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UMA ABORDAGEM PARA IDENTIFICAR VIABILIDADE DE UM LOCAL
PARA IMPLANTAÇÃO DE ULTRAFILTRAÇÃO DE ÁGUA DE CHUVA

COM A UTILIZAÇÃO DE DEEP LEARNING

RESUMO

As redes neurais, que são inspiradas pelo conceito de neurônios biológicos, são normal-
mente utilizadas em muitas aplicações, incluindo no campo da previsão do tempo. A ir-
radiação solar em um local específico pode ajudar a prever a quantidade de eletricidade
que será gerada através de painéis solares e uma previsão precisa pode ajudar a calcular
a dimensão do sistema. Na mesma linha, as medidas hidrometeorológicas são uma das
tarefas mais desafiantes da natureza, na qual a precipitação tornou-se o fator mais signifi-
cativo e técnico, onde abordagens de redes neurais fornecem resultados promissores para
ajudar no processo de tomada de decisão para a previsão de precipitação. Neste contexto,
o presente trabalho estabelece uma abordagem para previsão de precipitação e irradiação
solar utilizando modelos de deep learning e na escolha de um local adequado para instala-
ção de um sistema de ultrafiltração de água de chuva utilizando energia fotovoltaica. Esses
modelos foram empregados com a finalidade de prever precipitação e irradiação solar para
os próximos seis meses, de acordo com o ultimo mês de dados históricos coletado. Mo-
delos lineares e de machine learning foram testados e confrontados com os modelos de
deep learning a fim de traçar uma linha de testes e determinar o RMSE de cada modelo. O
modelo skillfull escolhido e empregado neste trabalho foi o long short-term memory (LSTM).
Esse modelo teve um RMSE de 42,53 para precipitação e 0,45 para irradiação solar. Sendo
superior a outros modelos de deep learning, como a MLP e ConvNet. Cálculos de nor-
malização e combinação média, utilizando três pesos (0,7; 1,0 e 1,3) foram utilizados para
corroborar com a viabilidade do modelo. Uma aplicação web foi desenvolvida para a apre-
sentação dos resultados. Segundo o experimento realizado, a abordagem apresentou-se
adequada, e pode servir como tomada de decisão em cálculos de dimensão de um sistema
de energia fotovoltaica, quantidade de água de chuva predita, bem como para o sistema de
ultrafiltração de água de chuva.

Palavras-Chave: Precipitação, Irradiação Solar, Aprendizado Profundo, Redes Neurais.





AN APPROACH TO IDENTIFY LOCATION FEASIBILITY FOR
RAINWATER ULTRAFILTRATION WITH THE USE OF DEEP LEARNING

ABSTRACT

Neural networks, which are inspired by the concept of biological neurons, are commonly
used in many applications, including in the field of weather forecasting. The solar irradiation
at a specific location can help predict the amount of electricity that will be generated through
solar panels, and an accurate prediction can help calculate the size of the system. In the
same line, hydrometeorological measurements are one of the most challenging tasks in
nature, in which precipitation has become the most significant and technical factor, where
neural network approaches provide promising results to help in the decision-making process
for precipitation forecasting. In this context, the present work establishes an approach for
predicting precipitation and solar irradiance using deep learning models and in choosing a
suitable site for installing a rainwater ultrafiltration system using photovoltaics. These models
were applied to predict precipitation and solar irradiation for the next six months, according to
the last month of historical data collected. Linear and machine learning models were tested
and compared with the deep learning models in order to draw a line of tests and determine
the RMSE of each model. The skillfull model chosen and employed in this work was the long
short-term memory (LSTM). This model had an RMSE of 42.53 for precipitation and 0.45 for
solar irradiation. It was superior to other deep learning models, such as MLP and ConvNet.
Normalization and average combining calculations using three weights (0.7, 1.0, and 1.3)
were used to corroborate the model’s viability. A web application was developed to present
the results. According to the experiment performed, the approach proved to be adequate,
and can serve as a decision making tool in calculations of the size of a photovoltaic system,
predicted amount of rainwater, as well as for a rainwater ultrafiltration system.

Keywords: Precipitation, Solar Irradiation, Deep Learning, Neural Networks.
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1. INTRODUÇÃO

O consumo de água potável é uma das necessidades básicas do ser humano e
vem crescendo em taxas superiores às suportadas pelo planeta. Cerca de 75% da terra
está coberta de água, no entanto, apesar do fato de que três quartos da terra serem com-
postos por água, menos de 3% é água fresca [1]. Além disso, da água doce existente, nem
toda ela está disponível para o consumo humano. No Brasil, segundo o Sistema Nacional
de Informações de Saneamento (SNIS 2017) [2], números mostram que as dificuldades no
sistema de distribuição de água potável são enormes, principalmente nas regiões mais po-
bres e isoladas do país. Apenas 83,5% dos brasileiros são atendidos com abastecimento
de água tratada e quase 35 milhões de brasileiros não detém desse serviço básico.

Ao encontro com a questão dos problemas de água potável no Brasil, está o uso
de energias renováveis - sistema de energia fotovoltaica - o qual tem atraído a atenção
mundial nas últimas duas décadas devido às propriedades intrinsecamente abundantes,
globalmente sustentáveis, livres e limpas da irradiação solar [3].

Na previsão da precipitação e irradiação solar, nota-se o massivo emprego de
redes neurais aliadas ao poder computacional, no qual apontam para uma quebra de pa-
radigma onde a análise dos dados como um todo, não mais se dá com padrões e técnicas
manuais, mas sim com o auxilio das tecnologias e inovações que áreas da tecnologia dis-
ponibilizam [4] [5].

Modelos de aprendizado profundo permitem analisar pequenos e grandes volumes
de dados, independente da complexidade, de forma rápida e precisa. Sua utilização já está
difundida em diversos segmentos como detecção de fraudes, análise de crédito, modelos
de previsão de falhas, detecção de anomalias e previsão de series temporais. Porém, diante
da variedade de alternativas, é essencial que se conheça as características individuais de
cada método e qual o melhor cenário para sua utilização [6] [7] [8].

Neste contexto, é apresentado o seguinte problema de pesquisa: É possível o uso
de modelos de deep learning para identificar um local adequado para implantação de um
sistema de ultrafiltração de água de chuva, através de previsão de precipitação e irradiação
solar?. O principal beneficio desta solução é a abordagem como um todo.

A partir de técnicas computacionais com base nesse cenário, o presente trabalho
apresenta uma metodologia para a previsão de precipitação de irradiação solar, utilizando
modelos de deep learning, bem como a visualização dos locais identificados em uma apli-
cação web. O escopo geográfico escolhido é o estado do Rio Grande do Sul. Fatores como,
quantidade de dados históricos, poder computacional e tempo de treinamento do modelo
foi determinante para a não escolha de todo o território Brasileiro.

A estruturado do trabalho está organizada com os seguintes capítulos:
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• Capítulo 2: Descreve a fundamentação teórica com conceitos sobre água, qualidade
e seus usos. Utilização de energia solar, sistemas de energia fotovoltaica. Conceitos
sobre parâmetros meteorológicos que explicam a precipitação e irradiação/insolação
solar;

• Capítulo 3: Apresenta os trabalhos relacionados de acordo com o protocolo de revi-
são sistemática. A utilização de técnicas de inteligencia artificial aplicadas na previsão
de precipitação e irradiação solar resultam em 25 trabalhos selecionados na revisão
sistemática que são brevemente apresentados e classificados em dois grupos: preci-
pitação e irradiação solar;

• Capítulo 4: Descreve a metodologia utilizada na previsão de precipitação e irradiação
solar, bem como o uso de modelos lineares, machine learning e de deep learning.
Posteriormente, são apresentadas as principais características presentes no sistema
desenvolvido e os componentes de software empregados na sua concepção;

• Capítulo 5: Detalha e discute os resultados encontrados a partir da concepção dos
modelos de deep learning. Nesse capítulo é descrito a forma de confronto entre a
precipitação e irradiação para a validação da proposta e também as conclusões finais
obtidas.
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2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

No contexto das cidades, problemas relacionados à falta de água potável, estão
sendo considerada como o grande problema do próximo milênio. As justificativas são mui-
tas, entre elas podemos citar que, do total de água do mundo apenas 2,5% é água doce e
só 0,03% do total se encontra em superfícies acessíveis [1]. O consumo de água potável
é uma das necessidades básicas do ser humano, crescendo em taxas superiores às su-
portadas pelo planeta a médio prazo contribui para encontrar as melhores condições pra
viabilizar a purificação da água da chuva.

Projetos com energia solar têm crescido ao longo dos anos e estão permitindo que
a luz solar possa ser utilizada, ajudando assim em uma economia para as pessoas, bem
como para o Brasil. Quando nossa capacidade energética é excedida, usinas de carvão
são utilizadas para suprir a demanda populacional, pois do contrário, poderíamos entrar em
colapso em nossa rede elétrica.

De encontro a estas dificuldades, novas ideias e tecnologias surgem, capazes
de viabilizar projetos e inovações para que a água de chuva possa ser disponibilizada ao
consumo humano, bem como o uso da energia solar através de sistemas como Energia
Solar Fotovoltaica e Fototérmica, gerando economia e sustentabilidade ao nosso país.

2.1 ABASTECIMENTO DE ÁGUA

Apesar da alta disponibilidade hídrica do pais, precisamos ressaltar que muitas
regiões/cidades ainda possuem índices precários no quesito de atendimento de água.

De acordo com o Sistema Nacional de Informações sobre Saneamento (SNIS)
2017 [2], no Brasil, 93,0% da população urbana é atendida por rede de abastecimento
de água, representando um contingente de cerca 160 milhões de pessoas atendidas por
esse serviço. Dentre as macrorregiões do País, a com maior índice de atendimento é a
Sul (98,4%), seguida pela Centro-Oeste (98,1%), Sudeste (95,9%) e Nordeste (88,8%). Já
o índice no Norte (70,0%) encontra-se bem distante dos observados nas demais macror-
regiões, como nos mostra a figura 1, o que indica a necessidade do aprimoramento em
politicas de saneamento.

Cabe salientar que os níveis de atendimento com água referem-se ao atendimento
feito exclusivamente por redes públicas, logo não inclui soluções individuais como, por
exemplo, poços ou nascentes.
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Figura 1: Porcentagem de Abastecimento de Água por rede nas Macrorregiões [2]

Ainda em SNIS 2017 [2], esses números mostram que as dificuldades no sistema
de distribuição são enormes, principalmente nas regiões mais pobres e isoladas do país.
Na média do país, o índice de atendimento total é de 83,5%. Nesta conta, 16,5%, ou seja,
quase 35 milhões de brasileiros não detém desse serviço básico.

