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RESUMO

O objetivo deste trabalho é realizar previsdo da irradiagdo solar na cidade de Curitiba. Ao
decorrer do projeto, serdo apresentados modelos de previsdo de irradiacdo solar utilizando
redes neurais artificiais treinadas pelo banco de dados do Instituto Nacional de Meteorologia
(INMET). Essa ideia € uma alternativa para os modelos existentes, os quais, quanto mais
preciso se deseja os resultados, maior 0 nUmeros de dados necesséarios no modelo, resultando
um aumento da demanda de processamento. O treinamento das redes neurais, deste trabalho,
ocorreu utilizando diferentes grupos de caracteristicas climaticas subdividas por estagdes
climaticas (verao, outono, inverno e primavera) de forma a verificar quais modelos apresentam
melhores previsdes. A arquitetura utilizada nas redes neurais se chama feedforward de
camadas multiplas, possuindo para este escopo, duas camadas ocultas. Como parametros
internos aos modelos, sdo aplicadas func¢des de ativagdo Sigmoidais nas camadas ocultas
e funcdes Lineares Retificadas na camada de saida. A otimizacdo dos pesos € feito pelo
algoritmo Stochastic gradient descent. Como fruto desse treinamento nos diferentes cenarios,
0 dataset 4 foi o que melhor performou na previsdo de irradiagdo no periodo do verao, ja o
dataset 5, teve 0s menores erros no outono, no inverno e na primavera. Portanto, a estratégia
de separacao do banco de dados inicial entre estacbes mostrou-se eficiente, resultando em
erros variados para as diferentes estagdes. O melhor resultado obtido, foi um erro de 124,93
Wh/m?, através do dataset 5 treinado com dados do inverno, pelo célculo de erro MAE e
0 maior erro obtido foi de 246,71 Wh/mz, na primavera pelo dataset 2, pelo erro RMSE,

mostrando uma grande variacdo no erro conforme os dados escolhidos para o treinamento.

Palavras-chave: irradiagdo solar; rede neural artificial; base de dados; previséo.



ABSTRACT

The main goal in this work is make the forecast about solar irradiation in the city of Curitiba.
Along this work, will be introduced forecast solar irradiation models using artificial neural
networks trained by the dataset of Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). This idea is an
alternative for the existent models, which, the more accurate the results are desired, bigger the
number os data necessary for the model, resulting an increase in processing demand. The trai-
ning of the neural networks in this work happen using different groups of climatic characteristics
subdivided by seasons climatic (summer, fall, winter and spring) to verify which one present the
best forecast. The architecture used in this neural networks is named feedforward multilayer
with two hidden layers. As internal parameters to the models, Sigmoidal activation functions
are applied to the hidden layers and Rectified Linear functions in the output layer. The weight
optimization is done by the Stochastic gradient descent algotithm. As a result of these trainings
using different features, the dataset 4 perform better in the forecast of irradiation in the summer
and the dataset 5 had lower erros in fall, winter and spring. Therefore, the split made between
the seasons show more efficiency resulting in minor errors for each different setting. The best
result, was a error of 124,93 Wh/m2 in the winter for the dataset 5, by MAE and the biggest
global error was 246,71 Wh/m?, in the spring for the setting dataset 2, by RMSE, showing very

different results depending of the dataset used for training.

Keywords: solar irradiation; artificial neural network; dataset; forecast.
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1 INTRODUCAO

1.1 Tema

Atualmente, com o aquecimento da atmosfera, o meio ambiente vem sofrendo alteracdes
que podem ser percebidas como a alteragdo nos regimes das chuvas, 0 aumento do nimero de
furacdes, elevacao do nivel dos oceanos, maior frequéncia de novos recordes de calor, intensifi-
cacgao das ondas de calor extremo, entre outros. Essas alteragcdes também estao interferindo no
clima das regides do planeta, tornando cada vez mais dificil a realizagao da previsao do tempo
(MARQUES, 2022).

Para se realizar a previsao do tempo, sdo necessarios varios dados e quanto mais pre-
ciso se deseja a previsao, mais dados climaticos sao necessarios para serem utilizados em seus
modelos, provocando o aumento na demanda de processamento (ANOCH]I; SILVA, 2009).

Uma maneira precisa e recente de se realizar previsdes do tempo de forma concisa, é
através da utilizacao de redes neurais modernas.

De forma sucinta, em uma rede neural, escolhe-se algumas variaveis para serem 0s
dados de entrada no sistema e a resposta desejada na saida do mesmo. Essas variaveis de
entrada podem ser, por exemplo, temperatura do ar, velocidade do vento, umidade relativa do
ar, entre outras. Este conjunto de dados é denominado dataset (LORBACH et al., 2018).

Cabe ressaltar que, neste estudo, foi utilizado como resposta desejada do sistema as
irradiagcOes solares medidas.

O processo de treinamento se inicia com uma parte do dataset alimentando a rede
neural com variaveis de entrada e aprendendo com os erros nas predigées gerados pela com-
paracao do resultado de saida com o seu “gabarito” (LORBACH et al., 2018).

Com um modelo bem treinado, é possivel, por exemplo, estimar os valores de irradiacao
solar na cidade de Curitiba para os meses seguintes e consequentemente, realizar uma previsao

da quantidade de energia elétrica que sera possivel gerar em um futuro a médio prazo.

1.1.1 Delimitacido do tema
A partir de diferentes grupos de dados formados a partir de uma fonte de dados e se-

gregados por estacdo, foram construidas e avaliadas entre si, algumas redes neurais capazes
de prever os valores de irradiacao solar na cidade de Curitiba no Parana.

1.2 Problemas e premissas

Para possibilitar o treinamento do modelo de inteligéncia artificial, € necessario uma
quantidade expressiva de dados climaticos, os quais sdo usados no treinamento e na validagao
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dos resultados do modelo. Com um aumento do volume de dados, mais poder computacional é
demandado para as previsdes temporais (ANOCHI; SILVA, 2009).

Para realizacao das previsoes e das validacoes, foi necessario a utilizacao dos dados do
INMET os quais s@o, em suma, coletados por hora durante todos os dias do ano.

Cabe ressaltar que, mesmo utilizando um grande nimero de dados, é previsto que as
respostas finais encontradas pela rede neural apresentem um erro. Esta divergéncia entre o
valor previsto e o real pode inviabilizar a utilizacdo dos modelos em aplicagdes que demandam
um grau de precisdo muito elevado em sua predicao.

1.3 Objetivos

A partir de um conjunto de redes neurais treinadas individualmente, almeja-se tanto
analisar seus resultados e erros de previsdo para cada estacdo do ano, quanto comparar qual
conjunto de dados, criado a partir dos dados do INMET, produziu o melhor resultado.

Além disso, cabe a essa rede neural auxiliar a prever a irradiacao solar na cidade de
Curitiba nos préximos meses e demonstrar se sua margem de erro permitiu previsdes concisas

dado o clima adverso da cidade de Curitiba.

1.3.1 Objetivo geral

Selecionar, treinar e aperfeicoar todos os componentes de um conjunto de redes neu-
rais artificiais separadas por estacdo do ano de modo que elas possam estimar os valores de
irradiagao solar na cidade de Curitiba com 0 menor erro possivel.

1.3.2 Objetivos especificos
1. Selecionar o modelo de rede neural e as variaveis climaticas a ser inicialmente utiliza-
das;

2. Filtrar os dados e modelar os datasets, os quais séo injetados nas entradas das redes
neurais artificiais;

3. Treinar os modelos de modo que 0s mesmos estimem a irradiacao solar na cidade de
Curitiba-PR em diferentes datas;

4. Calcular as margens de erro das predicoes dos modelos;

5. Testar diferentes configuracées dos modelos e verificar qual retorna os melhores resul-
tados;
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6. Analisar os resultados finais obtidos em cada modelo de forma a concluir qual dos
datasets foi mais efetivo na previsao de cada estacao do ano;

1.4 Justificativa

Atualmente, observa-se um movimento de expansao da geracao fotovoltaica distribuida.
Segundo a Empresa de Pesquisa Energética (EPE) (2022), serao instalados no Sistema Interli-
gado Nacional (SIN) cerca de 37 GW de poténcia entre os anos de 2021 e 2031. A partir dessa
estimativa, serdo instalados anualmente uma média de 7,1 GWméd, da qual, 93% advém da
geracgao fotovoltaica, como se observa na Figura 1.

Figura 1 — Expansao em energia da micro e mini geracao distribuida

g o

Geracdo (GWmeéd)
|
|

2021 2022 2023 2024 2025 2026 2027 2028 2029 2030 2031

Fotovoltaica M Edlica Termeletrica W CGH

Fonte: EPE (2022).

Com um aumento na geracgéo fotovoltaica, observa-se cotidianamente a necessidade de
instrumentos de medigao e de previsdo de variaveis climaticas cada vez mais precisos de modo
a possibilitar uma melhor aplicacdo das tecnologias na regiao.

Usando dados anteriores e variaveis genéricas, é possivel constatar por meio de predi-
¢Oes de base, como serao os valores futuros de diversos aspectos climaticos, como a irradiacao
solar, a temperatura do ar, a velocidade dos ventos, os horarios de chuva, entre outros. Apesar
destas previsdes serem benéficas para diversas aplicacoes, elas sdo muitas vezes genéricas
devido a tecnologia que usam e também porque deixam de levar em conta caracteristicas unicas
e fundamentais da cidade que esta sendo analisada.

Com os avancos promissores da aplicacao de modelos de inteligéncia artificial em diver-
sas areas da sociedade, estudos de previsdes robustas em pontos especificos do mapa foram
desenvolvidos usando esta tecnologia.

Como exemplo de estudo, tem-se o trabalho académico elaborado por Carvalho, Labois-
siere e Fernandes (2021) da Universidade Federal de Sao Carlos (UFSCar), onde observa-se a
aplicacdo de uma rede neural utilizando dados do Instituto Nacional de Meteorologia para pre-
ver a irradiacao solar e a temperatura do ar na cidade de Sao Luis, no Maranhao (CARVALHO;
LABOISSIERE; FERNANDES, 2021).

Portanto, justifica-se este estudo como uma oportunidade para a simulagao e previsao
dos cenarios de incidéncia de irradiacao solar na cidade de Curitiba ao longo das estacoes
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do ano usando como base, modelos de inteligéncia artificial difundidos no meio académico e
comercial.

1.5 Procedimentos metodolégicos

A teoria deste trabalho foi embasada por meio de artigos técnico-cientificos, disserta-
¢oOes, teses, sites da internet, além de livros técnicos, cujo tema abordado foi 0 desenvolvimento
e a configuragao de redes neurais de forma a gerar previsdes assertivas acerca da irradiagao
solar na cidade de Curitiba e posteriormente um estudo da acuracia dos resultados obtidos com
base em valores reais da cidade de Curitiba.

Essa pesquisa pode ser classificada quanto a natureza como uma pesquisa aplicada
e de propésito fechado. Inicialmente, foi realizado um estudo detalhado do funcionamento das
redes neurais. Também foi estudada a temética de modelos mateméticos e técnicas de inteligén-
cia artificial aplicadas em predigbes regressivas (valores huméricos). Em seguida, foi realizado
um levantamento dos dados necessarios para o treinamento do modelo e qual fonte foi usada
para obté-los. Algumas variaveis a serem estudadas quanto a sua pertinéncia serao:

» Temperatura minima;

» Temperatura maxima;
» Temperatura do ar;

* Irradiacéo solar;

» Umidade relativa do ar;

* Pressao atmosférica;

Velocidade do vento;

» Chuva acumulada;

Com a escolha das variaveis, foi analisado a necessidade de tratamento das mesmas.
Finalmente, foram definidos varios datasets diferentes para o treinamento da rede neural esco-
Ihida. Seus resultados foram entdo avaliados tanto individualmente quanto em conjunto entre
Si.

