafico representa o resultado do treinamento da rede neural, porém nas

Figuras [§] e [9] podemos observar o resultado do teste realizado utilizando os 20% restantes dos

dados separados ap0s o treinamento da rede neural MLP, aplicando a ela os dados de Sinop.

Podemos observar que a rede neural teve um bom comportamento durante seu treinamento,

atingindo um coeficiente de determinagio (R?) de aproximadamente 87%, conforme pode ser

visto na tabela[11] mais abaixo.
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Figura 7: Gréfico do treinamento da rede neural MLP para os dados de Sinop.
Fonte: Autor, 2024
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Figura 8: Resultado do teste da rede neural MLP para os dados de Sinop.
Fonte: Autor, 2024
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Figura 9: Gréficos da relag@o entre dados medidos e previstos para o teste utilizando MLP
para os dados de Sinop.

Fonte: Autor, 2024

Ap6s o treinamento da rede, durante a fase de validacdo do modelo, foram utilizados dados
com diferentes intervalos temporais. A primeira leitura consistiu nos dados originais, coletados
em intervalos de meia hora, seguida por médias horarias, médias didrias e, por fim, médias

mensais. Na Figura [I0] pode-se observar falhas nas leituras dos dados, resultando em uma
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taxa de aproveitamento de apenas 64,1% ap0s aplicado o tratamento de dados. No entanto,
isso ndo impediu que o modelo demonstrasse um bom desempenho. O modelo mostrou-se bem
ajustado, com forte correlagiio entre as varidveis, apresentando um R? superior a 88%, um indice
de Willmott superior a 96% e um coeficiente de Pearson superior a 94%. O modelo apresentou
para as varia¢Oes temporais, taxa de RMSE abaixo do que foi apresentado no teste, indicando

que o modelo realiza boas estimativas e nao apenas uma simples estimativa média.

Na Figura|I1] os gréficos de dispersdo revelam uma tendéncia na relagio entre os dados me-
didos e previstos, com os pontos agrupados ao redor da linha diagonal. Isso refor¢a a capacidade

do modelo em capturar padrdes de relacionamento.
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Figura 10: Resultado dos testes da rede neural MLP para os dados de Sinop em diferentes

intervalos de tempo.
Fonte: Autor, 2024
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Figura 11: Gréficos da relacdo entre dados medidos e previstos utilizando MLP para os dados
de Sinop em diferentes intervalos de tempo.

Fonte: Autor, 2024

A Figura[[2]temos o gréfico que representa o resultado do treinamento da rede neural para
a arquitetura GRU. As Figuras [I3]e [14] demonstram que a rede neural provou ser ligeiramente

melhor que a rede MLP, apresentando R? de 89%.
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Figura 12: Grifico de treinamento da rede neural GRU para os dados de Sinop.
Fonte: Autor, 2024
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Figura 13: Resultado do teste da rede neural GRU para os dados de Sinop.
Fonte: Autor, 2024
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Figura 14: Grificos da relacdo entre dados medidos e previstos para o teste utilizando GRU
para os dados de Sinop.
Fonte: Autor, 2024

O modelo também mostrou-se bem ajustado, com forte correlacio entre as varidveis, apre-
sentando um R? superior a 88%, um indice de Willmott superior a 96% e um coeficiente de Pear-
son superior a 94%. Analisando as métricas resultantes das estimativas extraidas das variacoes
temporais 0 modelo apresentou taxa de RMSE abaixo do que pode ser vista no teste, € ainda
abaixo do que foi apresentado para a rede neural MLP, mostrando que realizou estimativas

melhores em comparacdo com cada intervalo temporal.

A arquitetura GRU se apresentou ser mais eficiente na estimativa de valores maximos, con-

forme pode ser visto nas Figuras[15]e[10]



25

e Valores Observados . Lol ® Valores Observados . :
©  Valores Previstos ©  Valores Previstos H ol
L)
. .
& & w00
T 400 T
g g
2 3
o
. .
Tempo
(a) GRU: Meia hora (b) GRU: Média Horaria
e Valores Observados & . o Valores Observados
* Valores Previstos . * Valores Previstos
.
. .
. e 190
c 5 .3 : o e . :
o owed S0 . R 1) 2
na PR TS Blo g I
N L% ° o e , 32 e . o 180
T R ) wgre ' YV ATLEY T8 > g
G150 S & 88 o . ‘ee £ . ) . .
£ HEO ] & o LX) . ¢ £ 10 . o
LA ha $ x z : . .
@ . } . T
3. o, :. 3 . :
.
& : . .
4 M .
.
Y . ‘ .
H s .
.
° . ] .