2.1.1 Sistemas de Abastecimento de Água

O sistema de abastecimento de água compreende algumas etapas antes que a
água esteja própria para o consumo humano. Um sistema de abastecimento de água,
resumidamente, engloba a captação, adução, recalque, tratamento, reservatório e rede de
distribuição [9] [10] [11]. A figura 2 nos dá uma ideia deste sistema.

Figura 2: Sistema de abastecimento de água com captação superficial e subterrâneo [11].

2.1.2 Água de Chuva

A água de chuva é um bem valioso, mas que está sendo mal aproveitada. No
Brasil, o uso de água de chuva ocorre há séculos, mas a captação imediata no meio urbano,
visando ao aproveitamento em usos diversos, ainda é pequena, e no meio rural somente na
última década é que a construção de cisternas vem se disseminando para abastecimento
difuso de água.
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De acordo com o que cita a Associação Brasileira de Normas Técnicas na NBR
15527 [12], define-se água de chuva como a “água resultante de precipitações atmosféri-
cas coletada em coberturas, telhados, onde não haja circulação de pessoas, veículos ou
animais”. Concomitantemente, tal água é considerada como não potável devido às suas
características e, consequentemente, não atendendo a Portaria nº 518 do Ministério da
Saúde [13] sobre o controle de qualidade de água para consumo humano. A tabela 1 apre-
senta as características da qualidade necessárias minímas para a água de chuva.

Tabela 1: Padrões de qualidade de água da chuva estabelecidas pela NBR 15527/07 [12].

Parâmetro análise Valor
Coliformes Totais (NMP/100mL) Semestral Ausência em 100mL

Coliformes Termotolerantes (NMP/100mL) Semestral Ausência em 100mL
Cloro Residual Livre (mg/L) Mensal 0,5 a 3,0

Turbidez (UNT) Mensal 5,0 (usos menos restritivos)
Cor Aparente (uH) Mensal 15

pH Mensal 6,0 a 8,0

A água da chuva pode ser captada de diversos modos, sendo um dos mais utili-
zados a coleta por calha (telhado). Em consonância à este meio de captação encontra-se
pátios, rochas e áreas impermeáveis, tomando-se cuidado operacional de que a água passe
por um filtro com o objetivo de reter as impurezas sólidas como folhas e pedras, o qual sua
manutenção deve ser periódica a fim de não obstruir o fluxo de água, ocasionando proble-
mas [14].

Para Andrade [15], existe amplo conhecimento tecnológico internacional e nacio-
nal que deve ser utilizado de forma mais competente para o aproveitamento imediato da
água de chuva, sobretudo para maximizar a relação custo/benefício, aumentar a segurança
sanitária dos sistemas e assegurar a qualidade da água.

2.1.3 Qualidade da Água de Chuva e Seus Usos

A qualidade da água de chuva depende muito do local onde é coletada. O ade-
quado funcionamento deste sistema de aproveitamento de água depende da quantidade da
mesma que poderá ser captada e utilizada para o atendimento das respectivas demandas,
os quais dependem das características pluviométricas da região, da área impermeável de
captação e do volume do reservatório de armazenamento.

Embora não haja uma legislação federal específica no Brasil para estabelecer os
padrões de qualidade de água pluvial captada e utilizada para fins não potáveis, é comum
utilizar como base os preceitos da Portaria Nº 2.914/2011 do Ministério da Saúde (MS).
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A demanda crescente por água tem feito o reuso planejado ser um tema atual e de
grande importância, tal reuso, muitas vezes aplicado em processos industriais, preconiza
uma melhor manutenção e utilização desta água a um nível de tratamento recomendado,
respeitando e adotando diversos critérios de segurança, custos de capital, de operação e
de manutenção associados.

O estudo de Andrade [15], mostra as vantagens do aproveitamento imediato da
água de chuva para diversos usos, apresenta e comenta avanços, e avalia e discute a se-
gurança da água e a proteção sanitária do sistema de captação e armazenamento. Destaca
a atenção que deve ser dispensada aos primeiros milímetros da cada chuva, pois estes têm
grande influência sobre a qualidade da água captada em cisternas; já que esta quantidade
é, geralmente, suficiente para lavar a atmosfera e a superfície de captação.

O aproveitamento da água da chuva e a utilização da água gerada pelos aparelhos
de ar condicionado como fontes alternativas é um estudo proposto por Eduarda [16], no qual
apresenta aspectos qualitativos e quantitativos favoráveis ao desenvolvimento de um projeto
de sistema de aproveitamento de água no Setor de Aulas IV da Universidade Federal do Rio
Grande do Norte, já que a área de captação para água da chuva na edificação em questão
é de 4.582,71 m 2 e a produção mensal gerada pelos aparelhos de ar condicionado, cujo
funcionamento atinge 15h/dia, oscila em torno de 57.703,7 L/mês.

Os estudos abordados nesta seção nos mostram que é possível o uso e reuso
de água da chuva para vários fins. A potabilidade da água da chuva depende de alguns
parâmetros que são definidos na Portaria 518 do Ministério da Saúde, de 25 de março de
2004, e devem obedecer a critérios mínimos quanto aos padrões:

(a) microbiológico de potabilidade da água para consumo humano (ausência de Escheri-
chia coli e coliformes);

(b) turbidez para água pós-filtração ou pré-desinfecção, ou seja, medição da resistência
da água à passagem da luz por conta de material fino em suspensão na água;

(c) de potabilidade para substâncias químicas que representam risco à saúde, sendo
eles inorgânicos (Fluoreto 1,5 mg/L, Cobre 2,0 mg/L, Arsênio 0,01 mg/L e Chumbo
0,01 mg/L), orgânicos (Acrilamida 0,5 ug/L, Benzeno 5 ug/L, Cloreto de vinila 5 ug/L e
Tetracloreto de carbonato 2 ug/L) ou desinfetantes (Cloro livre: 5 mg/L).

Em geral já existe um consenso sobre os requisitos de qualidade que a água da
chuva deve ter para cada tipo de uso. O conhecimento desses limites ajuda a definir para
que fins a água da chuva pode ser utilizada, em função da sua qualidade e sem causar
prejuízos aos usuários e, quando necessário, o tipo de tratamento que deve ser realizado,
para que a água atinja qualidade compatível com o uso que se pretende fazer dela.
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2.1.4 Água de Chuva para Abastecimento Potável

Uma questão que tem sido abordada nos sistemas de aproveitamento de águas
pluviais é a qualidade da água obtida, principalmente se for para atender ao consumo hu-
mano. De um modo geral, a água pluvial, devido ao processo de destilação natural que
sofre, pode ser considerada de boa qualidade, mas não apta ao consumo, pois depen-
dendo da região, a chuva pode apresentar poluentes, principalmente em regiões próximas
aos grandes centros urbanos ou a áreas bastante industrializadas [17].

Visando métodos alternativos de abastecimento de água, a potabilização de água
de chuva se mostra satisfatória e vem crescendo nos últimos anos. Não distante, será o
principal meio de obtenção de água e para que possamos utilizá-la para o consumo hu-
mano, será necessário métodos de filtração eficazes e que ao mesmo tempo sejam de
baixo custo, para que localidades onde a rede normal de distribuição de água não atenda,
possam ter um meio seguro de obtenção de água potável [18].

O estudo de Miorando et al. [19], utilizou a ultrafiltração (UF) para o tratamento e
caracterização da água de chuva armazenada a partir da coleta em telhado. A água foi sub-
metida ao processo de UF em várias condições experimentais, ajustando seus parâmetros
físico-químicos e microbiológicos para a potabilidade. Os testes foram realizados em duas
membranas de UF com duas pressões diferentes para tratar água de chuva coletada em
um prédio da Universidade de Passo Fundo (UPF). Duas etapas foram escolhidas para a
caracterização do estudo:

(a) ultrafiltração tangencial, em duas pressões de operação e dois tipos de membrana
(membranas de 4 e 50 kDa). Nessa etapa foram utilizados equipamentos de bancada
tangencial com vazões de 200 L.h −1, conforme figura 3. As duas membranas utiliza-
das nesta etapa passaram por uma limpeza química com uma solução alcalina (pH
10,5) de hidróxido de sódio, e sanitização utilizando-se uma solução de hipoclorito de
sódio. O equipamento da bancada é constituído de um reservatório de aço inoxidá-
vel de 10L de capacidade e uma bomba pneumática para alimentação da água na
carcaça da membrana;

(b) experimentos de longa duração com a membrana de melhor desempenho na etapa
anterior para avaliação da estabilidade da qualidade da água e do fluxo permeado.
Nesta etapa foi utilizado um equipamento de bancada que trabalha com membranas
submersas e sob vácuo utilizando a membrana que teve o melhor desempenho na
etapa anterior. O peso molecular de corte da membrana utilizada nessa etapa possui
50.000 Da (de polietersulfona em configuração de fibra oca e área filtrante de 0,22
m 2). Uma bomba a vácuo auxilio no processo de filtração da parte externa para o
interior da membrana.
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Figura 3: Diagrama do equipamento de filtração tangencial [19].

Os resultados mostram o grande potencial da UF na filtração de água de chuva
para o consumo humano. Com o avanço da captação de água de chuva pra muitos fins,
munidos de tecnologias e estudos na filtração para o abastecimento e consumo humano,
se torna um necessidade para que tenhamos uma sociedade mais sustentável. "A água
de chuva representa uma fonte de fácil captação e de razoável qualidade, e que apenas o
processo de UF seria suficiente para torná-la potável".

2.2 SISTEMAS DE ENERGIA SOLAR

Entre essas opções bem conhecidas de energia renovável, a conversão de ener-
gia da iluminação solar tem atraído a atenção mundial nas últimas duas décadas devido
às propriedades intrinsecamente abundantes, globalmente sustentáveis, livres e limpas da
irradiação solar [3].

A energia solar é uma das fontes de energia renováveis que mais cresce. No
entanto, a flutuação, a intermitência e a aleatoriedade da energia solar são as principais
barreiras para integrá-la à rede pública, na qual a previsão precisa da produção de energia
solar é crítica [20].

A utilização da energia solar traz vários benefícios a longo prazo, proporcionando
desenvolvimento de regiões remotas, onde o custo pelo uso da rede convencional é relati-
vamente alto em relação ao retorno financeiro do investimento.

O estudo de Kommeh et al. [21], tabela 2, fez um ranking com maior recursos
solares por classe e país com base em dados estatísticos para mostrar o potencial da
energia solar. Com o declínio no custo, a energia solar tornou-se a opção suplementar
entre os formas renováveis de energia. Isso é essencial, pois mostra quais países em
todo o mundo têm recursos solares em grandes quantidades e cujos benefícios podem ser
explorados através de financiamento e investimentos.
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Tabela 2: Top 10 países classificados com potencial solar [21].