E importante salientar que apesar da ordem definida anteriormente ser a légica principal
a ser seguida, a area de treinamento de modelos de inteligéncia artificial se condensa muito
em tentativas empiricas com diferentes varidveis de modo a encontrar a que melhor performar
nos resultados. Tendo isso em mente, € considerado recorrente a necessidade de retornar a um
procedimento anterior para refinar ou mudar seu conteido de modo a melhorar os resultados
dos passos seguintes.
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1.6 Estrutura do trabalho

A estrutura do trabalho é dividida em cinco capitulos onde o primeiro capitulo apresen-
tard uma breve introducdo acerca dos desafios do modelo atual na previsao do tempo e da
irradiagcao solar e a possibilidade da utilizagao das redes neurais artificiais neste meio. Também
foram abordados os limites e as dificuldades para se obter um resultado satisfatério, os princi-
pais objetivos do trabalho, os motivos para a realizagdo desse estudo e 0 modo como 0 mesmo
sera guiado.

O segundo capitulo, por sua vez, tratara de uma revisao bibliografica sobre o detalha-
mento dos temas estudados, e portanto, foi organizada em seis se¢des. Na primeira se¢édo, sdo
apresentados os conceitos béasicos de radiacdo solar e irradiagdo solar. Na sequéncia, a se-
gunda sec¢ao deste capitulo, abordara as esta¢cdes de medigado de irradiacao solar com enfoque
nas estacoes meteorolégicas automaticas do Instituto Nacional de Meteorologia. A terceira se-
cao explicara a evolugao e o funcionamento base das redes neurais artificiais e a quarta abor-
dard a arquitetura base de uma rede neural moderna. Na quinta secao, serd apresentado os
algoritmos de otimizagao utilizados no aprendizado, com énfase nos métodos gradient descen-
dent method, gradiente descendente estocastico e Levenberg-Marquardt method. Para finalizar,
serd apresentado a configuragdo da rede neural aplicada no trabalho.

No terceiro capitulo, serdo apresentadas a aquisigao dos dados, processamento e tra-
tamento que estes dados passaram. Além disso, também sera explicado dois métodos para a
elaboracao dos diferentes datasets e a descricdo dos mesmos.

Por fim, no quarto capitulo deste trabalho, ser4 mostrado os resultados do treinamento
dos cenarios propostos € a discussao dos resultados obtidos e, posteriormente, no quinto capi-
tulo, sera apresentado as conclusoes referentes ao estudo realizado, dificuldades encontradas
no decorrer do estudo e possiveis desenvolvimentos futuro.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICO

Neste capitulo estao relacionados os fundamentos conceituais que baseiam a andlise
dos fendmenos sob estudo obtidos a partir do estudo das referéncias bibliograficas.

Primeiramente, sera discutido acerca dos indices de radiagado solar e irradiagdo solar,
que sao métricas importantes para entender o motivo de se utilizar uma Rede Neural Atrtificial
(RNA), para prevé-las.

Posteriormente, sera apresentado um modelo de estacao de onde é possivel obter os
indices de irradiagao solar em determinadas areas. Sendo esta, a estacdo meteorolégica auto-
matica do INMET.

Na sequéncia, os principais conceitos envolvendo a &rea de redes neurais artificiais sera
explicado. Iniciando-se pela evolugdo dessa area, seguindo para a explicagdo das estruturas
que compdem uma RNA. Nesta explicacao, sera dado énfase ao funcionamento de uma RNA.

A partir disso, a arquitetura de multilayer Perceptron é apresentada, sendo esta, a arqui-
tetura mais aconselhavel no célculo da previsao da irradiagao solar na cidade de Curitiba.

Por fim, os principais algoritmos de otimizacédo e seu funcionamento sdo descritos ao
final do capitulo, assim como seus principais pontos positivos e negativos. Os algoritmos a
serem apresentados serdo gradient descendent method, gradiente descendente estocastico e
o Levenberg-Marquardt method.

2.1 Aradiacao e a irradiacao solar

A radiacao proveniente do sol é a fonte energética de maior importancia na conjuntura
de processos fisicos, quimicos e biologicos terrestres segundo Silva et al. (2010). A radiagéo
solar, a qual é responséavel por 99,9% da energia térmica do planeta, € direcionada para diversas
partes do ecossistema terrestre como a atmosfera, os continentes e os oceanos (CARVALHO;
LABOISSIERE; FERNANDES, 2021).

A definigdo normativa da radiacao solar é tratada como a transferéncia de energia vinda
do sol através da propagacdo de ondas eletromagnéticas, j4 o conceito de irradiacao solar,
corresponde a radiagao solar integrada durante um dia inteiro e tem como unidade, watt hora
por metro quadrado Wh/m ou J/m? (ABNT, 2006).

Além de depender de variaveis climaticas como a umidade relativa do ar e a nebulosi-
dade, a intensidade da radiacdo em uma regidao também esta diretamente atrelada as coorde-
nadas da mesma, ao horario e ao dia do ano em que a medicao foi efetuada (BAPTISTA, 2016).
A Figura 2 ilustra o processo de penetracdo da radiagdo solar na Terra. Nele, dentre os 50%
da irradiagéo que atinge a superficie terrestre, 45% € absorvido e 5% é refletido novamente de
volta ao espaco (PEREIRA et al., 2017).
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Figura 2 — Processo de interacao da radiacao solar com os principais constituintes atmosféricos
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Fonte: PEREIRA et al. (2017).
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Mesmo assim, estima-se que 1,5 x 10'® kWh de energia solar chegam anualmente a
Terra. Esse montante de energia corresponde a um valor da ordem de 10 mil vezes 0 consumo
energético mundial no ano de 2004 (PINHO; GALDINO, 2014).

A atmosfera global é constituida de diversos gases atmosféricos e aerossois. Na fracéo
sem vapor de agua da atmosfera, a composicao majoritaria corresponde a 99% de oxigénio
e nitrogénio, e 1% de argbnio e outros gases. Também observa-se a presenca em pequenas
quantidades, dos gases Didxido de Carbono (CO3) e Oz6énio (O3), ambos de extrema impor-
tancia nos processos radiativos (PEREIRA et al., 2017).

Figura 3 — Componentes da irradiancia solar
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Fonte: PEREIRA et al. (2017).
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Considerando a radiacao solar incidente sobre uma superficie receptora, esta é subdi-
vidida em componente direta, componente difusa, € em alguns casos, componente “albedo”.
Sendo a radiacdo direta aquela proveniente diretamente do sol, ela depende fortemente da
quantidade de nuvens presentes no céu, podendo ser nula em dias completamente nublados
(PINHO; GALDINO, 2014).

A radiacdo difusa é aquela que atinge o solo apds a reflexao dos raios pela atmosfera.
Ja a componente albedo, s6 acontece quando existe a reflexao dos raios que ja se encontram
na superficie terrestre por parte de fatores presentes no ambiente como o solo, a vegetacao, os
terrenos diversos, etc. (PINHO; GALDINO, 2014).

A Figura 3 ilustra as diferentes componentes existentes sobre uma superficie receptora
e a soma de todas as componentes sobre um determinado ponto é denominada de radiacao
global.

2.2 Estacoes de medicao da radiacao solar

No Brasil, existem atualmente grupos de medicao de variaveis meteoroldgicas advindos
de projetos, iniciativas e tecnologias diferentes.

Cabe ressaltar, quanto a sua pertinéncia a nivel nacional, a existéncia das Estacdes
Meteorolégicas Automaticas (EMA’s) do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) e também,
de forma complementar, a nivel regional no Parana, as estagdes solarimétricas implantadas e
mantidas pelo Laboratério de Energia Solar (LABENS) da Universidade Tecnolégica Federal do
Parana (UTFPR). Para fins de aplicacao, apenas as estacoes do INMET foram aprofundadas no
trabalho.

2.2.1 Estagbes meteorolégicas automaticas do Instituto Nacional de Meteorologia

Um exemplo tipico desse tipo de estacdo meteoroldgica automatica real pode ser visto
na Figura 4. Estas possuem uma durabilidade média entre 15 a 25 anos. As EMA’s medem de
forma auténoma e num intervalo definido, variaveis climaticas como temperatura do ar, umidade
relativa do ar, precipitagao, radiacao solar,velocidade e diregdo do vento e pressao atmosférica.
Os dados sao enviados periodicamente para uma central de dados denominada datalogger
(KNIPPELBERG, 2019).

O INMET, o qual possui EMA’s espalhadas por todo o pais, coleta esses dados mete-
orolégicos de minuto em minuto, e os envia de hora em hora para sua sede em Brasilia, tudo
isso € feito via satélite ou por telefonia celular. Os dados passam por um controle rigoroso de
qualidade antes de entrarem no banco de dados e ficam disponiveis em tempo real através do
site do INMET (INMET, 2011).
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Figura 4 — Estagdao meteoroldgica automatica Aracuai A566

Fonte: Miranda (2017).

2.3 Redes neurais artificiais

O termo rede neural artificial provém da ideia de que a rede neural artificial funciona de
maneira semelhante a rede neural do ser humano. A ideia consiste no fato dessas redes execu-
tarem o projeto, semelhante a maneira que a rede neural do cérebro realiza uma determinada
tarefa (HAYKIN, 2001).

2.3.1 Evolugédo das redes neurais artificiais

Durante a Segunda Guerra Mundial, no ano de 1943, Warren McCulloch e Walter Pitts
publicaram seu trabalho que modelava um neurénio artificial, baseado no neurénio bioldgico.
Na publicagdo chamada “A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity”. Neste
trabalho, é apresentado uma discusséo acerca de redes l6gicas de neurénios artificiais e ideias
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sobre elementos de decisdo de limiar lineares e representacdes l6gicas de varias formas de
comportamento e memoria (MCCULLOCH; PITTS, 1943).

O foco do trabalho foi descrever um modelo artificial de neurénio juntamente com a
apresentacdo da suas capacidades computacionais e suas técnicas de aprendizagem.

Ja o pesquisador Donald Hebb, teve o foco de sua pesquisa nas técnicas de aprendiza-
gem das redes neurais artificiais. No ano de 1949, Hebb publicou The Organization of Behavior:
A Neuropsychological Theory (A Organizacao do Comportamento: A Teoria Neuropsicoldgica).
Neste trabalho, o qual originou a teoria de Hebb no meio dos RNAs, foi explicado como ocorre
o aprendizado dos neurdnios biolégicos através do reforgo das ligagdes sinapticas entre os
neurdnios excitados. (HEBB, 2005).

Além dessa teoria, Widrow e Hoff na publicacdo Adaptive Switching Circuits, elaboraram
uma outra técnica de aprendizagem, conhecida como regra de Widrow-Hoff ou regra delta, cuja
a técnica se baseia no método do gradiente descendente para reduzir o erro na saida da rede
(WIDROW; HOFF, 1960).

Ja no ano de 1958, o psicélogo americano Frank Rosenblatt além de demonstrar o seu
novo modelo de RNA chamado de perceptron, desenvolveu um algoritmo capaz de treinar essa
rede para executarem certos tipos de funcées (ROSENBLATT, 1958).

Posteriormente, Minsky e Papert, no ano de 1969, publicaram um trabalho chamado Per-
ceptrons: An Introduction to Computational Geometry e nele, encontraram uma falha no modelo
de Rosenblatt (MINSKY; PAPERT, 1969). De acordo com Braga, Ferreira e Ludermir (2007),
este modelo chamado de perceptron simples, ndo conseguia identificar paridade, conectividade
e simetria em problemas que ndo sdo linearmente separaveis.

O trabalho de Minsky e Papert deram uma amenizada no animo das pesquisas na area
por alguns anos. Mas no ano de 1982, John Hopfield publicou um artigo chamado Neural
Networks and Physical Systems with Emergent Collective Computational Abilities em que, de
acordo com Padua Braga, Leon Ferreira e Ludermir (2007), se mostrava a ligagao entre re-
des recorrentes auto-associativas e sistemas fisicos, 0 que possibilitou 0 emprego de teorias
correntes da fisica para estudar os modelos (HOPFIELD, 1982).

Além do trabalho de Hopfield (1982) ter contribuido para intensificar os estudos na area
de RNAs, um outro fator que impactou positivamente nos estudos e desenvolvimento dos RNAs
foi o desenvolvimento da microeletrdnica, o que possibilitou a elaboragéo fisica dessas redes
de neurdnios e de suas conexdes de uma maneira que antes era impossivel.