Tempo

(¢) GRU: Média Didria (d) GRU: Média Mensal

Figura 15: Resultado dos testes da rede neural GRU para os dados de Sinop em diferentes

intervalos de tempo.
Fonte: Autor, 2024
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Tabela 11: Métricas de avaliacdo de desempenho das redes neurais MLP e GRU aplicadas aos

dados de Sinop.
Rede Neural Dados MAE RMSE R? Willmott Spearman  Pearson
Teste 47,9396 754575 0,8747  0,9629 0,8874 0,9398
Meia hora 29,3190 51,7802 10,9322  0,9821 0,9262 0,9655
MLP Média hordria 25,4358 43,8083 0,9501  0,9870 0,9323 0,9748
Média didria 10,2446 13,3423 0,8817  0,9656 0,8927 0,9412
Média mensal  4,0314  4,7691 0,8840  0,9672 0,8455 0,9565
Teste 43,7501 69,8079 10,8928  0,9696 0,8899 0,9466
Meia hora 28,7518 48,9201 10,9395 0,9843 0,8979 0,9693
GRU Média hordria 24,7892 40,8037 0,9568  0,9889 0,9058 0,9782
Média didria 9,1217 12,1471 0,9019  0,9739 0,9108 0,9502
Média mensal  4,2793 49892  0,8840  0,9650 0,8364 0,9477
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3.4 Alta Floresta

Considerando os resultados apresentados na Tabela |12 para os dados de Alta Floresta apli-
cadas a MLP, observamos um resultado de treinamento satisfatorio, porém inferior quando se

comparado ao conjunto de dados de Sinop.
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Figura 17: Gréfico do treinamento da rede neural MLP para os dados de Alta Floresta.
Fonte: Autor, 2024
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Figura 18: Resultado do teste da rede neural MLP para os dados de Alta Floresta.
Fonte: Autor, 2024
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Figura 19: Griéficos da relacdo entre dados medidos e previstos para o teste utilizando MLP
para os dados de Alta Floresta.
Fonte: Autor, 2024
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A taxa aprendizado para o intervalo hordrio apresentou R? de 92%, contra 84% da fase de
teste, mostrando que o modelo generalizou bem para novos dados. O indice de Willmott e o
coeficiente de Pearson apresentaram alto grau de correlacdo das varidveis, com 98% e 96%
respectivamente. Porém ha uma queda considerdvel na qualidade do modelo, tanto para médias
com intervalo didrio e mensal, mas principalmente para a dltima, indicando que os dados se

ajustaram melhor ao treinamento, configurando a presenca de overfitting.
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Figura 20: Resultado dos testes da rede neural MLP para os dados de Alta Floresta em
diferentes intervalos de tempo.
Fonte: Autor, 2024
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Figura 21: Graficos da relacdo entre dados medidos e previstos utilizando MLP para os dados
de Alta Floresta em diferentes intervalos de tempo.

Fonte: Autor, 2024

Nota-se que a quantidade de épocas utilizas para o treinamento da rede GRU foi de apenas

25% em relacdo a quantidade épocas utilizadas para MLP, como pode ser visto na Tabela[2] Na

Figura[22] podemos ver que ao final da dltima época hd uma tendéncia de que a linha de treino

ultrapasse a linha de validagdo, caracterizando assim uma possibilidade de overfitting. Portanto

fica evidente a importancia do controle sobre os hiperparametros.
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Figura 22: Grafico do treinamento da rede neural GRU para os dados de Alta Floresta.
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Figura 23: Resultado do teste da rede neural GRU para os dados de Alta Floresta.
Fonte: Autor, 2024
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Figura 24: Graficos da relacdo entre dados medidos e previstos para o teste utilizando GRU
para os dados de Alta Floresta.
Fonte: Autor, 2024

Como pode ser visto na Figura[25a] para dados de intervalos hordrios, a rede neural obteve
um bom desempenho, com R? de 93%, e indice de Willmott e coeficientes de Separman e
Pearson de 98%, 87% e 96% respectivamente. Ainda se observa um comportamento melhor na

estimativa de valores maximos em comparagdo a estimativa horaria da rede MLP (Figura [20a).
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Porém, apesar do controle sobre as épocas de treinamento, o overfitting também se eviden-

ciou neste modelo, principalmente para os intervalos didrio e mensal, onde o R? caiu para 77%

e 36% respectivamente, em comparacdo com a mesma métrica de teste (85%). Este declinio é
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significativo. O indice de Willmott, e os coeficientes de Spearman e Pearson também apresen-

taram uma queda consideravel.

Tabela 12: Métricas de avaliacdo de desempenho das redes neurais MLP e GRU aplicadas aos
dados de Alta Floresta.