País MWh/ano Rank
Russia 30586340907 1
Antarctica 29799042216 2
China 27373606560 3
Australia 25097791333 4
Brazil 24993114081 5
United States 24557081452 6
Canada 21214183621 7
India 9877095200 8
Sudan 8702766347 9
Algeria 8162220322 10

2.2.1 Energia Solar Fotovoltaica

A energia Solar Fotovoltaica é a energia da conversão direta da luz em eletricidade
(Efeito Fotovoltaico). O efeito fotovoltaico é o aparecimento de uma diferença de potencial
nos extremos de uma estrutura de material semicondutor, produzida pela absorção da luz.
A célula fotovoltaica é a unidade fundamental do processo de conversão [22].

A energia solar fotovoltaica ligada à rede pode ser gerada por centrais solares
fotovoltaicas ou sistemas fotovoltaicos residenciais ou comerciais. As usinas de energia
solar fotovoltaica são grandes instalações de geração, e algumas delas excedem 100 MW.
Essas grandes usinas estão conectadas a sistemas de transmissão. No entanto, a maioria
dos sistemas fotovoltaicos é residencial (até vários kW), exemplificado na figura 4 e escala
comercial (até vários MW) conectados a redes de distribuição [23].

Figura 4: Exemplo de um sistema de coleta de energia fotovoltaica ligada a rede [23].

Sistemas de energia solar fotovoltaica off-grid, figura 5, convertem a radiação solar
em corrente elétrica. A tensão na saída desses módulos varia ao longo do dia, já o banco
de baterias, possui uma tensão mais estável, com valores nominais normalmente de 12V,
24V, 36V ou 48V. Para resolver esse problema, utiliza-se um equipamento chamado de
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controlador de carga. Por fim, o banco de baterias é conectado em um aparelho chamado
inversor, que converte a corrente e tensão contínuas oriundas dos módulos fotovoltaicos e
baterias, em corrente e tensão alternadas [24].

Figura 5: Exemplo de um sistema de coleta de energia fotovoltaica off-grid [24].

Outro ponto importante relacionado a esse sistema de energia renovável, é o aten-
dimento de comunidades isoladas. Isto tem impulsionado a busca e o desenvolvimento de
fontes renováveis de energia. Segundo Lavezzo [22], no Brasil, por exemplo, 15% da popu-
lação não possui acesso à energia elétrica. Coincidentemente, esta parcela da população
vive em regiões onde o atendimento por meio da expansão do sistema elétrico convencional
é economicamente inviável. Trata-se de núcleos populacionais esparsos e pouco densos,
típicos das regiões Centro-Oeste, Nordeste e Norte.

No Brasil a geração de energia elétrica por conversão fotovoltaica teve um impulso
notável [25], através de projetos governamentais e também privados, atraindo interesse de
fabricantes pelo mercado brasileiro. A quantidade de radiação incidente no Brasil é outro
fator muito significativo para o aproveitamento da energia solar.

2.3 PARÂMETROS METEOROLÓGICOS

Para Liu et al. [26], parâmetros meteorológicos são as representações numéricas
do clima e desempenham um papel importante no desenvolvimento de novas tecnologias.
Esses parâmetros influenciam no comportamento termodinâmico da atmosfera, também
chamadas de variáveis meteorológicas, tais como temperatura, umidade do ar, pressão,
vento, evaporação, irradiação e precipitação. Dentre os parâmetros citados, abaixo sintetizo
os dois principais desta fundamentação teórica.
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2.3.1 Precipitação

Para Schiavetti e Camargo [27], a precipitação ou popularmente a chuva ocorre
a partir de complexos fenômenos de aglutinação e respectivo crescimento das pequenas
gotículas em nuvens com a presença significativa de umidade e núcleos de condensação
(partículas em suspensão), formando grande quantidade de gotas com tamanho e peso
suficientes para que a força gravitacional supere a turbulência natural ou os movimentos
ascendentes da atmosfera.

A precipitação é toda água proveniente da atmosfera que atinge a superfície. O es-
tado em que a água se encontra é o fator que vai diferenciar as formas de precipitação [28].

(a) garoa ou chuvisco: precipitação leve e uniforme, com grande quantidade de gotículas,
cujo diâmetro varia entre 0,1 mm e 0,5 mm;

(b) chuva: precipitação cujas gotículas de água são maiores que 0,5 mm;

(c) neve: precipitação em forma de cristais de gelo;

(d) granizo: blocos de gelo com diâmetro que varia de 5 a 50 mm, podendo ser maior em
alguns casos raros;

(e) orvalho: gotas de água que se formam por meio de condensação do vapor-d’água
próximo a superfície sob específicas condições de temperatura;

(f) geada: o mesmo princípio do orvalho, mas o vapor-d’água se condensa diretamente
em gelo.

As principais características da precipitação são volume, duração e distribuição
espaço-temporal [28]. É possível determinar os locais mais úmidos, mais secos, estações
chuvosas ou secas de um continente ou país baseado em registros históricos de monitora-
mento.

Outro fator importante dentro da precipitação é a possibilidade de sua medição.
Esse monitoramento é de grande importância para o estudo e entendimento dos processos
da natureza. Essas medições possibilitam que estudos mais amplos em relação ao nosso
clima e tempo sejam possíveis.

2.3.2 Irradiação Solar

A irradiação é a intensidade (ou potência) da luz do sol medida em W/m 2. A
potência é um valor instantâneo, e portanto a irradiação é a intensidade da luz do sol em
um determinado momento. A irradiação muda ao longo do dia à medida em que o sol se
desloca no céu ou é encoberto pelas nuvens.
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O Brasil é o país que mais recebe irradiação solar em todo o mundo [29]. Por estar
localizado próximo à linha do Equador, o país recebe alta incidência de sol durante todo o
dia, com pouca variação ao longo das estações do ano, em função das características de
translação do planeta. O país recebe, durante todo o ano, mais de 3.000 horas de brilho do
sol, correspondendo a uma incidência solar diária que pode ir de 4,5 a 6,3 kWh/m 2.

Um comparativo à ser feito é em relação a Alemanha, que é o país que mais
explora a energia fotovoltaica em todo o mundo, recebe aproximadamente 40% menos luz
solar em sua região de maior potencial, em comparação com a incidência brasileira. Mesmo
assim, a energia solar ainda é pouco aproveitada no Brasil, correspondendo a pouco mais
de 1,4% da nossa matriz energética de acordo com a Associação Brasileira de Energia
Solar Fotovoltaica - ABSOLAR [30], como mostra a figura 6.

Figura 6: Matriz energética brasileira - Ano base 2019. Adaptado de [30]

O índice de irradiação solar de cada região é medido em Wh/m 2, unidade de
medida padrão da ABNT. Para medi-lo, é usado um instrumento chamado de piranômetro,
que mede a radiação total que chega a determinado ponto, sendo ela direta, difusa ou
refletida. Outros aparelhos também podem ser usados para medir a radiação incidente,
como o pireliômetro e o heliógrafo [29].

O Brasil tem um enorme potencial no cenário de energia solar mundial, como
mostra a tabela 3, onde os valores ultrapassam a média de 3 kWh/m 2. Com iniciativas
governamentais, o Brasil vem aumentando a participação da energia solar em seu espectro
energético, dominado pelos métodos hidrelétrico e termelétrico. O incentivo por parte do
governo e com a participação da população, possui as condições necessárias para fazer
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do país um grande produtor de energia solar, podendo assim se tornar uma referência na
transformação energética e sustentável do planeta.

Tabela 3: Totais diários de irradiação global horizontal para cada região brasileira 2017 [29].

Região
Irradiação Global Horizontal
Média Observada (kWh/m 2)

Norte 4,8
Nordeste 5,5

Centro-Oeste 5,1
Sudeste 5,0

Sul 4,4
Médio 5,1

2.4 TÉCNICAS APLICADAS PARA CIÊNCIA DE DADOS

As técnicas aplicadas para a ciência de dados já auxiliam e a cada momento novos
rumos são alcançados nessa inovação tecnológica. Técnicas de IA encontraram o ambi-
ente ideal para concretizar sua potencialidade, tanto para a organização dos dados não
estruturados (voz, imagens e textos) como para correlações e sugestões voltadas para a
criação de cenários de risco e para a tomada de decisão.

De acordo com o diagrama de Venn [31], figura 7, a ciência de dados está na inter-
seção de alguém com habilidades em hacking, conhecimento de estatística e matemática e
conhecimento do domínio em análise.

Figura 7: Diagrama de Venn. Adaptado de [31].

Em alto nível, a ciência de dados é um conjunto de princípios fundamentais que
apoiam e orientam a extração de informações e o conhecimento de dados baseado em
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princípios [32]. O conceito mais relacionado à ciência de dados é a mineração de dados -
a extração real do conhecimento dos dados por meio de tecnologias que incorporam esses
princípios.

Segundo Zegura et al. [33], ciência de dados é um campo interdisciplinar que extrai
insights de dados por meio de um processo em várias etapas de coleta, análise e uso de
dados. Quando a ciência de dados é aplicada para o bem social, uma variedade de partes
interessadas é introduzida no processo com a intenção de informar políticas ou programas
para melhorar o bem-estar.

A ciência dos dados engloba todas as fases de coleta de dados, engenharia, aná-
lise e arquitetura [34]. Para Van der Aalst [35], a ciência de dados é uma fusão/liga de
diferentes (sub) disciplinas parcialmente sobrepostas e com tamanhos variados, como é
exemplificado na figura. Além disso, os limites não são claros e parecem mudar com o
tempo. "Considere, por exemplo, a diferença entre mineração de dados e aprendizado de
máquina ou estatística. Suas raízes são muito diferentes: a mineração de dados emergiu
da comunidade de bancos de dados e o aprendizado de máquina surgiu da comunidade
de IA, ambos completamente desconectados da comunidade de estatística. Apesar das
diferentes raízes, as três (sub) disciplinas estão definitivamente se sobrepondo" [35].

Figura 8: Os ingredientes que contribuem para a ciência de dados [35].

As máquinas são capazes de aprender através do uso de técnicas avançadas
oriundas da Ciência de Dados. No futuro espera-se que as aplicações e sistemas hoje
existentes se tornem ainda mais rápidos, inteligentes e intuitivos.
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2.4.1 Aprendizado de Máquina

Segundo Vanderplas [36], o aprendizado de máquina é frequentemente categori-
zado como um subcampo de inteligência artificial, surgindo em pesquisas nesse contexto,
mas, na aplicação da ciência de dados dos métodos de aprendizado de máquina, é mais
útil pensar no aprendizado de máquina como um meio de construir modelos de dados.