Com isso, a partir do desenvolvimento do trabalho de Hopfield, até os dias atuais, as
pesquisas na area de RNAs passaram por diversas possibilidades. Com o desenvolvimento do
algoritmo backpropagation, as pesquisas da area focaram em melhorar o algoritmo para que se
tivessem um aumento da velocidade de convergéncia dos resultados. Além disso, passou-se a
ter um foco no desenvolvimento do hardware, para aumentar a velocidade de convergéncia, nao
ficando limitado somente ao software (BRAGA; FERREIRA; LUDERMIR, 2007).
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2.3.2 Funcionamento de uma rede neural artificial

O surgimento das redes neurais artificias, tiveram como base a estrutura e o funciona-
mento do cérebro humano, como apresentado na subsecao 2.3.1.

Dentre as principais caracteristicas que ressaltam a igualdade entre a rede neural € 0
cérebro humano, cabe ressaltar a semelhancga entre a capacidade de aprendizado com base
em iteragcdes com o ambiente externo e também o modo de armazenamento do conhecimento
obtido, 0 qual se da pelas conexdes entre 0s neurbnios, chamados de pesos sinapticos.

Assim sendo, para cada parte da estrutura de um RNA, sera tragado um paralelo com a
respectiva estrutura da rede neural humana.

2.3.2.1 Composicao base da rede neural

As redes neurais artificiais sdo sumariamente compostas de neurénios artificiais os
quais estao interligados de modo a receber e transmitir um sinal. Os neur6nios os quais re-
cebem informacbes simultaneamente estao agrupados em camadas (RAUBER, 2005).

Neurbnios pertencentes & primeira camada, sdo denominados neurdnios da camada
de entrada. O numero de neurbnios nesta entrada corresponde ao nimero de variaveis que
alimentarédo a rede, de acordo com Santos et al. (2005).

Na sequéncia, tendo em vista que cada neurbnio da camada de entrada possui conexdes
com todos os neurdnios da camada seguinte, a informagao recebida é passada adiante para a
rede. Cada neurénio da rede se interliga com cada neurénio da camada seguinte Haykin (2001).

Na ultima camada da rede neural, a qual é denominada camada de saida, a quantidade
de neurénios depende diretamente da quantidade de variaveis de saida presentes no problema
proposto. Caso a predicao final da rede seja, por exemplo, um Unico valor numérico, o sistema
ter4 um neur6nio na camada de saida.

Para tipos mais complexos de redes neurais, existem além das camadas de entrada e
de saida, também existem as camadas intermediérias, também chamadas de ocultas ou escon-
didas, de acordo com Haykin (2001).

E na passagem dos dados pelas camadas ocultas que ocorre tanto o processamento
do problema quanto periodicamente os ajustes dos pesos sinapticos conforme o aprendizado
dos neurbnios. A definicdo da quantidade de camadas ocultas pode variar de acordo com a
arquitetura utilizada (HAYKIN, 2001).

A Figura 5 ilustra uma rede neural com cinco neurdnios na camada de entrada, dois
neurénios na camada de saida e duas camadas ocultas. Cada neur6nio da camada anterior,
se conecta com todos os neurdnios da camada seguinte. Além disso, na Figura 5, a primeira
camada oculta possui dois neurénios e a segunda camada oculta possui trés neurbnios. Por-
tanto, a definicdo da quantidade de neurbnios em cada camada oculta varia de acordo com a
arquitetura escolhida pelo desenvolvedor (HAYKIN, 2001).
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Figura 5 — Topologia de uma rede neural artificial com camada oculta
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Fonte: Rauber (2005).

Na Figura 6, é possivel observar um esqueméatico do modelo de um neurénio de Mc-
Culloch e Pitts (1943) o qual reproduz os elementos centrais do neurénio artificial. Sao eles, as
entradas, 0s pesos sinapticos, a combinacéo linear junto a fungédo de ativacao e a saida do valor

final.
Figura 6 — Modelo de um neuroénio artificial de McCulloch e Pitts
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Fonte: Rauber (2005).
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O processo de inser¢do de informagdes no neurdnio se inicia com a injecao dos valo-
res advindos de camadas anteriores ou do ambiente externo, na entrada do elemento. Essas
variaveis sao representados na Figura 6 por 1, x5 até o xp (HAYKIN, 2001).

O valor final recebido pelo neurbnio em cada entrada depende diretamente do peso
sindptico estabelecido em cada uma das conexdes. Na Figura 6, essas conexdes sao represen-
tadas pelas variaveis wq, wo, ... € wp, as quais multiplicam respectivamente as entradas x1, x»,
... € xp. Desta forma, os pesos sinapticos implicam o quao relevante é aquela conexdo para a
resposta final (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Além dos pesos sinapticos, € comum que em alguns neurdnios de rede, haja uma so-
matéria do resultado previamente obtido pela combinacao linear com um valor fixo de modo a
aumentar ou diminuir o valor de entrada na funcao de ativacdo. Este valor fixo, que também
é atualizado durante o treinamento da rede neural, € denominado de bias daquele neurénio
(FLECK et al., 2016).

O processo de multiplicacao das entradas pelos pesos sinapticos, assim como a soma-
téria dos valores ponderados, no neurénio junto ao bias é representado pela Equacéo 1.

D
u:Zwi~azi+b (1)
i=1

Sendo que as variaveis =1, x5 até o xp se referem as entradas, w,, wo, ... até o w,, se
referem aos pesos sinapticos, b é o valor do bias e u se refere ao somatério dessa multiplicagéo.

Apbs a realizagao do célculo através da soma ponderada descrita, o valor obtido passa
por uma funcao de normalizagao a qual restringe a amplitude de saida do neurdnio e permite,
através da adi¢do da nao-linearidade ao modelo, uma melhor resolu¢do de problemas comple-
X0s segundo Zanetti et al. (2008).

Esta funcao detém o nome de funcdo de ativacdo e sem a mesma, 0 processamento
das variaveis nos neurénios se restringe a uma regressao linear.

Finalmente, tem-se o sinal de saida do neur6nio o qual sintetiza o resultado das ope-
racbes sucessivas explicadas anteriormente e transmite-o0, dependendo do mesmo pertencer &
camada de saida ou nao, para a saida da rede neural ou para os neurénios da camada seguinte.

O conjunto das variaveis de entrada da origem a uma base de dados, chamada de
dataset. Esse dataset é dividido em trés partes distintas, sendo o dataset de teste, o dataset de
treinamento e o dataset de validagdo (LORBACH et al., 2018).

O processo de treinamento se inicia com o dataset de treino, o qual vai, de maneira autb-
noma, alimentar a rede neural com variaveis de entrada e aprender com os erros nas predicoes
comparando o “gabarito” com as variaveis de saida (LORBACH et al., 2018).

Os outros dois dataset sao usados para mensurar 0 desempenho da rede e de seus
parametros internos, sendo que, o dataset de validacao serve para verificar se 0 modelo esta



23

convergindo quanto ao aprendizado durante o treinamento e o dataset de teste valida o desem-
penho do modelo apos finalizar toda a parte de aprendizado.

Ambos os dataset possuem dados diferentes dos apresentados ao modelo pelo dataset
de treino (LORBACH et al., 2018).

2.3.2.2 Diferentes fungdes de ativacao do neurdnio

Conforme descrito na subsecao 2.3.2.1, as funcoes de ativacdo possuem papel fun-
damental na saida de cada neurénio. Existe atualmente, diversos tipos de funcdes cada uma
apresentando uma melhor performance dependendo do problema inicial.

Na Figura 6, o resultado da combinacao linear é representado pelo somatério da Equa-
cao 1, que pela figura, é representado pela saida net. Se o valor da saida net superar determi-
nado valor p, a saida binaria do neurénio resultarad em 1, ou seja, y sera igual a 1 (RAUBER,
2005).

Caso o valor net nao ultrapasse o valor ji, a saida y seré igual a 0.

A funcao que descreve esse comportamento para comparar a saida e resultar em 1 ou

0, é a fungao Heaviside, também conhecida como fungéo degrau unitério, conforme Figura 7.

Figura 7 — Fungao Heaviside

y(net)
A

net
Fonte: Rauber (2005).

O comportamento dessa fungao é generalizado na Equacao 2.

u=0, se z<c
u=1, se z>=c (2)

Sendo ¢>0
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Um outro tipo de funcdo de ativacao bastante aplicada nas RNAs é a funcao linear. O
seu comportamento é generalizado na Equagéo 3.

y=axxr+b (3)

Para a Figura 8, o valor de b da Equacgéao 3, interfere em qual ponto a reta da funcéo
linear ird cruzar o eixo Y, sendo que, se b for igual a 0, a reta passara pela origem e a variavel
a, ira interferir na inclinag@o da reta com relagéo ao eixo X, sendo que, caso a sejaiguala 1, a
reta fara um angulo 45 graus com o eixo X (RAUBER, 2005).

Figura 8 — Funcao Linear
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Fonte: Rauber (2005).

Uma terceira funcdo utilizada é a funcao Sigmoéide. Essa funcao é bastante util quando
se deseja que a saida seja um valor real entre 0 e 1. Sendo que sua diferenga para a funcao
Heaviside, é de que para valores muito negativos, ela sera muito proxima de zero, ja para valores
muito positivos, ela tera um valor muito préximo de um (RIZZO; CANATO, 2020).

Ja para um intervalo de dados para x entre -4 e 4, sua saida sera um valor entre zero
e um, num comportamento que pode ser visto na Figura 9 e descrito pela Equacéo 4 (RIZZO;
CANATO, 2020).

Figura 9 — Funcao Sigmoidal
1- - ——
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-6 -4 -2 0 2 4 6

Fonte: Gharat (2019).




g(x) =1/(1+e7)

25

(4)

Além disso, ha a fungdo retificada linear, também conhecida como ReLU, utilizada como

funcao de ativagao. Seu comportamento é zero para valores menores ou iguais a zero e a partir

de zero, seu comportamento é linear, descrito pela Equacao 5 e também pode ser observada

no Figura 10 (RIZZO; CANATO, 2020; BEZERRA, 2016).

f(z) = max(0,2)

Figura 10 — Grafico da representacao da Funcao Retificada Linerar

Fonte: Gharat (2019).

2.4 Arquiteturas de redes neurais artificiais

A partir do conhecimento dos principais elementos constituintes de uma rede neural

artificial, da organizagcao dos neurbnios nas camadas e da forma que 0os mesmos se interligam,

tem-se como principais arquiteturas com aplicagées contemporaneas:
» Redes feedforward (alimentagao a frente) de camada simples;
* Redes feedforward de camadas mdltiplas;
* Redes recorrentes ou redes com feedback;

* Redes mesh;

De forma a manter coeréncia com o projeto estudado, serdo detalhadas as arquiteturas

feedforward de camada simples e feedforward de camadas multiplas.



26

2.4.1 Arquitetura feedforward (alimentacao a frente) de camada simples

A feedforward de camada simples é composta apenas de duas camadas, a de entrada
entrada e a de saida.

Nesse tipo de organizacao, a qual é ilustrada pela Figura 11, observa-se que a transmis-
sa0 e o processamento da informagao acontece em um sentido unidirecional e que o nimero
de neurdnios na camada de saida corresponde exatamente ao nimero de saidas (respostas ao
problema) da rede neural artificial (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Figura 11 — Rede feedforward de camada simples
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Fonte: Lazzarin et al. (2018).

Com relacao a sua aplicagao, a arquitetura feedforward de camada simples, esta é uti-
lizada para resolver problemas relacionados a classificacdo de padrdes e a filtragem linear, de
acordo com Silva, Spatti e Flauzino (2016).

Existem dois possiveis processos de treinamento para o treinamento de RNAs desse
porte, sdo eles, o Adaline e o Perceptron.