Rede Neural Dados MAE RMSE R? Willmott Spearman Pearson
Teste 197,3269 378,4203 10,8464  0,9611 0,8728 0,9268
Hordrio 148,6143  277,7424 0,9263  0,9806 0,8847 0,9625
MLP Média didria 75,8355  108,2406 0,7459  0,9230 0,7895 0,8655
Média mensal 47,3567 82,2839  0,3444  0,7502 0,6871 0,6134
Teste 188,0853 3629829 0,8586 00,9654 0,8697 0,9356
Hordrio 137,7382  254,6439 09380 0,9841 0,8715 0,9688
GRU Média didria 68,5605 102,2810 0,7731  0,9352 0,8181 0,8822

Média mensal 44,3045 80,9808  0,3650  0,7727 0,7231 0,6388
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4 CONCLUSAO

Este estudo demonstrou o uso de dois tipos de modelos de redes neurais (GRU e MLP), com
ajuste de parametros especificos e um tratamento padronizado para cada conjunto de dados. O
objetivo foi alcangar o melhor desempenho possivel e evitar problemas de estimativa, como o

overfitting e o underfitting.

Os resultados apresentados apds a redugdo de varidveis se apresentaram eficazes, princi-
palmente se considerarmos os resultados apresentados nas Tabelas [5] e [] para Sinop (testes de
meia hora e média hordria) e Tabelas [7] e [§] para Alta Floresta (testes hordrios). Porém pode-
mos observar que conforme a variacdo temporal aumenta, os resultados decaem, podendo levar
a conclusdo, levando em consideracdo os resultados apresentados nas Tabelas [11|e que a

utilizacdo de mais varidveis podem ajudar a melhorar o modelo.

Ainda considerando os resultados apresentados nas Tabelas|I 1{e |12, observamos que ambos
modelos alcangaram resultados satisfatérios, principalmente para médias hordrias. Em ambos
conjuntos de dados, a rede neural baseada em dados sequenciais (GRU) apresentou um desem-
penho ligeiramente superior a rede MLP, tanto para a leitura original quanto para os demais
intervalos por média simples. Portanto, ndo se pode descartar a utilizacdo de uma rede nao re-
corrente para a estimativa de dados temporais principalmente se formos levar em consideragcdo
que o tempo de processamento da rede MLP é menor que da rede GRU. Um comportamento
padrao que pode ser percebido em ambos conjuntos de dados € que a eficiéncia das redes GRU e
MLP diminuem a medida que se amplia o intervalo temporal para calcular as médias, conforme

indicado pelas métricas de avaliacao.

Para o conjunto de dados de Sinop, ambas redes apresentaram um coeficiente R acima
de 88%, indicando um bom ajuste dos dados. Além disso, os modelos mostraram uma forte
correlagdo entre as varidveis, evidenciada pelas medidas estatisticas de Spearman e Pearson,

com valores acima de 84% e 95% para MLP e 83% e 94% para GRU, respectivamente.

No conjunto de dados de Alta Floresta, considerando os dados horarios, obtivemos R? de
92% para MLP e de 93% para GRU, indicando também um bom ajuste dos dados. A forte
correlagdo entre as varidveis também foi evidenciada pelas correlacdes de Spearman e Pearson,
com valores de 88% e 96% para MLP e 87% e 96% para GRU. No entanto, para médias com
intervalos didrios e mensais, as redes nao alcangaram resultados expressivos. Pode-se dizer que
as grandes quantidades de falhas de leitura (51.4%) impediram que as redes neurais capturassem
de forma precisa os padrdes, relagdes temporais ou mesmo correlagdes significativas entre as

variaveis.
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Com base nos resultados apresentados, podemos concluir que o uso dos modelos de redes
neurais GRU e MLP demonstraram ser abordagens eficazes para a estimativa de dados tempo-
rais. Os ajustes personalizados dos parametros e o tratamento padronizado dos conjuntos de
dados foram fundamentais para garantir o melhor desempenho dos modelos e evitar problemas
como overfitting € underfitting. No entanto, € importante observar que, apesar dos resultados
satisfatorios, os modelos podem enfrentar limitacdes em cendrios onde os dados contenham
uma quantidade significativa de falhas. Isso ressalta a importancia de assegurar a qualidade e a

integridade dos dados para garantir o bom desempenho dos modelos.

Embora este trabalho tenha contribuido significativamente para a estimativa de radiacao
solar por meio do uso de redes neurais, ainda ha possiveis aprimoramentos a serem explorados.
Uma melhoria a ser considerada € a adocdo da rede GRU nao apenas para prever a radiagdo
no momento atual da leitura das varidveis preditoras, mas também para capturar e aprender os
padrdes de comportamento dessas varidveis, permitindo previsdes para tempos futuros. Essa
abordagem pode aumentar a robustez do modelo, oferecendo insights valiosos para aplicacdes

praticas.
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