Sobretudo, o aprendizado de máquina envolve a construção de modelos matemá-
ticos para ajudar a entender os dados. "Aprendizado" se destaca quando damos a esses
modelos parâmetros ajustáveis que podem ser adaptados aos dados observados. Desta
maneira, o programa pode ser considerado como "aprendizado" a partir dos dados [36].
Uma vez que esses modelos tenham se adaptado em dados vistos anteriormente, eles
podem ser usados para prever e entender aspectos dos dados recém-observados.

É possível classificar os algoritmos de aprendizagem em aprendizado supervi-
sionado, aprendizado não-supervisionado, aprendizado de reforço e aprendizado evolu-
tivo [37].

(a) aprendizado supervisionado ou também chamado de aprender com exemplos, recebe
um conjunto de treinamento com as respostas corretas (metas) e, com base nesse
conjunto de treinamento, o algoritmo "generaliza" para responder corretamente a to-
das as entradas possíveis;

(b) aprendizado não-supervisionado é também conhecido como estimativa de densidade.
Ao contrário do aprendizado supervisionado, não recebe entradas com respostas cor-
retas. O algoritmo busca identificar semelhanças entre as entradas, de modo que as
entradas que têm algo em comum sejam categorizadas juntas;

(c) aprendizado de reforço é um meio termo entre o aprendizado supervisionado e o não
supervisionado. O algoritmo é informado quando a resposta está errada, mas não é
contada como corrigi-lo. Ele tem que explorar e experimentar diferentes possibilidades
até descobrir como acertar a resposta;

(d) aprendizado evolutivo pode ser definido como um processo de aprendizado, onde
os organismos biológicos se adaptam para melhorar suas taxas de sobrevivência e
chance de ter filhos em seu ambiente.

Dentre os quatro modelos, os mais utilizados são o Aprendizado supervisionado e
o não supervisionado.

2.4.1.1 Aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado pode ser divido em classificação e regressão [36].
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(a) classificação consiste em tomar vetores de entrada e decidir a qual das classes N eles
pertencem, baseado no treinamento de exemplares de cada classe. O ponto mais
importante sobre o problema de classificação é que ele é discreto - cada exemplo
pertence exatamente a uma classe e o conjunto de classes abrange todo o espaço de
saída possível. Algoritmos comumente utilizados na classificação:

(1) support vector machines são mais popularmente usados para lidar com proble-
mas relacionados à segmentação de imagens, mercado de ações, categorização
de textos e ciências biológicas;

(2) decision trees constroem uma árvore de decisões preditivas feitas com base nos
valores reais dos atributos nos dados. As árvores de decisão são usadas para
problemas de classificação e regressão;

(3) naïve bayes são usado principalmente em mineração de texto, análise de senti-
mentos, categorização de documentos, filtragem de spam, previsão de doenças.
O classificador Naïve Bayes baseia-se no Teorema de Probabilidade de Bayes e
assume a independência dos atributos, também conhecidos como pressupostos
de independência condicional.

(b) Regressão: se o resultado desejado consiste em uma ou mais variáveis contínuas,
a tarefa é chamada de regressão. Um exemplo de um problema de regressão seria
a previsão do comprimento de um salmão em função de sua idade e peso. Alguns
algoritmos mais usados na regressão podem ser:

(1) regressão linear é utilizada em problemas em que o rótulo é de natureza contí-
nua. Ex: Vendas de uma cadeia de varejo. Consiste no método dos mínimos
quadrados ordinários que se ajusta à melhor linha que minimiza a soma dos er-
ros quadrados entre os pontos de dados previstos e reais. Esses algoritmos são
usados principalmente para o processo de tomada de decisão;

(2) regressão logística é utilizada em problemas em que o rótulo é de natureza ca-
tegórica ou discreta, usado log odds ratio para otimizar problemas de negócios,
como pontuar clientes e, em seguida, prever aqueles com maior probabilidade de
inadimplência no pagamento do empréstimo ou prever taxas de resposta mais
altas. determinada estratégia de marketing.

2.4.1.2 Aprendizado não-supervisionado

O aprendizado não-supervisionado é divido em clustering e redução da dimensio-
nalidade [36].

(a) Clustering: O objetivo é descobrir grupos de exemplos semelhantes dentro dos dados;
Exemplos de alguns algoritmos utilizados:
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(1) K-Means clustering agrupa seus pontos de dados em um número (K) de clusters
mutuamente exclusivos. Muita da complexidade envolve como escolher o número
certo para K;

(2) clustering hierárquicoa agrupa seus pontos de dados em clusters pai e filho. Você
pode dividir seus clientes entre idades mais jovens e mais velhas e dividir cada
um desses grupos em seus próprios clusters individuais;

(3) clustering probabilístico agrupa seus pontos de dados em clusters em uma es-
cala probabilística.

(b) redução da dimensionalidade significa combinar partes de seus dados de maneiras
únicas para transmitir significado.

2.4.1.3 O processo de aprendizagem de máquina

Para Vanderplas [36], o processo de aprendizagem de máquina consiste em exa-
minar brevemente o processo pelo qual os algoritmos de aprendizado de máquina podem
ser selecionados, aplicados e avaliados para o problema. Podemos elencar os seguintes
processos:

(a) coleta de Dados e preparação: Se o problema for completamente novo, de modo que
os dados apropriados possam ser escolhidos, esse processo deve ser mesclado com
a próxima etapa da seleção de recursos, de modo que apenas os dados necessários
sejam coletados. Os algoritmos de aprendizado de máquina precisam de quantida-
des significativas de dados, de preferência sem muito ruído, mas com o aumento do
tamanho do conjunto de dados aumentam os custos computacionais e o ponto ideal
em que há dados suficientes sem sobrecarga computacional excessiva é geralmente
impossível de prever;

(b) seleção de recurso: Consiste em identificar os recursos mais úteis para o problema em
exame e também é necessário que os recursos possam ser coletados sem despesas
ou tempo significativos, e que eles sejam robustos ao ruído e à corrupção dos dados
que possam surgir no processo de coleta;

(c) escolha do algoritmo: Consiste em selecionar o algoritmo mais adequado para tratar
o problema que está sendo estudado;

(d) seleção de parâmetros e modelos: Alguns parâmetros precisam ser definidos e ajusta-
dos manualmente ou que exigem experimentação para identificar valores apropriados;

(e) treinamento: Consiste no uso de recursos computacionais para construir um modelo
dos dados, a fim de prever os resultados em novos dados;
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(f) avaliação: O sistema precisa ser avaliado quanto a sua acurácia para os dados que
foi treinado.

2.4.2 Redes Neurais

É um tipo de técnica computacional baseada em um modelo matemático e assemelha-
se ao cérebro humano, criando uma rede neural artificial que através de um algoritmo, per-
mite que o computador aprenda com inserção de novos dados [4]. Também podemos des-
crever como um método computacional que utiliza um enorme grupo de neurônios artificiais.
Esses neurônios são inexatamente equivalentes ao axônio em um cérebro biológico [38].
As redes neurais são usadas em vários campos, tais como aprendizagem de máquina,
processamento de imagens, processamento de sinais, series temporais, etc [39].

Figura 9: Modelo básico de uma Rede Neural Artificial [4].

2.4.2.1 Aprendizado Profundo ou Deep Learning

É uma subárea de aprendizado de máquina que estuda como solucionar proble-
mas intuitivos. Este tipo de solução permite que computadores aprendam a partir de expe-
riências anteriores e compreendam o mundo em termos de uma hierarquia de conceitos, no
qual os conceitos mais complexos são definidos e compreendidos em termos de sua rela-
ção com conceitos mais simples e já conhecidos [40]. Envolve um tipo particular de modelo
matemático que pode ser pensado como uma composição de blocos simples (composição
da função) de um determinado tipo e onde alguns desses blocos podem ser ajustados para
prever melhor o resultado final.



37

Figura 10: Partes constituintes da Deep Learning [40].

Embora existam muitos algoritmos de inteligencia artificial, as redes neurais são
capazes de realizar o que hoje em dia é chamado de Deep Learning ou aprendizado pro-
fundo. Esse novo modelo de aprendizado possui diferentes tipos de arquiteturas.

(a) redes neurais convolucionais [41] (RNC) contêm cinco tipos de camadas: de entradas,
de convolução, de agrupamento, as completamente conectadas e as de saída. Cada
camada tem um propósito específico, como de resumo, conexão ou ativação. As
redes neurais convolucionais popularizaram a classificação de imagens e a detecção
de objetos. Entretanto, RNCs também foram aplicadas em outras áreas como previsão
e processamento de linguagem natural;

(b) redes neurais recorrentes [4] (RNR) usam informações sequenciais, como dados de
registro de data e hora de um sensor ou uma frase dita. Essas informações são com-
postas por uma sequência de termos. Diferentemente das redes neurais tradicionais,
as entradas de uma rede neural recorrente não são independentes umas das outras,
e os resultados para cada elemento dependem da computação dos elementos prece-
dentes. RNRs são utilizadas na previsão e aplicação de séries temporais, análise de
sentimento e outras aplicações de texto;

(c) redes neurais feedforward [4] nas quais cada perceptron em uma camada é conec-
tado a todo perceptron da camada seguinte. A informação é entregue de maneira
antecipada de uma camada à seguinte seguindo sempre em frente. Não há loops de
feedback ;

(d) redes neurais autoencoder [42] são utilizadas para criar abstrações chamadas enco-
ders, criados a partir de um conjunto estipulado de entradas. Apesar de similares às
redes neurais mais tradicionais, autoencoders procuram modelar as entradas por si
só e, portanto, o método é considerado não supervisionado. A premissa dos autoen-
coders é diminuir a sensibilidade ao que é irrelevante e aumentar ao que é. Conforme
camadas são adicionadas, outras abstrações são formuladas em camadas mais altas
(camadas mais próximas ao ponto onde uma camada decodificadora é introduzida).
Essas abstrações podem, então, ser usadas por classificadores lineares ou não line-
ares.
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Os métodos a seguir podem ser aplicados a todas essas arquiteturas e auxiliam
na procura do melhor modelo ou do modelo ideal para determinado problema a ser aplicado
uma rede neural.