No processo de treinamento Adaline, utiliza-se a regra do Delta, o qual o objetivo é
minimizar a diferenca entre a resposta desejada e a resposta da rede levando em conta todas
as amostras de treinamento disponiveis (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Entretanto, o processo de treinamento Perceptron executa a regra de Hebb, a qual dita
que ajustes nos pesos sinapticos acontegcam considerando as respostas produzidas por cada
amostra de treinamento individualmente (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).
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2.4.2 Arquitetura feedforward (alimentacao a frente) de multiplas camadas

A principal diferenca estrutural dessa arquitetura para a arquitetura feedforward de ca-
mada simples € que a de mdltiplas camadas possui camadas intermediarias com diferentes
quantidades de neurénios. Alguns exemplo de nichos para esta arquitetura sdo problemas li-
gados a robotica, classificacao de padrdes, controle de processos, otimizacao, identificacio de
sistemas, etc (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

O processo de treinamento das redes feedforward de camadas mudltiplas acontece
usando o algoritimo de backpropagation, também chamado de regra do delta generalizado.
Este algoritimo é composto de dois estagios sucessivos: forward propagation e backward pro-
pagation (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

A Figura 12 ilustra tanto uma feedforward de camadas multiplas com duas camadas
ocultas quanto o direcionamento dos estagios que compdem a regra do delta generalizado.

Figura 12 — Rede feedforward de miltiplas camadas com backpropagation
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Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2016).

O estagio de forward propagation consiste no fluxo normal discutido anteriormente onde
as informagdes passam pelos neurdnios a medida que sdo ponderados pelos pesos sinapticos
e pelas fun¢des de ativacao até chegarem na camada de saida.

Ao fim do primeiro estagio, o erro resultante da divergéncia entre a resposta correta e a
resposta da rede neural, é calculado. Para problemas de regressdo como o abordado no estudo,
este erro é definido pela Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) mostrado pela Equacao 6
(CHAI; DRAXLER, 2014).

N o ~)2
RMSE(y, §) = \/ A ©



28

Onde as variaveis y e y representam respectivamente, os resultados previsto e verda-
deiro da rede neural para uma amostra i/ na entrada do sistema e n representa o niumero total
de amostras existentes ou, dependendo da fungao de otimizagcdo, o nimero maximo de amos-
tras processadas antes de uma iteracao de atualizacao dos pesos sinapticos (CHAI; DRAXLER,
2014).

Em seguida, o estagio de backward propagation, o qual inicia-se na camada de saida
propagando-se até a camada de entrada, calcula-se os gradientes dos pesos sinapticos com
base no erro da camada iterada imediatamente antes e atualiza-os utilizando como base, o
algoritmo de otimizagao implementado pelo usuario (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Também ha a possibilidade de utilizar um outro tipo de erro, chamado de Erro Médio
Absoluto (MAE), conforme apresentado na Equacao 7 (CHAI; DRAXLER, 2014).

Zé\il |?/z - @z|

MAE(y, ) = ==L

(7)

Assim como no RMSE, a variaveis y representa o valor previsto e ¢ representa o valor
verdadeiro para um dado /i da entrada do sistema e n representa a quantidade total de amostras
existentes (CHAI; DRAXLER, 2014). Com esses dois valores, a Equacdo 7 calcula o modulo
da diferenca entre o previsto e 0 medido e faz um somatério, para no final, quantificar o desvio
nesse treinamento e corrigir 0 processo.

2.5 Algoritmos de otimizagao

Redes neurais artificiais podem conter varias camadas e consequentemente, inUmeros
pesos entre elas. A retro propagacgao dos erros cometidos pelas previsdes da RNA via técnicas
de otimizagao dos pesos é o que garante o aprendizado do sistema (TAN; LIM, 2019).

O processo de otimizagdo em machine learning € comumente aplicado em torno da
fungéo objectiva f(f) e da definicdo de um dominio # € ©. Este processo procura entdo des-
crever os valores futuros dos pesos com base no aprendizado adquirido (ANDRYCHOWICZ et
al., 2016).

Existem duas categorias de algoritmos de aprendizado utilizados atualmente: algoritmos
de primeira ordem e de segunda ordem.

Métodos derivativos de primeira ordem costumam se basear em informagdes do gradi-
ente para reavaliar 0s pesos e construir a interagdo seguinte.

Ja os métodos de segunda ordem, utilizam matrizes quadradas como a de Nilsen et al.
(2019), a qual procura descrever a curvatura local de funcbes escalares e, com isso, otimizar a
trajetéria do algoritmo nas iteragoes (TAN; LIM, 2019).

Alguns dos métodos de otimizagao mais utilizados nas redes neurais séao:
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« Gradient descendent method;
» Gradiente descendente estocastico;

 Levenberg-Marquardt method;

De modo a manter a explicacdo sucinta e direcionada ao problema, sera explicado
de forma detalhada os algoritimos de otimizacao gradient descendent method e Levenberg-
Marquardt method com seus respectivos variantes.

2.5.1 Gradient descendent method

A maneira intuitiva de se pensar no método do gradiente descendente, é imaginar um
caminho de um rio o qual comega no topo de uma montanha. O objetivo deste otimizador é
exatamente o mesmo do rio, realizar 0 movimento descendente partindo do ponto mais alto
rumo aos pontos mais baixos da trajetéria (LU, 2022).

O gradiente descendente é visto atualmente como um dos algoritmos de otimizagao mais
populares ao se tratar de redes neurais. Tendo como base a minimiza¢ao da fungéo objectiva
parametrizada pelos pesos da rede neural, este algoritmo busca atualizar os pardmetros do
sistema na direcdo oposta ao gradiente da funcao (RUDER, 2016).

A férmula mais genérica da otimizacao dos pesos no gradiente descendente é mostrada
na Equacgéo 8.

0, =0—n-Vf(O) (8)

Onde 6 é um dos pesos atuais da rede neural, #,, € o novo valor do peso ajustado e
V f(6) é o gradiente da fungéo objetiva.

O learning rate, representado na formula por 7, determina o tamanho do passo que sera
dado rumo ao minimo local da fungao.

Em outras palavras, através do gradiente, segue-se na superficie da curva a dire¢ao para
baixo rumo a um vale local (ou global) da fungdo. O tamanho do passo dado rumo ao vale é
representado pelo learning rate o qual pode ser estatico ou dindmico e é definido empiricamente
(RUDER, 2016).

A Figura 13 demonstra a trajetéria de um dos pesos de uma rede neural. Conforme as
interacoes do gradiente descendente avangam, o erro reduz e converge para um minimo.

Existem trés variantes do algoritmo gradiente descendente que podem ser estudadas a
fundo quanto a suas particularidades, estas se diferem primariamente pela quantidade de dados
que se usa para calcular o gradiente da funcao objetiva.
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Figura 13 — Otimizacao de um parametro por gradiente descendente genérico
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Fonte: Ghosh et al. (2020).

O trade-off existente na quantidade de dados usados se da na relacdo da precisao
do modelo versus o tempo levado para realizar a atualizagdo do peso. Sao as variantes: Batch
Gradient Descent (BGD) (gradiente descendente por Batch, Stochastic Gradient Descent (SGD)
(gradiente descendente estocastico) e Mini-Batch Gradient Descent (mBGD) (gradiente descen-
dente por mini-Batch) (RUDER, 2016).

2.5.2 Gradiente descendente estocastico

Diferentemente do BGD em que uma interacao acontece apds o processamento do data-
set inteiro, o gradiente descendente estocastico realiza uma interacao de otimizagéo para cada
amostra do dataset individualmente.

Como ilustrado na Equagao 9, a interagéo ¢ da otimizagao dos parametros da rede neural
leva em conta o gradiente resultante da amostra z(*) junto da resposta correspondente 3.

0, =0—n-VFO;29;4D) 9)

Devido as interagbes com amostras semelhantes, o SGD promove redundancia a me-
dida que o aprendizado avanca.

Como ilustrado na Figura 14, a variancia causada por atualizagdes frequentes na rede
neural pelas amostras diversas, tem duas implicagdes que se contrapéem na atualizacado dos
pesos da rede: a possibilidade de encontro de um minimo local melhor ou do minimo global
para convergir e uma dificuldade maior de conversao para qualquer um dos minimos da fungao
(RUDER, 2016).
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Figura 14 — Plotagem funcao de perda versus quantidade de interacdoes no SGD
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Fonte: Haji e Abdulazeez (2021).

Entretanto, cabe ressaltar que, ao utilizar o gradiente descendente estocastico junta-
mente com um learning rate interativo que reduz conforme as intera¢des de aprendizado avan-
¢am, a conversdo dos pesos para um minimo (local ou global) de forma extremamente lenta
e exigem uma quantidade elevada de memdria nos seus calculos de otimizagdo (JENTZEN;
WURSTEMBERGER, 2020).

A presenca de minimos locais na fungéo objetiva e a escolha do learning rate acabam
sendo problemas recorrente nos gradientes descendentes. Tendo em vista que o otimizador nédo
sabe se esta convergindo para um minimo local ou global, corre-se o risco do modelo finalizar
o processo de aprendizado em um minimo local e sem conseguir performar bem nas predi¢des
da problemética inicial (HAJI; ABDULAZEEZ, 2021).

2.5.3 Levenberg-Marquardt method

Sendo nada além de um método heuristico de aprendizado devido ao seu processo bem
pensado, o Levenberg-Marquardt (LM) se mostra especialmente poderoso no aprendizado em
modelos nado-lineares de tamanho médio (LU, 2022).

Uma maneira de evitar a convergéncia problematica do modelo para minimos locais, é
através das informagdes do gradiente fornecidas por derivadas de segunda ordem sobre a fun-
cao. O gradiente de segunda-ordem compode, ap6s algumas generalizacoes, a chamada matriz
de Hessian (RANGANATHAN, 2004).

O algoritimo de otimizagao de Newton, por exemplo, representa um método de segunda-
ordem eficiente que possibilita a analise sobre a curvatura com base na matriz de Hessian.

Tendo em vista que segundo Ranganathan (2004) o algoritmo de Newton apresenta
problemas de taxa de convergéncia dependendo da linearidade no entorno da localizacédo de
inicio do aprendizado,
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O método de Levenberg-Marquardt surgiu em 1963 como um algoritmo de segunda-
ordem proveniente da juncdo do método Vanilla gradient descendent e do método de Newton.
Desta forma, as vantagens de ambos os métodos se juntam em um s6 modelo de aprendizado
possibilitando ajustes na velocidade de treino baseado no comportamento da /oss function da
rede neural (BILSKI et al., 2020).

Na Equacdo 10, tem-se a representacdo do método Levenberg-Marquardt ja simplifi-
cado, onde a matriz de Hessian da funcdo objetiva e sua diagonal sdo representadas respecti-
vamente por H e diag[H].

0, =0 — (H + \-diag[H))™" - Vf(6)) (10)

A variavel de ajuste \ da Equacdo 10 é atualizada na base de 10, conforme o compor-
tamento das interagdes passadas.

Se como resultado de uma atualizagao dos pesos, o erro na predicao aumentar, significa
que existe a necessidade de aumentar a variavel de ajuste para elevar a influéncia do Vanilla
gradient descendent sobre o processo de conversdo. Cabe ressaltar que neste caso, antes de
iniciar a interagao seguinte, os pesos atualizados de forma errénea voltam ao seu valor antigo.

Contrariamente ao caso acima, conforme o erro na predigao diminui, o valor da variavel
de ajuste decresce e consequentemente, a influéncia do Vanilla gradient descendent sobre o
aprendizado também diminui (RANGANATHAN, 2004).

2.6 Redes neurais regressivas médias

Problemas de regressao de complexidade média e alta necessitam arquiteturas robus-
tas, métodos de otimizagao eficientes, sendo estes normalmente de segunda ordem e testes
empiricos com diferentes configuragées de camadas e neurénios.

Sendo o problema abordado no projeto de natureza regressiva (previsao de valores nu-
méricos) e possuindo uma quantidade relevante de variaveis de entrada, sera utilizado inicial-
mente uma arquitetura de rede neural feedforward de camadas mdultiplas com duas camadas
ocultas e um Unico neurbnio na camada de saida. As funcdes de ativacao dos neurdnios da
rede serdao Sigmoidal para as camadas ocultas e Linear Retificada para a camada de saida.

O erro das previsdes da rede de neurdnios sera calculado pelo método do erro qua-
dratico médio e a otimizacdo do pesos sinapticos conforme o erro serd feita pelo algoritmo de
Stochastic gradient descent.
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3 METODOLOGIA E DESENVOLVIMENTO

Para poder iniciar o treinamento da rede neural artificial, inicialmente, foi necessario
fazer a escolha da base de dados que foi utilizada na rede. Escolhido o banco de dados, é
preciso tratar suas inconsisténcias de modo a, em seguida, extrair caracteristicas relevantes
correlacionadas com a variavel a ser prevista.

Essas variaveis relevantes escolhidas foram entdo modeladas e reorganizadas de forma
a possibilitar o treinamento da rede neural. A Figura 15 apresenta as etapas que a base de
dados percorreu.

Figura 15 — Etapas para a aplicacdo de uma base de dados
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Fonte: Autoria propria.

3.1 Aquisicao dos dados

O primeiro passo foi escolher a origem dos dados. Como a regidao de estudo deste
trabalho é a cidade de Curitiba, foi utilizada a base de dados gerada a partir da estacao mete-
oroldgica do INMET localizada na cidade. Dentre os motivos da escolha desta fonte de dados,
esta o fato da mesma efetuar medigdes na cidade de Curtiba desde 2003, fornecendo entao,
uma quantidade expressiva de dados para o treinamento dos modelos.

A estacdo de Curitiba, a qual é chamada de CURITIBA A807, esta localizada na latitude
-25.448611 graus, longitude -49.230556 graus, altitude 922.91 metros e sua data de instalagéo
€ do dia 27 de janeiro de 2003 (INMET, 2023).

Nas estagdes meteorolégicas automaticas, o INMET faz a captacdo dos dados e
armazena-os em seu banco de dados. As medi¢cdes acontecem por hora e sao disponibiliza-
das para serem baixadas por ano em formato csv no proprio site do INMET.

Apesar das medicbes mais antigas captadas na cidade de Curitiba serem datadas do
ano de 2003, os valores medidos até o ano de 2005 possuem diversas falhas e buracos nos
dias. Por essa razao, a base de dados selecionada contém informacgdes obtidas entre os anos
de 2006 e 2022.

Para este intervalo de anos descrito, a estacao meteorolégica A807 captou as medidas
instantaneas maximas e minimas das seguintes variaveis: temperatura ambiente (°C), umidade
relativa do ar (%), ponto de orvalho (°C) e pressao atmosférica (hPA). Além disso, também mediu
o volume de chuva (mm), a velocidade do vento (m/s), sua direcdo (°) e as rajadas (m/s).
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Por fim, também foi aferida para o periodo, a medigéo de irradiagéo solar em k.J/m?, a
qual é tema central do trabalho e fundamental para treinamento do modelo.

Inicialmente, esta base inicial completa contava com 6209 dias e, dado que o INMET
realiza as medi¢oes nas 24 horas do dia, a mesma possuia 149016 registros.

3.2 Processamento dos dados

O passo inicial no tratamento da base escolhida foi a realizagao de um filtro no periodo
noturno, em que a maior parte das medi¢des sao nulas. Esse filtro ocorreu removendo os dados
das 22:00 até as 09:00.

Conforme pode-se ver na Figura 16, as irradiagdes solares medidas nestes horarios
foram majoritariamente nulas e por isso, se fez necessario um filtro de remocgao destes horario
em todos os dias da base.

Figura 16 — Dados medidos pelo INMET na estacao Curitiba A807

Data Hora Temperatura (*C) Umidade (%) Pto. Orvalho (*C) Radiagdo

uTc Inst. Max. Min. Inst. Max. Min. Inst. Max. Min. Kj/m?
11/09/2023 2200 23,5 25,1 23,5 63,0 63,0 57,0 16,1 16.1 15.7 3,20
11/09/2023 2300 223 235 223 68,0 68,0 63,0 15,2 16,2 16,0
12/09/2023 0000 21,3 224 213 74,0 74.0 68,0 16,4 16,4 16,1
12/09/2023 0100 20,2 213 202 79,0 790 740 16,3 16,4 16,2
12/09/2023 0200 19,5 20,2 19.4 82,0 83,0 79,0 16,4 16.5 16,2
12/09/2023 0300 18,4 19.5 18.4 86,0 86,0 82,0 16,0 16.4 16.0

12/09/2023 0400 17,6 18.4 17.5 89,0 §9.0 86,0 13,7 16,1 19.7

Fonte: Adaptado de INMET (2023).

Nas medicoes realizadas pelo INMET, os horarios base referenciais, os quais estdo na
coluna HORA, apresentam-se no fuso-horario Tempo Universal Coordenado (UTC)+0. Tendo
em vista que Curitiba esta no fuso-horario UTC-3, o filtro dos valores noturnos descrito acima
ocorreu na realidade no periodo das 19:00 até as 06:00 no horario local (IBGE, 2018).

Cabe salientar que, para todas as horas presentes neste trabalho, foi usado o fuso-
horario UTC+0.

Na sequéncia, uma limpeza foi feita removendo dados altamente inconsistentes, absur-
dos ou irrelevantes. Esse processo é conhecido como data cleaning (limpeza de dados).

A limpeza de dados é um passo essencial para aumentar as chances da rede neural
obter maior acuracia em suas previsdes, de acordo com (HAYKIN, 2001).
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Nao sendo exclusividade da estacdo meteorolégica do INMET de Curitiba, dados capta-
dos frequentemente podem apresentar informacdes impossiveis, como por exemplo, irradiacées
solares nos valores de -9999 k.J/m?, sendo que sé existem valores maiores ou iguais a zero
para esta variavel. As medi¢cdes podem também, simplesmente, ndo acontecer por manutencéo,
defeito ou desligamento do dispositivo de medigao.

A Figura 17 mostra um exemplo em que, no dia 12 de marco de 2006, a estagdo nao
conseguiu aferir nenhuma medigées as 16:00, 17:00, 19:00 e 21:00.

Figura 17 — Dia com auséncia de dados medidos na estagdao A807

Data Hora Temperatura (°C) Umidade (%) Radiacio Chuva
uTc Inst. Max. Min. Inst. Max. Min. Kj/m? mm
12/03/2006 1600
12/03/2006 1700
12/03/2006 1800 21,4 22,3 214 72,0 72,0 63.0 568,00 0.0
12/03/2006 1500
12/03/2006 2000 21,2 22.3 212 71,0 72,0 54,0 172,00 0,0

12/03/2006 2100

12/03/2006 2200 17,7 19.3 7.7 83,0 83.0 79.0 668,00 0,0
12/03/2006 2300 16,9 17,7 16.9 85,0 85.0 83.0 0,0
13/03/2006 0000 16,5 16.9 16.4 86,0 87.0 85.0 0,0

Fonte: Adaptado de INMET (2023).

Constatado o problema descrito acima, foi implementado o expurgo inicial das inconsis-
téncias excluindo dias completos onde se detectava mais de um horario com medi¢des inexis-
tentes ou irreais. O dia 12 de margo de 2006, o qual foi utilizado como exemplo anteriormente,
foi um dos dias excluidos por esta limpeza inicial.

Cabe ressaltar que o motivo da exclusao do dia completo ao invés de apenas os horarios
com medicao avariada se da pelo fato do modelo necessitar de uma concentragao uniforme da
quantidade de medicoes distribuidas nos horarios do dia. Caso isso nao aconteca, o modelo
pode acabar desbalanceado, performando bem em alguns cenarios € mal em outros.

O préximo passo foi a eliminagéo das variaveis pouco relevantes para a determinagéo da
irradiagao solar, sendo mantida as seguintes variaveis: precipitagao total, pressao atmosférica
na estacao, irradiagdo global, temperatura do ar, temperatura maxima, temperatura minima,
direcao do vento, rajada maxima de vento e velocidade do vento.

As variaveis temperatura de orvalho e umidade relativa do ar, que seriam inicialmente
usadas, foram removidas devido as lacunas existentes nas medicoes das mesmas. Cabe ressal-
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tar que, a Unica forma de manté-las no banco de dados seria excluindo completamente os dias
onde existiam essas lacunas, tal medida, se realizada, reduziria consideravelmente o tamanho
da base de treinamento.

Apbds finalizar a limpeza e a sele¢@o das varidveis garantindo uma base de treinamento
com melhor qualidade, o proximo filtro necessario foi a eliminagdo dos dias em que existiam
duas ou mais horas do dia, com medicoes de irradiacao global com valores impossiveis ou
faltantes. Esse filtro se concentrou em eliminar as medi¢des negativas ou iguais a zero.

Assim como, também foi realizado um ajuste nos dias que possuem apenas um horario
sem a medicao de irradiacdo global. Essa medida foi tomada sob a premissa de que, tendo em
vista que ndo existem medicOes para apenas um hordario do dia, podemos estimar os valores
medidos nesta hora de forma a evitar a remogao do dia completo.

Para a realizagédo deste ajuste, foi criada uma fungéo que analisa se o horéario o qual ndo
possui 0 dado de irradiagdao se encontra no comeco ou nos demais horarios do dia. Com base
nisso, quando o horario da medida faltante for as 10:00, a fungao ira pegar a medida das 11:00
e replicar para as 10:00.

Em contra partida, se o horario que estiver faltando a medida de irradiagao global for
qualquer outro, a funcao ird pegar o valor da hora anterior e replicar na hora que esté faltando o
dado.

Por exemplo, nos dias em que faltam somente a irradiagdo das 12:00, o programa ira
pegar a irradiacdo das 11:00 e replicar para as 12:00.

Cabe destacar que a funcao descrita acima foi implementada somente para falta de
dados na variavel de irradiacao solar, na auséncia de dados em outros outras variaveis, uma
funcdo que calcula a média daquela métrica para aquele dia foi aplicada e o resultado obtido foi
inserido no valor faltante.

Finalmente, apds todas as modificagoes, limpezas e transformacdes dos dados, a base
se encontrou pronta para ser organizada e possibilitar o treinamento do modelo. Depois de todo
0 processamento descrito, 0 conjunto de dados final ficou com 4948 dias com 12 medicdes
horarias das 10:00 até as 21:00, totalizando 59376 registros.

Tendo uma diminuigao da base de dados inicial de aproximadamente 60% apds os tra-
tamentos, cabe ressaltar que a maior parte desta redugéo se deu devido a retirada de registros
que apresentavam irradiagdo global nula por se tratarem do periodo noturno.

Por fim, foi realizado a normalizacido dos dados através dos valores minimos e maximos
das variaveis. Esse método faz a corregao de todos os valores da base de dados para o intervalo
entre 0 e 1 sendo 0 e 1 0 menor e o maior valor medido para aquela variavel respectivamente.

Com isso, a rede recebe somente valores entre zero e um e os valores intermediarios
sa0 proporcionais ao minimo e ao maximo. Esse método facilita o processamento da rede, pois
padroniza os valores minimos e maximos de entrada da rede.
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3.3 Configuracao dos cenarios

Com os dados organizados, limpos e tratados conforme os passos da secao 3.2, foi
necessario, a partir dos mesmos, modelar a base identificando caracteristicas correlacionadas
com a variavel a ser prevista e utiliza-las para treinar o modelo. Cada grupo de caracteristicas
selecionadas corrobora um cenario e € chamado de dataset de treinamento.

3.3.1 Modelagem usando /ag (Atraso)

Para a elaboragao do primeiro dataset, é preciso entender a légica do /ag (atraso), e
como ele vai ser usado como uma das caracteristicas que possibilitou a previsdo da irradiagao
solar em um cenario especifico.

O Jag consiste em pegar um elemento anterior ao momento exato em que se deseja
prever determinada variavel, este elemento anterior, se pego no momento certo, pode mostrar
forte correlagdo com a variavel o qual deseja-se prever.

Utilizando como exemplo o dia 16 de outubro de 2023, as 11:00, apresentado na Fi-
gura 18, foi inferido que alguns elementos que parecem estar fortemente correlacionado com a
irradiacao solar nesta data sdo a medicéo de irradiacio solar, a temperatura do ar e a precipita-
cao total no dia 16 de setembro de 2023 as 11:00, exatamente um més antes da data utilizada
como base.