(a) back propagation [43] é simplesmente um método para calcular as derivadas parciais
(ou gradiente) de uma função, que tem a forma como uma composição da função
(como em Redes Neurais). Quando você resolve um problema de otimização usando
um método baseado em gradiente (descida de gradiente é apenas um deles), você
quer computar o gradiente da função a cada iteração;

(b) dropout [44] trabalha na eliminação aleatória de neurônios durante o processo de
aprendizagem, para evitar a sobreadaptação aos dados (overfitting). Isto evita que as
unidades se adaptem demais;

(c) batch normalization [45], regulariza gradientes de distração para outliers e flui em di-
reção ao objetivo comum (normalizando-os) dentro de uma faixa do mini lote. Natural-
mente, as redes neurais, incluindo as redes profundas, requerem um ajuste cuidadoso
dos parâmetros de inicialização e aprendizagem do peso. A normalização dos lotes
ajuda a flexibilizá-los um pouco;

(d) max pooling [45] é um processo de discretização baseado em amostras. O objetivo
é reduzir uma representação de entrada (imagem, matriz de saída de camada oculta,
etc.), reduzindo sua dimensionalidade e permitindo que sejam feitas suposições sobre
as características contidas nas sub-regiões armazenadas;

(e) transfer learning [46] é quando você pega uma CNN treinada em um conjunto de da-
dos, corta a(s) última(s) camada(s), recria a(s) última(s) camada(s) dos modelos em
um conjunto de dados diferente. Intuitivamente, você está re-treinando o modelo para
reconhecer diferentes características de nível superior. Como resultado, o tempo de
treinamento é muito reduzido, portanto, a transferência do aprendizado é uma ferra-
menta útil quando você não tem dados suficientes ou se o treinamento requer muitos
recursos;

(f) multilayer perceptrons (MLP) [5] [47] [48] é um perceptron que se une a outros per-
ceptrons, empilhados em várias camadas, para resolver problemas complexos. O
diagrama abaixo mostra um MLP com três camadas. Cada perceptron da primeira
camada à esquerda (a camada de entrada), envia saídas para todos os perceptrons
da segunda camada (a camada oculta), e todos os perceptrons da segunda camada
enviam saídas para a camada final à direita (a camada de saída);
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Figura 11: Diagrama multilayer perceptrons [48].

(g) long short-term memory (LSTM) [47] [4] [49] são um tipo de rede neural recorrente ca-
paz de aprender a dependência da ordem de aprendizagem em problemas de previsão
de seqüência. Este é um comportamento necessário em domínios de problemas com-
plexos como tradução automática, reconhecimento da fala, series temporais e muito
mais. As LSTMs são uma área complexa de aprendizado profundo. Pode ser difícil
entender o que são LSTMs e como termos como bidirecional e sequência-a-sequência
se relacionam com o campo. Uma rede LSTM possuem 3 aspectos principais que a
diferenciam de um neurônio comum em uma rede neural recorrente:

(1) ela tem o controle de decidir quando deixar a entrada de dados entrar no neurô-
nio;

(2) ela tem o controle de decidir quando lembrar o que foi computado na etapa de
tempo anterior;

(3) tem controle sobre a decisão de quando deixar a saída passar para o próximo
carimbo de tempo.

A decisão é baseada na entrada atual em si, como mostra o diagrama a seguir:

Figura 12: Diagrama long short-term memory [49].

A entrada inicial xt decide todos os 3 pontos acima, onde o input gate it toma uma
decisão para o ponto 1. O forget gate ft toma uma decisão sobre o ponto 2 e o output
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gate ot toma uma decisão sobre o ponto 3. Somente a entrada é capaz de tomar todas
estas três decisões. Isto é inspirado pela forma como nossos cérebros trabalham e
pode lidar com interruptores de contexto repentinos com base na entrada.

O Aprendizado Profundo é fortemente focado na técnica. Não há muitas explica-
ções concretas para cada uma das novas ideias e, a maioria das novas ideias surgiram com
resultados experimentais para provar que elas funcionam.

2.4.3 Softwares Utilizados

A grande demanda e necessidade do desenvolvimento de sistemas utilizando téc-
nicas e modelos de aprendizado profundo em um curto espaço de tempo fez com que
a comunidade desenvolvessem bibliotecas de software que pudessem ser utilizadas nas
mais diversas situações. Seria impraticável o desenvolvimento de sistemas para a solução
de problemas complexos como os que existem hoje sem a utilização dos componentes de
software disponíveis. Nessa seção abordaremos alguns destes softwares.

2.4.3.1 TensorFlow

Como um dos principais softwares para aprendizado de máquinas, o TensorFlow [50]
é um sistema que opera em larga escala e em ambientes heterogêneos. Utilizá-se de gra-
fos de fluxos de dados para representar o cálculo, o estado compartilhado, e as operações
que alteram esse estado. Através de um conjunto de clusters, ele mapeia os nós de grafos
dentro de uma máquina através de múltiplos dispositivos computacionais, incluindo CPUs
de múltiplos núcleos, GPUs de uso geral, e ASICs projetados sob medida conhecidos como
Tensor Processing Units (TPUs).

O TensorFlow permite que os vértices representem cálculos que possuem ou atua-
lizam o estado mutável. As bordas transportam tensores (matrizes multidimensionais) entre
os nós, e TensorFlow insere transparentemente a comunicação apropriada entre as sub-
computações distribuídas. Esta arquitetura dá flexibilidade ao desenvolvedor da aplicação:
enquanto no servidor de parâmetros anterior o gerenciamento do estado compartilhado é
incorporado ao sistema, TensorFlow permite aos desenvolvedores experimentar novas oti-
mizações e algoritmos de treinamento.

TensorFlow suporta uma variedade de aplicações, com foco no treinamento e in-
ferência em redes neurais profundas.
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2.4.3.2 Keras

Keras [51] é uma API de aprendizado profundo escrito em Python, executado em
cima da plataforma de aprendizado da máquina TensorFlow. Foi desenvolvido com o foco
em permitir uma rápida experimentação. Possibilitando partir da ideia e chegar em um
resultado o mais rápido possível.

Sua arquitetura permite que engenheiros e pesquisadores aproveitem ao máximo
a escalabilidade e as capacidades de cross-platform do TensorFlow 2.0: você pode executar
o Keras em TPU ou em grandes grupos de GPUs, e pode exportar seus modelos Keras para
executar no navegador ou em um dispositivo móvel.

Possui quatro princípios orientadores:

(1) Modularidade: Um modelo pode ser entendido como uma sequencia ou um gráfico
apenas. Todas as preocupações de um modelo de aprendizado profundo são compo-
nentes discretos que podem ser combinados de forma arbitrária.

(2) Minimalismo: A biblioteca fornece apenas o suficiente para alcançar um resultado,
sem adornos e maximizando a legibilidade.

(3) Extensibilidade: Novos componentes são intencionalmente fáceis de adicionar e usar
dentro da estrutura, destinados a pesquisadores para experimentar e explorar novas
ideias.

(4) Python: Sem arquivos de modelo separados com formatos de arquivo personalizados.
Tudo é Python nativo.
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3. TRABALHOS RELACIONADOS

De acordo com Nakagawa et al. [52], a sumarização dos resultados dos estudos
primários por meio de estudos secundários é um mecanismo de pesquisa valioso por prover
conhecimento de um dado tópico e apoiar na identificação de temas para pesquisa futura.
Ainda como um aspecto importante, a RS apresenta uma avaliação considerada justa sobre
um tópico de pesquisa, uma vez que utiliza uma forma de revisão rigorosa, confiável e
passível de auditoria.

As seções a seguir apresentam o protocolo da revisão sistemática utilizado e os
resultados obtidos a partir da utilização deste método para obtenção dos trabalhos selecio-
nados.

3.1 INFORMAÇÕES GERAIS

O objetivo é identificar na literatura trabalhos relacionados ao uso de técnicas que
fazem arte da Ciência dos Dados para a obtenção de um modelo de previsão de precipita-
ção e na irradiação solar.

Questões de Pesquisa: Esta revisão sistemática pretende responder as seguin-
tes questões:

(a) Qual a finalidade da Ciência de Dados em estudos meteorológicos?

(b) Quais resultados relevantes podem ser alcançados com o uso de técnicas de Ciên-
cia de Dados em estudos meteorológicos que abordem as variáveis precipitação e
irradiação/insolação solar?

3.2 IDENTIFICAÇÃO DOS ESTUDOS

As bases de dados escolhidas para esta revisão são: ACM (Association for Com-
puting Machinery), ScienceDirect, Scopus, Springer e IEEE (Institute of Electrical and Ele-
tronic Engineers).

Para o levantamento de trabalhos, definiu-se a seguinte expressão de busca e
suas respectivas palavras-chave: (precipitation OR rainwater OR rainfall OR "solar ir-
radiation"OR "solar insolation") AND ("recommendation system"OR "machine lear-
ning"OR "data science"OR "data analysis"OR "deep learning"OR "artificial intelli-
gence"OR "big data")

Não houve alteração na expressão de busca nas bases de dados. O intervalo de
busca foi de 4 anos, ou seja, de 2016 a 2019. Os estudos analisados e considerados nessa



44

revisão devem estar escritos na língua inglesa em artigos, desconsiderando capítulos de
livros, anais e resumos de eventos e seminários.

3.3 CRITÉRIOS DE ELEGIBILIDADE E ESCOLHA DOS TRABALHOS

Segundo Nakagawa et al., uma das características que diferem a RS de outros
métodos é o rigoroso critério de seleção dos estudos, que abrangem tantos critérios de
inclusão quanto exclusão.

(a) O estudo deve fazer uso de alguma técnica da ciência dos dados alinhado com o
estudo da precipitação;

(b) O estudo deve fazer uso de alguma técnica da ciência dos dados alinhado com o
estudo da insolação ou irradiação solar;

(c) O estudo propõe ou relata um processo, método, técnica, relacionada a precipitação
e insolação/irradiação solar para apoiar este estudo;

3.4 PROCEDIMENTOS DE SELEÇÃO DOS TRABALHOS

A avaliação dos trabalhos é realizada através das seguintes etapas: identificação,
triagem (Fase 1 e 2) e elegibilidade.

(a) Identificação: a expressão de busca é utilizada em cada base de dados para obter
os trabalhos de interesse. Os resultados são consolidados para a remoção de itens
duplicados;

(b) Triagem - Fase 1: é realizada a avaliação de título e do resumo quanto ao enquadra-
mento na área de interesse do presente estudo;

(c) Triagem - Fase 2: é realizada a avaliação da introdução. Verifica se objetivos, justifica-
tivas e contextualização atendem os critérios definidos. Caso não atendam, descarta-
se o trabalho;

(d) Elegibilidade: é avaliado se o estudo atende aos critérios de elegibilidade previstos e
se os resultados e a conclusão obtidos foram satisfatórios. Considera-se também a
qualidade da descrição da técnica em análise e se há comparação com outros méto-
dos similares.
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3.5 EXTRAÇÃO DOS DADOS

Para cada um dos 25 estudos selecionados para essa revisão sistemática, se-
rão destacadas as seguintes informações: autores, objetivos gerais, descrição do método
utilizado para análise dos dados de precipitação de água de chuva, descrição do método
utilizado para análise dos dados de insolação solar e os principais resultados obtidos.