Figura 18 — Dados medidos na estagéo Curitiba A807

Data Hora Temperatura (*C) Radiagdo Chuva
uTc Inst. Max. Min. Kj/m? mm

16/09/2023 1000 11,4 1.4 1.2 39,10 0.0

16/09/2023 1100 13,2 13,2 11,2 551,00 0.0

16/09/2023 1200 14,7 14,8 12,7 1554,30 0.0

Fonte: Adaptado de INMET (2023).

Este /lag de um més atras aplicado sobre algumas variaveis da base de dados sera
indicado como X,,_; VARIAV EL onde X,,_ indica um atraso, i refere-se a quantidade de
meses deste atraso e VARIAVEL indica a variavel escolhida.

No exemplo descrito, algumas das caracteristicas usadas para que o modelo preveja a ir-
radiacdo solar no dia 16 de outubro de 2023 as 11:00, foram os valoresde X,,_;, TEMP. AR,
Xy—i IRRAD GLOBAL, Xy _; PRECIP._TOTAL,os quais sdo 551,00; 13,2 e 0,0 res-
pectivamente.
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Sumarizando este cenario, conforme a Figura 19, os valores dos /ags acima foram utiliza-
dos na entrada no modelo. A rede neural foi, entdo, processar seus valores através das funcoes
de ativacao dos neurdnio e propagar os resultados até a camada de saida, a qual forneceu uma
previsdo da irradiacao solar para a data de referéncia.

Figura 19 — Representacao da RNA para estimar a irradiacao
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Fonte: Autoria propria.

Neste estudo, foram utilizados os lags de 1, 2, 12 e 13 meses atras, os quais sao repre-
sentados pelas notagdoes Xy, VARIAVEL, Xy;_o VARIAVEL, Xp_12 VARIAVEL
e Xy_13_VARIAV E L, respectivamente.

Vale ressaltar que, dado que a base escolhida para estudo se inicia no dia 13 de mar¢o
de 2006, nao foi possivel extrair os lags dos primeiros dias dela. Para contornar isso, nessas
datas, foram usados os préprios valores medidos no dia como /ags.

3.3.2 Modelagem usando médias moveis ponderadas

O segundo método a ser utilizado dentro de alguns cenarios é o das médias méveis
ponderadas conforme descreve de forma genérica a Equagéo 11.

Zi]\il(wi X v;)

MMEaiae) = E o

(11)

Sendo o w; relativo ao peso, e v; relativo a variavel que se esta calculando a média
mével. No caso da previsdo da irradiacao solar, a representacdo do valor desta variavel foi
Xum—i_ VARIAV EL, onde X ;) representa uma média ponderada e o -i refere-se a quan-
tidade de pesos e medidas anteriores que compdem a média.

Diferentemente do método /ag o qual volta para meses anteriores e coleta dados Unicos,
o método por média moével ponderada volta sempre cinco dias anteriores ao dia e hora no qual
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se deseja realizar a previsdo. A partir deste dia e hora anteriores, foram coletadas as ultimas i
medidas existentes da variavel para o calculo da média ponderada.

Os pesos da média ponderada sao inteiros que vao desde o valor de i até 1 sendo
aplicados sobre as medidas de forma decrescente, da data e hora mais recente até a mais
antiga. As Tabela 1, Tabela 2 e Tabela 3 mostram os pesos para médias mdveis com cinco, dez
€ quinze medidas respectivamente.

Tabela 1 — Média mével ponderada com 5 medidas
Peso P1 P2 P3 P4 P5
Valor 5 4 3 2 1
Fonte: Autoria propria.

Tabela 2 — Média movel ponderada com 10 medidas
Peso P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10
Valor 10 9 8 7 6 5 4 3 2 A1

Fonte: Autoria propria.

Tabela 3 — Média movel ponderada com 15 medidas
Peso P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11 P12 P13 P14 P15
Valor 15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1
Fonte: Autoria propria.

Para exemplificar, deseja-se obter, para a previsao de irradiagao solar do dia 15 de ou-
tubro de 2023 as 17:00, o valor da média mével da irradiagao solar nesta data. Portanto, como
a coleta dos dados da média moével sempre comega 5 dias antes da data na qual quer prever,
foram utilizadas medidas do dia 10 de outubro de 2023.

Neste exemplo em especifico, as cinco medidas as quais vao compor 0 calculo da
Xunm—s5 IRRADIACAO_GLOBAL do dia 15, sdo os dados de irradiagéo global das 13:00,
14:00, 15:00, 16:00 e 17:00 horas do dia 10 de outubro de 2023.

Com os dados definidos, o préximo passo foi fazer a média mével onde, como mostrado
na Tabela 1, o valor coletado as 13:00 foi multiplicado pelo peso 1, o das 14:00 pelo peso 2 e
assim sucessivamente até o valor das 17:00, que foi multiplicado pelo peso 5. Depois, foi feito o
somatério disso e a divisdo pela soma de todos 0s pesos conjuntos.

Foram utilizados para compor os datasets, médias moéveis com cinco, dez e
quinze amostras nas diferentes variaveis da base de dados inicial. As representacoes
destas métricas sdo representadas por Xpn—5 VARIAVEL, Xy_10. VARIAVEL e
Xy—15_VARIAV EL respectivamente.
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3.3.3 Composicao dos testes

Com todos os métodos base das composicoes dos datasets ja explicados, serao apre-
sentadas as caracteristica que regem cada um deles. Cada datasets servira como base de
aprendizado e validagao para uma rede neural.

Esta etapa possibilitou a comparacao entre os modelos treinados com datasets diferen-
tes e validando qual apresentou as melhores previsées de irradiacao solar apds o aprendizado.

Como é possivel observar na Tabela 4, a qual mostra a composi¢éo de cada datasets,
foram produzidos cinco conjuntos de dados onde cada um possui diferentes composigdes de
variaveis contendo dados anteriores ao momento em que se deseja realizar a previsao.

Tabela 4 — Composicao dos datasets
Numero do Dataset | Composicao do Dataset
1 X1 de todo conjunto das variaveis + X;_o da irra-
diagao solar + X ;19 da irradiagéo solar + Xj;_13 da
irradiacao solar

2 X1 da irradiacdo solar e temperatura + X ;7o da
irradiacao solar
3 X1 dairradiacao solar e temperatura + X ;o da ir-

radiacdo solar + X j;/_5 de todo conjunto das variaveis
+ X am—10 de todo conjunto das variaveis + X/ 15
de todo conjunto das variaveis

4 X1 dairradiagao solar + X ;_- dairradiacdo solar +
X120 dairradiagao solar + X ;13 dairradiagao solar
+ X prv—s dairradiagdo solar + X 70710 da irradiagédo
solar + X s 15 da irradiagdo solar

5 X1 de todo conjunto das variaveis + X ;_o de todo
conjunto das variaveis + X ;_12 de todo conjunto das
variaveis + X ;13 de todo conjunto das variaveis +
Xwma—s dairradiacdo solar + Xj737-10 da irradiagédo
solar + Xysp7—15 da irradiagdo solar

Fonte: Autoria propria.

Como apresentado na sec¢éo 3.1, apesar de ser possivel deduzir as possiveis variaveis
as quais possuem alta correlagdo com a irradiagado solar, a selecdo das mesma para os datasets
€, muitas vezes, feita de forma empirica devido a incapacidade de escolha de variaveis que
gerarao resultados melhores frente a complexidade existente dentro de uma rede neural.

Apos a definigdo dos 5 datasets, foi feito, como passo final, a separagdo de cada um
deles em sub-datasets. Esta medida foi adotada pois Curitiba estd numa zona de clima tempe-
rado Umido e, segundo o trabalho de TIEPOLO et al. (2017), a irradiagao solar na cidade varia
conforme as estagdes, sendo a estagdo com as maiores médias de irradiacdo, o verao seguido
da primavera, do outono e depois, o inverno.

Assim como, através do Atlas de Energia Solar do Estado do Parana, mostra-se que
0s meses de maior irradiagao solar em Curitiba acontecem no verao, que os meses de menor
irradiacao solar acontecem no inverno e que as médias de irradiagao solar medidas no estado
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do Parana para o verdo e para o inverno sao respectivamente 5,0 a 6,0 kWh/m2 e27a35
kW h/m? no ano de 2017 (TIEPOLO et al., 2017).

Sumarizando, apés todos os procedimentos de montagem e separacao dos datasets
em sub-datasets, cada um destes foi utilizado para treinar uma rede neural individualmente. Na

totalidade, foram treinados vinte modelos e seus resultados foram comparados entre si.

3.3.4 Parametrizacédo

A determinacdo das composicdes dos testes e a separacido dos datasets em estagoes,
concluiu a parte de organizacao dos dados. O préximo passo foi utilizar cada um desses sub-
datasets para treinar uma rede neural individualmente.

Toda parametrizacédo e treinamento foi feito por meio da linguagem de programacéo
Python através das bibliotecas Pandas, Keras, TensorFlow e Scikit-Learn e o ambiente de pro-
cessamento foi criado através das instancias dedicadas da ferramenta Google Colab.

A escolha da linguagem de programacao Python foi consequéncia da proximidade com
a utilizacao e por ela possuir todas as ferramentas necessarias para a execugao das atividades
proposta neste trabalho.

Como discutido no subsecdo 2.3.2.1, a base a qual seria utilizada para o treinamento
do modelo precisava ser dividida de forma aleatéria em parte de treino e parte de validagao.
A propor¢ao de divisao entre dados de treino e dados de validagcao nos sub-datasets foi 80%
treino e 20% validacao.

Quanto a arquitetura da rede neural, a escolhida foi a feedforward com trés camadas
ocultas. A topologia das redes neurais, a qual se traduz na quantidade e distribuicao dos neuré-
nios das camadas ocultas foi variavel para cada datasets de forma empirica. A camada de saida
da rede possuiu sempre um Unico neurénio representando a previsao da irradiagao solar.

As funcdes de ativacdo dos neurbnios nas camadas ocultas e na camada de saida
foram respectivamente Sigmoidal e Linear Retificada. O algoritmo de otimizagéo e aprendizado
selecionado foi o Stocastic gradient descendent.

Os valores escolhidos para o batch de aprendizado, para o learning rate e para as épo-
cas de treinamento foram respectivamente 16; 0,1 e 150.

A loss function usada foi a fungdo de erro quadratico médio (MSE) e as métricas de
acompanhamento de performance dos modelos foram a de raiz do erro quadratico médio
(RMSE) e a de erro médio absoluto (MAE). Ambas descritas respectivamente pela Equagao 6
e Equacgéo 7.

Vale ressaltar que, para varios parametros da rede neural, foram levados em considera-
¢ao trabalhos anteriores existentes como o de Carvalho, Laboissiere e Fernandes (2021). Como
explicado na se¢éo 2.6, as escolhas de parametros do modelo sdo normalmente feitas de forma
empiricas, ou seja, se escolhe inicialmente uma opg¢ao e de acordo com a evolugao da rede,
altera-se a sua configuracao para tentar melhorar o resultado.



42

O treinamento completo de cada um dos modelos com seu respectivo sub-datasets foi
realizado quatro vezes e a métrica de erro final obtida foi calculada a partir da média dos erros
das quatro interagdes.
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4 RESULTADOS

A configuracdo apresentada na Capitulo 3 é fruto da elaboragao de varios ajustes que fo-
ram feitos ao longo do processo de tratamento da base de dados e do treinamento. Inicialmente
a andlise comportamental dos datasets é discutida na se¢ao 4.1 e em seguida os resultados
advindos das performances dos modelos sdo mostrados na segéo 4.2.

De forma a trazer tanto os resultados quanto os erros para valores utilizados no cal-
culo da geracao de energia fotovoltaica conforme (TIEPOLO et al., 2017), todos os resultados
apresentados nesta sessao foram convertidos de k.J/m?, sendo esta a unidade utilizada pela
variavel de irradiagao solar nas medigdes do INMET, para Wh/m?.

4.1 Correlagao das variaveis dos datasets

Como parte inicial dos resultados, foram geradas matrizes de correlagéo para cada um
dos datasets.

A ideia dessas matrizes de correlagdo é descrever qual o nivel de relacdo existente
entre as variaveis de entrada do conjunto de dados com a variavel de saida, que no caso, é a
irradiacao solar. Na Figura 20 € apresentado essa correlagao.

Figura 20 — Matriz de correlacao dataset 1
Xm-12_IRRADIACAO_GLOBAL
Xm-13_IRRADIACAO_GLOBAL

Xm-1_IRRADICAO_GLOBAL

Xm-2_IRRADIACAO_GLOBAL

Xm-1_TEMPERATURA_AR -

- 025

Xm-1_TEMPERATURA_MAX - 0.28
Xm-1_TEMPERATURA_MIN - 0.27
-0.00
Xm-1_VELOCIDADE_VENTO - 0.22
Xm-1_RAJADA_MAX_VENTO - 0.21
--0.25
Xm-1_DIRECAO_VENTO - 0.097
Xm-1_TEMPERATURA_ORVALHO - 0.044 - 050
Xm-1_PRECIPITACAO_TOTAL - -0.02
-0.75
Xm-1_PRESSAO_ATMOSFERICA NA_ESTACAQ - -0.054
Xm-1_UMIDADE AR - -0.28
| -1.00
&
S
O
N
&

Fonte: Autoria Propria.
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A matriz de correlacdo criada na Figura 20, tem seus valores variando entre -1 até 1.
Para casos onde o valor € maior que 0 a relagao entre as variaveis é diretamente proporcional.
Caso a variavel apresente um valor negativo, sua relacao é inversamente proporcional.

Percebe-se, que na Figura 20, a umidade do ar apresentou uma correlacio de -0,28,
mostrando quase que completa independéncia em relagao a variavel que busca-se prever. Por
outro lado, a irradiagdo solar global para 12, 13, 1 € 2 meses atrds, mostraram as maiores
correlagdes, variando entre 0,59 e 0,53.

Nos casos em que o valor é zero ou proximo de zero, as varidveis em questdao sao
totalmente independentes e nao possuem relagao entre si. A matriz que mostra essa correlagao
para o conjunto de dados 2 é apresentada na Figura 21.

Figura 21 — Matriz de correlacao dataset 2

100

Xm-1_IRRADIACAO_GLOBAL

-0.25

Xm-2_IRRADIACAO_GLOBAL

-0.00

--0.25

—0.50

Xm-1_TEMPERATURA_AR - 0.3

-0.75

' -1.00

Fonte: Autoria Prépria.

O dataset 2 é apresentando na Figura 21, onde por usar os dados de irradiagao global
e temperatura do ar, sua correlag&o ficaram acima de 0,3.

Com base na Figura 22, pode-se ver que as maiores correlagcbes com irradiacdo so-
lar acontecem em /ags e médias ponderadas calculadas sobre as variaveis: irradiagao solar,
temperatura do ar, temperatura maxima e minima na hora, respectivamente.
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Figura 22 — Matriz de correlagao dataset 3
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Fonte: Autoria Proépria.

Além disso, mesmo utilizando nove variaveis diferentes, disponibilizadas pelo INMET,
para a geracao do dataset 3, a irradiagdo solar segue sendo a variavel com maior correlagdo
com a saida da rede, apresentando uma correlagao entre 0,44 e 0,54.

Ja as demais variaveis, sendo elas, a temperatura do ar, a temperatura maxima, tempe-
ratura minima, velocidade do vento, rajada maxima do vento, pressdo atmosférica na estacéo,
direcdo do vento e precipitagéo total, sua relacao direta, através da média mével ponderada dos
ultimos 5 dados, ficaram inferior a correlacdo da irradiacao, resultando de -0,056 a 0,16.

Seguindo analisando a Figura 22, com énfase na média mével ponderada de 5, 10 € 15
dados, capta-se que a média mével com 5 dados, demonstrou, em todas as varidveis, menos
na variavel de precipitacao total, maior correlacdo do que quando se utiliza 10 ou 15 dados na
média movel.

Também observa-se pela Figura 23, que fazendo um comparativo entre o0 método lag e o
método das médias mdéveis ponderadas, percebe-se que o uso das médias méveis ponderadas
apresenta uma menor correlacdo com a irradiacao solar do que o método /ag. As médias méveis
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ficaram com correlagao entre 0,44 e 0,2, ja pelo método /ag, a correlacao girou entorno de 0,58
e 0,51.

Figura 23 — Matriz de correlagao dataset 4
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Fonte: Autoria Propria.

Por fim, no ultimo dataset, apresentado na Figura 24, é o que ha mais variaveis de
entrada. Mesmo havendo muitas variaveis de entrada com diferentes atrasos e médias ponde-
radas, a variavel irradiacao solar continua sendo a dominante.

No lado oposto, a pressao atmosférica demonstrou ser a variavel que sua influéncia na
previsdo era inversa, ou seja, para cada aumento de pressao, sua contribuicao para a irradiagéo
€ a reducao da previsdo. Essa contribuicdo inversa ocorreu entre -0,059 a -0,1, no método /ag.

Além disso, entre -0,1 e 0,098, 12 variaveis demonstraram uma relagdo préxima de
zero. Restringindo para valores entre -0,1 e 0,1, esse numero chega a 11 variaveis. Portanto,
das 39 variaveis de entrada, aproximadamente 28%, pouco exerceu influéncia no valor final da
irradiacao solar previsto pela rede.

Agora, a partir da analise em cada um dos cenarios, a variavel que possui maior influén-
cia, foi a irradiacao solar, variando entre 0,54 e 0,59.
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Figura 24 — Matriz de correlagao dataset 5
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Fonte: Autoria Proépria.

4.2 Aplicacao dos cenarios propostos

A aplicagao dos cenarios propostos se deram por meio do treinamento dos modelos
utilizando cada um dos sub-datasets criados. A Figura 25 exemplifica, através da reducao da
loss function, o aprendizado ocorrido nas redes neurais das quatro estacdes do dataset 5.

Analisando individualmente os graficos de aprendizado, observa-se que alguns modelos,
a partir de um momento, passaram a decorar os dados de treinamento. Este processo culminou
em erros cada vez menores nas previsdes sob os dados de treino sem que haja melhora dos
erros nas previsdes da base de validagao.

O processo de superaprendizado da base de treino, o qual &€ maléfico para a rede neu-
ral, faz com que a mesma perca a capacidade de generalizacdo. De forma a evitar o cenario
descrito, pode-se, por exemplo, ajustar os pardmetros do modelo de forma empirica. Ajustes
dos parametros visando a para melhorar os resultados individuais de cada modelo estao fora
do escopo inicial deste trabalho.
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Figura 25 — Grafico loss function do dataset 5 para as estacées: (a) Verao, (b) Outono, (c) Inverno
e (d) Primavera
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Fonte: Autoria Prépria.

Alguns exemplos de modelos que decoraram fortemente os dados de treinamento tem
sua performance mostrada nas Figura 25 (b) e Figura 25 (d).

Em contra partida, modelos em que a loss function de treinamento e validagdo perma-
neceram préximas durante todo o processo, demonstram um aprendizado sem perda alguma
da capacidade de generalizagdo, o que possibilitou excelentes resultados de previsao sobre a
base de validacdo. Exemplos de aprendizados com essas caracteristicas estdo presentes nas
Figura 25 (a) e Figura 25 (c).

Os resultados obtidos decorrente do treinamento de todos os cenarios sdo mostrados
em detalhe na Tabela 5. Esta tabela evidencia as métricas de erros coletadas nas previsdes de
irradiagcao solar em Curitiba apds o treinamento de cada modelo com seu respectivo sub-dataset
conforme prescrito na Tabela 4.

A topologia indicada na tabela de erros traduz-se na quantidade de neur6nios presentes
em cada uma das trés camadas ocultas da rede neural. Nos treinamentos realizados, foram
usados nove neurdnios em cada uma dessas camadas. Os termos D1, D2, D3, D4 e D5 referem-
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Tabela 5 — Erro na previsao da irradiacao solar em Curitiba
Estacao Métrica D1 D2 D3 D4 D5
Topologia [9 9] [9 9] [9 9] [99] [99]

Verédo MAE (Wh/m?) | 171,34 | 194,56 | 176,30 | 166,17 | 168,55
Verao RMSE (Wh/m?) | 218,22 | 236,18 | 222,40 | 197,61 | 214,41
Outono MAE (Wh/m?) | 133,06 | 147,82 | 142,96 | 133,43 | 129,85
Outono RMSE (Wh/m?) | 164,87 | 177,73 | 169,70 | 163,34 | 162,08
Inverno MAE (Wh/m?) | 128,94 | 148,78 | 135,03 | 127,41 | 124,93
Inverno RMSE (Wh/m?) | 171,25 | 186,99 | 180,99 | 168,65 | 166,82
Primavera | MAE (Wh/m?) | 192,05 | 220,34 | 194,96 | 205,19 | 196,37
Primavera | RMSE (Wh/m?) | 233,31 | 246,71 | 243,28 | 231,46 | 226,47
Fonte: Autoria Proépria.

se aos datasets aplicados nas redes neurais, as variaveis que os compoem estao descritas na
Tabela 4.

Os termos de erro médio absoluto (MAE) e raiz do erro quadratico médio (RMSE)
referem-se as métricas de erro final calculadas entre os resultados obtidos pelas redes neurais
(sob o datasets de validagao) apds o processo de aprendizado e os valores reais de irradiagao
medidos naquele dia e hora.

4.3 Discussao dos resultados obtidos

Conforme é apresentado na Tabela 5, no geral, dois dataset tiveram os melhores de-
sempenhos: 0 D4 e o D5. Além disso, 0s erros produzidos nas previsdes também se alteram de
acordo com a métrica sendo analisada, MAE ou RMSE.

No cenario dos resultados acima, apesar das duas métricas de erro descritas represen-
tarem a diferenga média em Wh/m? existente entre os valores de irradiagdo solar previstos
pela rede neural e os valores reais medidos, ambas as férmulas se diferem em um conceito
central: punir exponencialmente ou ndo, os erros de previsdo conforme sua magnitude.

Enquanto a MAE pune de forma igual todas as divergéncias das previsoes, indepen-
dente do tamanho do erro, 0 RMSE eleva exponencialmente os erros encontrados. Este com-
portamento exponencial provoca, para grandes erros, um aumento consideravel no valor final.
A métrica RMSE foi utilizada no projeto pois, juntamente com a MAE, ela possibilita averiguar
quao variado é a amplitude dos erros produzidos pelo modelo. Valores de MAE e de RMSE
muito préximos indicam, por exemplo, que o erro médio calculado representa muito bem todas
a divergéncia existente entre as previsdes e os valores reais.

A partir dos valores de MAE e RMSE da Tabela 5, pode-se concluir que, devido as
diferengas entre estas métricas, as quais variam num intervalo de 20 a 50 Wh/mz, nenhum
dos modelos possui grande constancia nos valores de erros apresentados por suas previsoes.
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Na Tabela 5, observa-se que a composicdo D4 apresentou os menores valores de erro
no verdo com 197,61 Wh/m?* de RMSE e 166,17 Wh/m? de MAE.

Ja para o inverno, outono e primavera, o dataset D5 performou melhor em ambos os
célculos de erros RMSE e MAE com 166,82 Wh/m? e 124,93 Wh/m? no inverno, 162,08
Wh/m? e 129,85 Wh/m? no outono e 226,47 Wh/m? e 196,37 W h/m? na primavera.

Vale ressaltar que, através da Tabela 5, identifica-se facilmente que o dataset o qual
pior performou nas previsdes de seus modelos foi o0 D2 e que a rede neural com 0s piores
resultados foi aquela treinada com o sub-dataset da primavera deste conjunto de dados. Os
resultados finais obtidos neste cenario foram 246,71 Wh/m? de RMSE e 220,34 Wh/m? de
MAE, os piores da pesquisa.

Finalmente, na Tabela 6, apresenta-se os valores de erro MAE e RMSE do modelo o
qual melhor performou nos teste: o de inverno com o dataset 5.