Foram obtidos 595 artigos a partir da busca nas bases de dados utilizando, sempre
que disponível, filtrando por metadados, pois é um recurso que permite filtrar e localizar
dinamicamente estes conteúdos. Na triagem foram selecionados 54 artigos para a leitura
completa e verificação dos resultados. Dentre estes 54 artigos, 25 foram selecionados para
o escopo desta revisão, como mostra a figura 13.

Figura 13: Esquema do processo de revisão sistemática [Autoria própria].

Os 25 estudos analisados por completo, envolveram cerca de 27 técnicas para ci-
ência de dados. Estas técnicas mostram várias possibilidades, bem como o uso na predição
de variáveis e construção de melhores modelos meteorológicos.

A tabela 4 mostra um resumo das técnicas de ciência dos dados utilizados para as
variáveis meteorológicas de precipitação e irradiação solar incluídas na revisão sistemática.
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go Ano Subconjunto de I.A Abreviação Métodos Extra, Técnica ou Algoritmo Grupo
Forecasting Based
eural Networks

2018 Deep Learning DL Convolutional Deep Belief Networks(CDBNs) Precipitation
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Recurrent Neural Networks (RNNs)
Long-short term memory (LSTM)
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o das técnicas de ciência de dados utilizadas para a precipitação e irradiação solar.

go Ano Subconjunto de I.A Abreviação Métodos Extra, Técnica ou Algoritmo Grupo
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A seguir é apresentado os principais trabalhos abordados na revisão sistemática.
Ao final, será feita uma síntese geral dos restantes dos artigos deste tema que não foram
abordados inicialmente.

3.6 PREVISÃO DE IRRADIÂNCIA SOLAR USANDO REDES NEURAIS PROFUNDAS

A irradiância pode ser prevista usando métodos estatísticos como ANN, SVM ou
ARMA. No entanto, eles não têm precisão porque não conseguem capturar dependência
de longo prazo ou não podem ser usados com big data devido à escalabilidade.

Diante disto, para prever a irradiância solar, Alzahrania et al. [4], apresentou um
método usando DRNN. Esse método adiciona complexidade ao modelo sem especificar
que forma a variação deve tomar e permitir a extração de recursos de alto nível.

Os dados da irradiação solar foram normalizados através de uma função do MA-
TLAB, Mapminmax. Após a normalização, os dados foram divididos em três partes: (a)
conjunto de dados de treinamento; (b) conjunto de dados de teste e (c) conjunto de dados
de validação com 70%, 15% e 15%, respectivamente. A arquitetura utilizada foi DRNN com
unidades de LSTM com duas camadas ocultas e 35 neurônios ocultos. Outro modelo foi im-
plementado como um modo de referência. O modelo de referência usa um FNN. A FNN foi
treinada usando o método Backpropagation. Os neurônios ocultos e o número de camadas
foram escolhidos por tentativa e erro para obter o máximo desempenho da FNN.

Esse método forneceu resultados promissores, já que o RMSE é o mais baixo.
A comparação foi feita no conjunto de dados de teste. Uma rede neural feedforward foi
implementada usando uma camada oculta com 21 neurônios, e para o treino utilizou-se
o algoritmo de Levenberg-Marquardt. O treinamento foi interrompido cedo para evitar os
problemas de overfitting. A FNN teve o pior desempenho entre os outros métodos. A
máquina de vetores de suporte teve melhor desempenho que a FNN. No entanto, o LSTM
mostrou que as redes neurais de aprendizagem profunda podem superar todos os outros
métodos, como indicam os testes de desempenho mostrados na tabela 5.

Tabela 5: Teste de performance dos métodos [4]

Metodo RMSE MBE

FNN 0,16 0,005
SVR 0,11 0,0042

Deep Learning (LSTM) 0,86 0,004
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3.7 POTENCIAL DE QUATRO DIFERENTES ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE
MÁQUINA NA MODELAGEM DE RADIAÇÃO SOLAR GLOBAL DIÁRIA

Estimar a quantidade de radiação solar incidente é o primeiro passo na concepção
ou análise do desempenho de qualquer sistema solar. No entanto, as medições da radiação
solar são muito caras e raras. Mesmo nos países desenvolvidos, as estações solares são
muito poucas comparadas às estações meteorológicas, especialmente aquelas com alta
resolução temporal.

Hassan et al. [5] adotaram quatro (MLP, ANFIS, SVM e DT) diferentes modelos de
algoritmos utilizando aprendizado de máquina. Todos os modelos foram agrupados em qua-
tro categorias: modelos baseados em luz do sol, temperatura, parâmetros meteorológicos
e número do dia, como mostra a figura 14.

O objetivo deste estudo foi comparar o desempenho do algoritmo de soft-computing
com o de modelos empíricos bem conhecidos, a fim de examinar em que medida esses
modelos podem melhorar as predições de Gd e determinar qual é o algoritmo mais ade-
quado [5].

(a) MLP (b) ANFIS

(c) SVM (d) DT

Figura 14: Exemplos dos quatro diferentes modelos de algoritmos utilizando aprendizado
de máquina [5]

Os resultados mostraram que os modelos MLP se sobressaem na estimativa da
irradiação global com erro quadrático médio inferior ao dos melhores modelos de regres-
são correspondentes em 4,75 e 31,69%, dependendo da categoria do modelo. Seguido
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por modelos ANFIS (se cuidadosamente validados) e modelos SVM. Além disso, o estudo
avaliou a capacidade das árvores de decisão em modelar a radiação solar. Apesar de sua
simplicidade, os méritos dos modelos baseados em temperatura e número de dias são de-
monstrados, com coeficientes de determinação superiores a 85%, a serem usados em caso
de indisponibilidade de registros de luz solar.

3.8 PREVISÃO DE IRRADIAÇÃO SOLAR COM APRENDIZADO DE MÁQUINA: MÉ-
TODO DE SELEÇÃO DE MODELOS DE PREVISÃO DEPENDENDO DA VARIA-
BILIDADE CLIMÁTICA

Neste estudo, Voyant et al. [6] apresentou comparações de onze modelos de
aprendizado de máquina - figura 15 - para prever a irradiação solar global e comparar seus
desempenhos em três locais diferentes. O principal objetivo foi propor uma metodologia de
priorização para destacar o melhor método de previsão entre os testados de acordo com o
nível de variabilidade da irradiação.

Figura 15: Fluxograma dos modelos testados [6].

Os resultados mostraram que os modelos mais eficientes são selecionados para
cada variabilidade e horizonte temporal: (a) para a variabilidade fraca, ARMA e MLP ANN
based são os mais eficientes, (b) para uma variabilidade média, a ARMA e a RT-Bagged são
os melhores preditores. E (c) para uma alta variabilidade, apenas métodos mais complexos
podem ser usados eficientemente, tais como RT-Bagged e RT-Random.
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3.9 PREVISÃO DE ENERGIA SOLAR MÉDIA DIÁRIA USANDO TÉCNICAS DE RE-
GRESSÃO DE APRENDIZADO DE MÁQUINA

Neste estudo Jawaid e NazirJunejo [7], apresentou uma análise comparativa da
previsão através de ANN em contraponto aos algoritmos de regressão padrão. Foram tes-
tados quatro técnicas K-NN, Linear Regression, SVM e ANN de aprendizado de máquina
comumente usadas com o conjunto de dados selecionados para avaliar desempenhos indi-
viduais com a escolha de atributos climáticos. Para a validação dos modelos treinados foi
utilizado as técnicas K-fold Cross-Validation (k-fold CV) e Split Validations (k-fold SV).

A técnica de CV foi usada para ordenar os dados em segmentos K. A sequência de
treinamento é realizada em segmentos K-1 e o teste é feito no segmento restante. Este ciclo
inteiro é repetido K vezes. A técnica de SV foi utilizada para ordenar dados cronológicos.

Os resultados mostraram que o uso da capacidade de técnicas de regressão de
aprendizado de máquina, especialmente redes neurais artificiais para prever com precisão
a energia solar média diária até um grau muito alto de precisão é satisfatória. Além de usar
atributos específicos de clima e época do ano, também foi comprovado a eficácia do uso de
ângulos solares (azimute e zênite) para aumentar a precisão de tais previsões.

3.10 UM MODELO DE APRENDIZADO DE MÁQUINA PARA ESTIMATIVA DE PRECI-
PITAÇÃO DE RADAR BASEADO EM OBSERVAÇÕES DE MEDIDOR

A estimativa de precipitação baseada em medições de radar foi abordada usando
algoritmos paramétricos como a relação Z-R. No entanto, tais relações empíricas podem
não ser suficientes para capturar a variabilidade espaço-temporal da precipitação.

Tan, Chandrasekar e Chen [54], apresentam um modelo de aprendizado de má-
quina baseado em DMLP para estimativa de precipitação usando múltiplas camadas para
capturar as abstrações complexas de refletividade de radar em diferentes níveis de altitude.

Em comparação com a abordagem tradicional de aprendizado de máquina base-
ada em redes neurais, o modelo DMLP possui um número maior de camadas ocultas e uma
arquitetura mais complexa para a representação de dados, conforme mostra a figura 16. As
informações e conhecimentos estruturados de alto nível podem ser extraídos dos recursos
de dados de baixo nível através do processo de aprendizado hierárquico.
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Figura 16: Diagrama conceitual do modelo de aprendizado de máquina baseado em DMLP
para estimativa de precipitação de radar [54].

Este modelo baseado em DMLP para estimativa de precipitação usando medidas
de refletividade de radar é projetado para capturar as abstrações complexas da refletividade
em diferentes níveis de atitude, usando a identificação e extração de múltiplas camadas.

Os resultados do produto de precipitação derivado do modelo DMLP, comparado
com um conjunto de dados de pluviômetro independente, mostram um excelente desempe-
nho do novo modelo de precipitação baseado em aprendizado de máquina.

3.11 UM SISTEMA DE APRENDIZADO DE MÁQUINA PARA ESTIMATIVA DE PRECI-
PITAÇÃO A PARTIR DE RADARES ESPACIAIS E TERRESTRES

A precipitação medida pelo PR (Precipitation Radar) da TRMM (Tropical Rainfall
Measuring Mission) é importante para o estudo da distribuição de precipitação nas regiões
tropicais. A validação do TRMM PR no solo é difícil porque os sistemas de sensoriamento
possuem características diferentes em termos de resolução, escala, aspecto de vista e
ambientes de detecção.

Um sistema de aprendizado de máquina para treinar radares de solo para esti-
mativa de chuva usando dados de pluviômetro e, subsequentemente, usando a estimativa
de precipitação de radar de solo treinada para treinar TRMM PR é mostrado por Chan-
drasekar, Tan e Chen [8]. Este sistema, figura 17, pode construir uma conexão entre as
medições do medidor de solo e observações de radar no solo, e transferir essa conexão
para as observações do TRMM PR para a estimativa de precipitação.
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Figura 17: Diagrama conceitual do modelo de aprendizado de máquina baseado em MLP
para estimativa de precipitação TRMM PR [8].

O produto de estimativa de precipitação derivado deste novo sistema é comparado
com os produtos padrão TRMM, o que mostra a melhoria trazida pelo novo sistema de
aprendizado de máquina.

3.12 MODELOS DE APRENDIZAGEM PROFUNDA PARA A PREVISÃO DE PRECIPI-
TAÇÃO

O Deep Learning permitiu que os rótulos de dados de auto-aprendizagem permitis-
sem criar um modelo orientado por dados para um conjunto de dados de séries temporais.
Ele permite fazer a detecção de anomalias a partir dos dados da série temporal e também
prevê os dados do evento futuro em relação aos eventos ocorridos no passado.

Aswin et al. [47], trata da obtenção de modelos de precipitação pluviométrica uti-
lizando Arquiteturas de Aprendizagem Profunda (LSTM e ConvNet) e determina a melhor
arquitetura, conforme figura 18, com RMSE de LSTM, afirmando que para qualquer con-
junto de dados de séries temporais, modelos Deep Learning serão eficazes e eficientes
para os modeladores.
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Figura 18: Arquitetura proposta [47].

De acordo com os resultados, aumentando o número de camadas ocultas, os erros
de RMSE e MAPE ainda podem ser reduzidos para que os próximos dados previstos sejam
confiáveis para fins meteorológicos.

3.13 COMPARAÇÃO DE QUATRO ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM DE MÁQUI-
NAS PARA A SUA APLICABILIDADE EM RECUPERAÇÕES DE PRECIPITAÇÃO
ÓPTICA BASEADOS EM SATÉLITE

A metodologia, conforme figura 19, aplicada neste estudo, compara quatro algorit-
mos de aprendizado de máquina (RF, NNET, AVNNET e SVM) para detecção de área de
chuva e taxa de precipitação usando dados MSG SEVIRI. Os proxies baseados em satélite
para a altura superior da nuvem, a temperatura máxima da nuvem, a fase da nuvem e o
caminho da água na nuvem servem como variáveis de previsão [61].
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Figura 19: Fluxograma da metodologia aplicada [61].

Os resultados indicam uma superestimação do delineamento da área da chuva, in-
dependentemente do algoritmo ML (polarização média = 1,8), mas uma alta probabilidade
de detecção variando de 81% (SVM) a 85% (NNET). Em uma base de 24 horas, o desem-
penho da atribuição da taxa de precipitação produziu valores de R2 entre 0,39 (SVM) e 0,44
(AVNNET). Embora as diferenças no desempenho dos algoritmos fossem bastante peque-
nas, a NNET e a AVNNET foram identificadas como os algoritmos mais adequados. Em
média, eles demonstraram o melhor desempenho na delimitação da área de chuvas, bem
como na atribuição de taxa de precipitação. A velocidade computacional da NNET é uma
vantagem adicional no trabalho com grandes conjuntos de dados, como em recuperações
de precipitação baseadas em sensoriamento remoto.

3.14 DISCUSSÕES

Aprendizado profundo é um subconjunto de Aprendizado de Máquina, mas es-
pecialistas utilizam a separação dos temas para uma melhor compreensão, pois suas ca-
pacidades são diferentes. Embora os modelos básicos de aprendizado de máquina se
tornem progressivamente melhores em qualquer função, eles ainda precisam de alguma
orientação. Se um algoritmo de IA retornar uma previsão imprecisa, o programador/enge-
nheiro/cientista de dados precisará intervir e fazer ajustes. Com um modelo de aprendizado
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profundo, um algoritmo pode determinar por si próprio se uma previsão é precisa ou não
através de sua própria rede neural.

Geralmente, a predição de precipitação com condições diurnas mostrou resulta-
dos mais promissores do que as previsões da noite. Isso pode ser devido às informações
que estão diretamente relacionadas aos processos de espalhamento solar que podem ser
avaliados pelos canais Data of the Visible (VIS) e Near Infrared Radiation (NIR) [61] que
não estão disponíveis no crepúsculo ou na noite.

O trabalho de Qiu [41], estudou como utilizar um conjunto de features de clima
que foram coletadas de múltiplos locais de observação para predição de precipitação. A
abordagem proposta é baseada em redes neurais e, aproveita a vantagem de redes neurais
convolucionais para extrair automaticamente características profundas a partir de dados de
observação de múltiplos locais. Extensivos testes mostraram que a abordagem proposta
tem um desempenho significativamente melhor do que os métodos de base, incluindo vários
modelos de previsão de chuva baseados em aprendizagem profunda de última geração.

Na predição da irradiação solar um ponto importante que é discutido entre alguns
estudos é a questão do céu-claro [67]. Ele tem por objetivo a acurácia e estimativa da
irradiância média em um local em um determinado momento na ausência de nuvens. Outro
ponto discutido é em relação à métodos comuns de modelagem da irradiância do céu claro,
pois são imprecisos ou exigem dados atmosféricos extensos, que tendem a variar de acordo
com a localização.

A ciência de dados já está inserida em todos os meios que podemos imaginar. Ela
incorpora métodos científicos, processos, algoritmos e sistemas para reunir conhecimento
e trabalhar sobre o mesmo. Com modelos mais robustos e trabalhando com conceitos de
inteligência artificial, temos as técnicas de aprendizado profundo e de máquina, na qual,
se mostraram mais eficazes do que modelos matemáticos básicos. Modelos baseados em
previsões de series temporais, como a LSTM, têm como premissa, aprender o contexto
necessário, em vez de ter esse contexto pré-especificado e corrigido.

Desta forma, a escolha da técnica de ciência de dados a ser utilizada nesse pro-
jeto, se deu através desta revisão sistemática e mostrou o quanto uma revisão é importante
para que o pesquisador possa conhecer todo o processo de descoberta, analise e escolha
dos trabalhos. O projeto final fez uso do modelo LSTM para a predição de precipitação e
irradiação solar, pelo fato de que as células LSTM têm memória que pode armazenar infor-
mações de intervalos de tempo anteriores e, dessa forma, aprendem a cada nova execução,
pois utilizam dados de séries temporais. Também temos a retro-propagação constante de
erros dentro das células de memória, a qual resulta na capacidade da LSTM de superar
atrasos de tempo muito longos em caso de problemas.

A revisão sistemática proposta neste trabalho visou a busca de estudos que previs-
sem a precipitação e a irradiação solar de forma combinada e que fizessem uso de técnicas
para a ciência dos dados. Estudos seguindo este critério não foram encontrados e, por
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este motivo, ambos os estudos foram utilizados separadamente. A avaliação das técnicas
de precipitação e irradiação solar será utilizada para o desenvolvimento de uma aborda-
gem onde o objetivo é identificar locais adequados para a implantação de um sistema de
ultrafiltração de água de chuva.



58



59

4. MATERIAIS E MÉTODOS

Como a pesquisa aborda uma arquitetura que utiliza dados quantitativos de preci-
pitação e irradiação solar, posteriormente, objetiva a análise dessas informações, pode-se
classificar o trabalho descrito nesta proposta como uma pesquisa do tipo quantitativa. Já
com relação a sua natureza, como neste trabalho a arquitetura proposta objetiva a reso-
lução de um problema prático que é a identificação de um local ou locais adequados para
a implantação de um sistema de ultrafiltração de água de chuva com o auxilio da deep
learning, pode ser classificada como uma pesquisa do tipo aplicada.

Quanto aos objetivos da presente pesquisa, pode-se afirmar que se encaixam en-
tre o tipo de pesquisa descritiva - já que envolve a coleta de dados meteorológicos - e o tipo
de pesquisa explicativa, que visa a caracterização das causas dos fenômenos encontrados
através da pesquisa descritiva. Com relação aos seus procedimentos, a presente pesquisa
pode ser classificada como experimental, pois passa por uma etapa de validação dos dados,
cálculos em relação a energia consumida por painéis fotovoltaicos e aplicação. Finalmente,
a classificação final da pesquisa pode ser nominada como pesquisa quantitativa-aplicada-
explicativa-experimental.

A metodologia utilizada na previsão de precipitação e irradiação solar faz uso de
técnicas de deep learning, utilizando modelos de RNN. Um modelo de RNN usa informa-
ções sequenciais, como dados de registro de data e hora de um sensor ou variáveis como
features. Essas informações são compostas por uma sequência de termos e, diferente-
mente das redes neurais tradicionais, as entradas de uma rede neural recorrente não são
independentes umas das outras, e os resultados para cada elemento dependem da com-
putação dos elementos precedentes. No caso do trabalho proposto, a ideia é utilizar uma
LSTM para teste, treinamento e previsão.

Uma LSTM é um tipo de rede neural recorrente capaz de aprender a dependência
da ordem de aprendizagem em problemas de previsão de sequencia. Este é um com-
portamento necessário em domínios de problemas complexos como tradução automática,
reconhecimento da fala, séries temporais e muito mais. Modelos lineares e outros modelos
de deep learning poderão ser usados para estabelecer modelos de linha de base.

A figura 20 apresenta o fluxo metodológico no qual descreve os passos a serem
seguidos.
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Figura 20: Fluxo metodológico [Autoria própria]

O ambiente de desenvolvimento, bem como de toda a análise de dados utilizou
uma CPU Intel Core i5-9300H com 8 GB DDR4 2666MHz de memória RAM, uma GPU
NVIDIA GeForce GTX 1650 com 4GB GDDR5 de memória RAM. O sistema operacional
utilizado foi o Ubuntu 18.04 LTS com os softwares CUDA 10.1, CuDNN 7.1, PyCharm,
python 3.8, keras e tensorflow.

4.1 ESTUDO E ESCOLHA DAS TÉCNICAS

O estudo deu início com uma revisão sistemática, onde, cumprido todas as etapas,
foram escolhido 25 trabalhos com critérios pré-definidos na RS. Também teve como base
a busca por estudos que fizessem uso de técnicas para ciência de dados como base para
esse projeto.