Tabela 6 — Modelo com menor RMSE de Validacao
Irradiacao Solar

Melhor sub-dataset D5 - Inverno
MAE 124,93 Wh/m?
RMSE 166,82 Wh/m?
Variaveis do X1 de todo conjunto das variaveis + X ;o de todo
sub-dataset conjunto das variaveis + X s_12 de todo conjunto das

variaveis + Xjs_13 de todo conjunto das variaveis +
Xy ar—s dairradiacéo solar + Xj737_10 da irradiagédo
solar + Xasa7_15 da irradiacdo solar

Topologia [9 9]

Fonte: Autoria Proépria.

A partir dos dados, percebe-se que, mesmo com todo o processo de aprendizado e com
a reducéo de erro apresentado pelos modelos no decorrer do treinamento, as divergéncias das
previsdes no melhor modelo permanecem expressivas.

Uma justificativa para essa dificuldade da rede neural, é que tanto a recorréncia quanto
a alternancia da nebulosidade na regidao de Curitiba sdo fatores que provoca a variacao da
irradiagdo medida na cidade. Segundo o trabalho de TIEPOLO et al. (2017), Curitiba esta sobre
a influéncia de frentes frias e estas provocam alteragdo na camada de nuvens da cidade.

Sendo a periodicidade da nebulosidade algo complexo, a rede apresentou dificuldade
para compreendé-la. Tendo em vista que as estagées do outono e do inverno possuiram 0s
menores valores de erros, observa-se que, nestes periodos do ano, existe uma menor incidéncia
de chuvas e, consequentemente, uma maior constancia nos valores de irradiagao solar.

Por outro lado, na primavera e no verao, devido a suas caracteristicas chuvosas presen-
tes principalmente no sul do Brasil, nota-se uma grande influéncia da nebulosidade nos dias
destas estagdes. Por consequéncia, uma gama extremamente variavel de valores de irradia-
cao solar sdao medidos nestes periodos mais quentes. As possiveis acdes futuras de forma a
melhorar dos resultados sao discutidas na se¢ao 5.2.
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Com base nos resultados obtidos anteriormente, os erros RMSE dos modelos foram
agrupados por estac@o e condensados de forma gréafica na Figura 26 de forma a evidenciar a
discrepancia existente entre os resultados dos mesmos.

Figura 26 — Erros RMSE agrupados por estacao
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Fonte: Autoria Prépria.

A visualizagéo grafica agrupada por estacdo mostra que os maiores erros de previsao
aconteceram tanto nos modelos da primavera, com valores acima de 225 Wh/m? quanto nos
do verédo com valores em torno de 220 TWh/m?. A partir dessa andlise e dos conhecimentos
previamente apontados, pode-se concluir que as estagdes onde existem valores mais elevados
de irradidncia apresentaram maiores erros de previsao.

Destacando individualmente o modelo da primavera, salienta-se que, através dos tra-
tamentos de dados feitos anteriormente na secao 3.2, é possivel assumir que nao existe um
grande desbalanceamento na quantidade de dados entre as estagbes. Dito isso, 0 motivo dos
problemas de performance dos modelos da primavera podem advir, por exemplo, de oscila-
cOes expressivas nos valores de irradiagao solar medidos nos diferentes dias e horarios desta
estacgao.

Um fato interessante é que, conforme mostrado nas Figura 26, as estagbes com as
menores irradiagdes (outono e inverno) apresentaram erros préximos de 175 Wh/m2 em boa
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parte das previsdes. Esses erros nestas estacées podem acontecer, entre outros motivos, pela
constancia dos valores de irradiagdo solar medidos no outono e no inverno. Uma baixa gama
de variagbes nas irradiacdes solares em diferentes dias faz com que o modelo tenha mais
assertividade nas suas previsoes

De forma complementar, vale ressaltar que as irradiagées solares menores nestas es-
tacoes se dao pois a cidade de Curitiba esta localizada em uma regido de clima temperado
umido, conforme Santo (2007) e também, pois a mesma se encontra em uma &rea de influéncia
de frentes frias. Essas condi¢des provocam a redugdo da temperatura, chuvas e a formacoes
de nuvens que limitam a irradiacédo solar.

Além disso, uma outra condicao que interfere no regime das chuvas e por consequéncia,
na irradiacao solar é o efeito do E/ Nifio e da La Nifa (INPE, 2023).

Finalmente, com base nos resultados apresentados, pode-se ressaltar que o treina-
mento realizado sobre o modelo utilizando diferentes cenarios e uma base de dados robusta
ainda nao foi o suficiente para obtermos previsdes assertivas das irradiagdes solares em dife-
rentes momentos do ano. Mesmo com os esforgos apresentados neste trabalho, ainda existem
diversos pontos de melhorias em diferentes aspectos, tanto dos dados de treinamento, quanto
da rede neural a ser utilizada.
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5 CONCLUSAO

Desde o ponto inicial de partida para a previsao da irradiacao solar na cidade de Curitiba,
foram necessérias diversas tomadas de decisao ao longo do percurso para melhor atender as
expectativas iniciais. A proposta dos trabalhos realizados neste projeto foi, desde o inicio, a
confeccao de uma rede neural treinada que conseguisse estimar os valores de irradiacio solar
na cidade de Curitiba.

Com essa ideia em mente, o passo inicial foi o estudo de referéncias bibliograficas sobre
o tema e, posteriormente, a escolha do formato da rede neural a ser modelada. Apds o apro-
fundamento no tema, convergiu-se para uma arquitetura inicial com trés camadas ocultas e um
unico neurénio de saida, o qual fez a previsado da irradiacao solar. Além disso, foram definidas
neste momento, as fungbes de ativacdo, a equagao do calculo do erro, 0 modo de otimizagéo,
as métricas de controle, o tamanho e a quantidade das iteracoes de aprendizado, entre outros
detalhes da rede neural.

Apos a definicdo da arquitetura de base, a escolha de um banco de dados que pos-
suisse uma quantidade expressiva de registros e em uma granularidade razoavel foi o préximo
passo. Para tanto, decidiu-se utilizar o banco de dados meteorolégicos do INMET. Com os da-
dos obtidos, foi necessério aborda-los de forma analitica para avaliar quais variaveis de entrada
poderiam possibilitar um bom aprendizado sobre os padrdes relacionados a irradiagao solar.

Definida a estratégia a ser seguida com os dados, foi necessario, primeiramente, fazer
uma limpeza dos registros, removendo horarios sem dados, com dados de erro e excluindo os
horarios que nao haveriam medicao.

Com os dados limpos, foram criados diferentes cenarios contendo conjuntos de dados
para treinar o modelo. Ao colocar os cenarios em teste utilizando o otimizador de segunda ordem
Levenberg-Marquardt, os resultados apresentados foram insatisfatérios com um desempenho
lento e com erros extremamente elevados.

Como alternativa, foi implementado o algoritmo de primeira ordem Stochastic Gradient
Descent, o qual obteve erros inferiores a primeira tentativa e um treinamento mais rapido.

Todos os tratamentos e analises sobre os dados, assim como a confecgao da rede neu-
ral, foram feitos através da linguagem Python juntamente com bibliotecas especificas de Ma-
chine Learning. A utilizagao desta linguagem possibilitou a automatizacdo completa dos pro-
cessos, agilizando as etapas e possibilitando analises mais complexas sobre a base.

Tendo em vista que o presente trabalho foi baseado no estudo de Carvalho, Laboissiere
e Fernandes (2021), as configuracdes iniciais da rede neural proposta por eles, para a cidade de
Sao Luis no Maranhdo, foram levadas em consideracdo nas decisdes tomadas neste trabalho.

Inicialmente, mesmo aplicando os mesmos cendrios para Curitiba, percebeu-se que os
erros medidos na previsao de Sao Luis eram inferiores aos medidos na cidade de Curitiba. Um
fator que explica essa diferenca é de que a nebulosidade em Curitiba provoca uma variagéo
elevada dos valores de irradiagdo medida ao longo do ano, dificultando a previsdo para dias
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especificos com base medi¢cbes passadas. Ja na cidade de Sao Luis, ha uma maior constancia
nas condigdes climaticas, sendo mais facil inferir os seus valores.

Além disso, outro ponto que corrobora a diferenga nos resultados é que, durante a elabo-
racao do dataset deste trabalho, foram excluidos da base inicial os valores de irradiagéo solar
medidos entre 22:00 as 9:00, diferentemente do trabalho Carvalho, Laboissiere e Fernandes
(2021). Manter o intervalo noturno na base de treinamento do modelo faz com que o mesmo
consiga acertar boa parte dos resultados. Isso se da pois a rede neural aprende que para ca-
racteristicas noturnas, o valor é sempre zero. Acertando boa parte dos valores noturno, o erro
do modelo diminui.

Por fim, conforme foi possivel observar na Capitulo 4, para cada estacao do ano, cada
modelo treinado por um dataset diferente se mostrou mais vantajoso, atingindo erros menores.
Portanto, a ideia de realizar o treinamento da rede neural com diferentes composi¢des de dados
demonstrou-se acertiva.

Analisando o modelo que melhor performou, o do dataset 5 com dados de inverno,
observa-se que este, mesmo obtendo valores de MAE e RMSE inferiores aos outros, apresen-
tou divergéncias elevadas chegando a 166,82 1Wh/m? de erro RMSE médio. Este resultado
corrobora a ideia de que, mesmo com a implementacao de diferentes estratégias visando a ele-
var a performance, ainda existe um grande espago para melhoria destes valores em trabalhos
futuros.

Como conclusao final, cabe ressaltar que, as aplicagdes existentes para uma modelo
robusto de previsao de irradiagado solar sdo clara uma vez que, esta variavel esta diretamente
relacionada com a quantidade de energia gerada por painéis fotovoltaicos. Saber com previsi-
bilidade qual sera a irradiag@o solar nos proximos meses em horarios especificos permite, por
exemplo, uma estimativa fiel da quantidade de energia solar gerada por placas solares instala-
das na cidade.

5.1 Dificuldades encontradas no decorrer do estudo

Durante a execucgao do treinamento da rede, foi constatado que, utilizando o algoritmo
inicialmente planejado, o Levenberg-Marquardt, a rede neural teve dificuldade no aprendizado
dos padrdes da irradiacdo solar. Os erros medidos depois do treinamento da rede foram supe-
riores a expectativa.

A expectativa inicial € que os erros fossem entre 15% e 20%, no entanto, ao fazer as
primeiras iteraces sobre os datasets, foram obtidos erros superiores a 50%. A partir disso, foi
alterado o algoritmo para o Stochastic gradient descent, resultando em menores erros, conforme
apresentado na Tabela 5.
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5.2 Possiveis desenvolvimentos futuro

Durante a execucdo do treinamento, percebeu-se que a utilizagdo da rede neural ndo
precisa ficar limitado a previsao da irradiacao solar, como apresentado neste trabalho. H4 ou-
tras variaveis climaticas que também podem ser treinadas para obter valores futuros. Algumas
dessas variaveis sao, por exemplo, a temperatura do ar, a chuva acumulada, a umidade relativa
do ar, as temperaturas maximas e minimas, etc.

Como sugestao para trabalhos futuros no desenvolvimento de redes neurais para pre-
visdo de irradiagao solar, cabe ressaltar que existe uma infinidades de possibilidades, tanto na
escolha de novas caracteristicas para compor os datasets quanto estruturalmente em relagéao a
disposicao dos componentes do modelo.

Além disso, sobre os dados do INMET, pode-se utilizar também outras bases com outras
variaveis meteoroldgicas medidas. Cabe salientar como possivel base de dados, a do Labora-
torio de Energia Solar (LABENS), a qual, diferentemente da do INMET que mede unicamente a
irradiagcao global, possui medigdes dos valores de irradiagao direta normal e difusa.

No ambito da rede neural, novos métodos de otimizacdo podem ser adotados e adap-
tados procurando um melhor aprendizado do modelo e melhores resultados. Paralelo a isso,
ainda existe uma gama de parametros internos da rede neural que podem ser alterados para
viabilizar melhores previsodes.

Finalmente, neste trabalho, foram apresentados 5 datasets, separados por estacdo. To-
davia, uma outra abordagem possivel é priorizar um Unico datasets bem definido e fazer de-
zenas de combinagdes das variaveis, com o objetivo de verificar quais agrupamentos possuem
maior influéncia na previsdo da irradiagao solar.
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