As técnicas e ou modelos mais utilizadas nestes estudos foram dividias em ma-
chine learning e deep learning e, a escolha da RNN LSTM teve como pontos principais:
ser um modelo com uma arquitetura desenhada para séries temporais, resultados satisfa-
tórios de RMSE comparados com outros modelos de rede neural e machine learning, vasto
conteúdo e conhecimentos básicos do modelo comparados com outros, o que pode ser
observado em [4] e [66].
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4.2 COLETA E ANÁLISE DE DADOS

A coleta de dados consiste em seguir uma serie de etapas capaz de adquirir os
dados em APIs, websites, banco de dados e posteriormente serem analisados utilizando
dos processos que fazem parte das boas práticas da análise de dados. A análise de da-
dos também conhecida como análise estatística e mineração de dados, busca o entendi-
mento do processo de análise, pela capacidade de diferenciar entre essas diferentes ativi-
dades [70] [71].

Foram coletados os dados históricos do Instituto Nacional de Meteorologia - IN-
MET [72] entre os anos de 2000 a janeiro de 2021, oriundos de 44 estações meteorológicas
automáticas distribuídas no estado do Rio Grande do Sul. Algumas estações foram instala-
das apos o ano 2000 e, portanto, não possuem dados anteriores a data da sua instalação.

Figura 21: Estacões meteorológicas automáticas do Estado do Rio Grande do Sul [Autoria
própria].

Por estarem em um formato bruto ou primário, os dados necessitam de tratamento.
Os dados coletados do INMET estão divididos por ano e em arquivos zip. Cada arquivo de
acordo com o ano, possui os dados das estacões em formato CSV.

O conhecimento do conjunto de dados é necessário antes de realizar qualquer
análise, pois, primeiro, isto fornece uma breve compreensão e, segundo, impedirá interpre-
tações errôneas ao decorrer da analisa.

4.2.1 Limpeza dos dados

A limpeza dos dados significa o processo de identificar a parte incorreta, incom-
pleta, inexata, irrelevante ou ausente dos dados e depois modificá-los, substituí-los ou
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excluí-los de acordo com a necessidade. A limpeza de dados é considerada um elemento
fundamental da ciência básica dos dados.

Para esse processo foi utilizado alguns scritps na linguagem python, o que torna o
processo mais rápido e seguro. Toda a análise e limpeza dos dados é de extrema impor-
tância para o processo como um todo. Um pequeno erro no conjunto de dados pode lhe
causar muitos problemas e todos os esforços podem ser desperdiçados.

4.3 DESENVOLVIMENTO DA APLICAÇÃO

Através de dados de estações meteorológicas, após toda a análise e tratamento,
estes dados serão testados e treinados pelos modelos de deep learning e confrontados com
modelos básicos de machine learning. Após encontrar o modelo hábil, será feito a previsão
de irradiação solar e precipitação para 6 meses do ano, contando a partir do ultimo mês de
dados fornecidos pelo INMET.

A aplicação foi dividida em frontend e backend. O frontend nos traz as estações
meteorológicas e a interação dos dados com cada estação. Ao clicar em cada ponto, da-
dos a respeito da estação e também das previsões são informados na tela. O backend é
o modelo de deep learning em si, no qual após a previsão dos dados meteorológicos, dis-
ponibilizará ao frontend um json com os dados a serem mostrados. Abaixo descrevo com
mais detalhes o papel de cada um.

4.3.1 Frontend

Para o desenvolvimento do frontend foi utilizado o framework Vue.js e as bibliote-
cas vuetify, bootstrap, vuelayers, openlayers e leaflet. Este framework é projetado desde o
início para ser adotado de forma crescente. A biblioteca principal é focada apenas na ca-
mada de visualização, e é fácil de integrar com outras bibliotecas ou projetos existentes [73].
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Figura 22: Dashboard do frontend [Autoria própria].

A estrutura do frontend é organizada como mostra a imagem 23.

Figura 23: Estrutura do frontend [Autoria própria].

Segue definição dos principais componentes da estrutura.

(a) frontend : pasta raiz para todo conteúdo referente ao frontend ;

(b) node_modules: pasta de instalação das ferramentas/bibliotecas de construção do pro-
jeto.

(c) public: pasta que irá conter o projeto após a realização do build.

(d) src: Engloba diretórios de arquivos estáticos (.css, .js, .png, etc), componentes (outros
arquivos .vue), plugins, funções de rotas de acesso da aplicação. Componentes e



64

views atuam de forma parecida. A principal diferença é que alguns componentes do
Vue atuam como visualizações para o roteamento. O roteamento no Vue consiste em
definir as rotas a fim de alternar a visualização atual usada no componente <router-
view>. Essas rotas estão normalmente localizadas em src/router/routes.js.

(e) App.vue: é a raiz do seu aplicativo definida no formato de arquivo do componente Vue.
Geralmente é algo que define o modelo da sua página: HTML, CSS e JavaScript.

(f) main.js: é o arquivo JavaScript que inicializará esse componente raiz em um elemento
da página. Ele também é responsável por configurar plugins e componentes de ter-
ceiros que você pode querer usar no aplicativo.

(g) package.json: define quais bibliotecas serão instaladas em node_modules quando o
comando npm install ou npm i for executado;

(h) vue.config.js: é um arquivo de configuração opcional que será carregado automati-
camente por @vue/cli-service se estiver presente na raiz do projeto (próximo a pac-
kage.json). O arquivo deve exportar um objeto contendo opções.

Juntamente com o vue foi utilizado algumas bibliotecas javascript para o desenvol-
vimento do mapa. Com o auxilio da biblioteca vuelayers [74] foi desenvolvido os componen-
tes que utilizam como base, os mapas fornecidos pelo OpenStreetMap [75].

4.3.2 Backend

Para o desenvolvimento do backend foi utilizado o framework PyCharm e a lingua-
gem de programação python na versão 3.8. A instalação do python pode ser executada via
pacotes de instalação de acordo com a distribuição linux que estiver usando. No caso, este
projeto está sendo desenvolvido na distribuição Ubuntu 18.04.

A instalação dos pacotes pode ser feita de forma manual, um a um ou pode-se
utilizar um arquivo chamado requirements.txt, onde se encontram todos os pacotes e suas
versões. Esse arquivo é aceito e interpretado pela IDE, possivelmente por outras IDEs e,
instalado automaticamente cada pacote configurado.

Exemplo de um arquivo requirements.txt
1 m a t p l o t l i b ~=3.2.1
2 s c i k i t − lea rn ~=0.22.2 . post1
3 numpy~=1.18.4
4 pandas ~=1.0.3
5 keras ~=2.3.1
6 tenso r f l ow ~=2.2.0

Alguns modelos padrão de ML foram avaliados juntamente com o modelo de DP, a
fim de que se tenha uma base de acurácia e uma melhor escolha de um modelo final. Nesse
processo vários testes se fazem necessários para que um modelo seja considerado apto
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para a previsão ou que seja considerado "skillful". Um modelo é considerado skillful, quando
ele possui um desempenho melhor do que o desempenho de uma simples estratégia de
previsão.

Basicamente os modelos possuem a mesma arquitetura. O que diferencia é a
forma do treinamento e utilização das diferentes RNNs no processo de build_model().

(a) split_dataset: O dataset é dividido em meses para o teste e treinamento. Por exem-
plo, para 3 meses de previsão, dividimos o dataset de 3 em 3 meses. Nesse projeto,
dividimos de 6 em 6 meses para a previsão de 6 meses no futuro;

(b) evaluate_forecasts: A avaliação da previsão é um dos passos, senão, o passo mais
importante de uma modelagem de previsão de séries temporais. Para isso, o modelo
utiliza cálculos de MSE e RMSE para avaliar e apresentar os melhores resultados de
acordo com os hiperparâmetros. Otimização de hiperparâmetros (às vezes chamada
de busca, varredura ou ajuste de hiperparâmetros) é uma técnica para afinar um mo-
delo para melhorar sua precisão final. Os hiperparâmetros comuns incluem o número
de camadas ocultas, taxa de aprendizagem, função de ativação e número de épocas.

(c) to_supervised: Converte o histórico de dados em inputs e outputs. Faz o train e
reshape, passando ao longo de todo o histórico um passo de cada vez com a função
de definir o fim da sequencia de entrada e garantir que se tenha dados suficientes
para o processo de construção/build modelo;

(d) build_model: O modulo mais importante da RNN, o qual define a técnica e hiperpa-
râmetros que será utilizado para chegar em um modelo ideal ou skillful. O problema
de previsão é uma auto-regressão. Isso significa que provavelmente é melhor mo-
delado onde os próximos seis meses possuem alguma função de observações em
etapas de tempo anteriores. O número de unidades na camada oculta não está re-
lacionado com o número de etapas de tempo nas sequencias de entrada. A camada
LSTM é seguida por uma camada totalmente conectada com nós que interpretará
as características aprendido pela camada LSTM. Finalmente, uma camada de saída
preverá diretamente um vetor com seis elementos, um para cada mês na sequencia
de saída. A perda de RMSE funciona como uma boa combinação para a métrica de
erro escolhida. Foi utilizado a eficiente implementação ADAM para as epochs/épo-
cas e batch/lote. O tamanho pequeno do batch e a natureza estocástica do algoritmo
significa que o mesmo modelo aprenderá um mapeamento ligeiramente diferente de
entradas para saídas cada vez que for treinado. Isto significa que os resultados po-
dem variar quando o modelo é avaliado. Pode-se executar o modelo várias vezes e
calcular uma média de desempenho. O modelo de construção prepara o treinamento
de dados, define o modelo e encaixa no modelo os dados de treinamento, devolvendo
o modelo de ajuste pronto para fazer previsões;
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(e) forecast: Faz a recuperação dos últimos seis meses de dados de água da chuva e
irradiação solar (índice de características 0). Parametriza os dados de treinamento
para que o número de meses anteriores usados como entrada pelo modelo possa
ser modificado no futuro. Em seguida, reformula a entrada na estrutura tridimensi-
onal esperada [1, n_input, n]. A função forecast() implementa isso e leva como
argumentos o ajuste do modelo no conjunto de dados de treinamento, o histórico dos
dados observados e o número de etapas de tempo de entrada esperadas pelo modelo.

(f) evaluate_model: Na avaliação do modelo, é utilizado a validação walk-forward. Isto
significa que temos as observações disponíveis para o mês anterior, a fim de que seja
feito a previsão para o próximo mês. Estas são coletadas em uma série de meses
padrão chamadas de history. Para prever o próximo mês padrão, precisa-se recuperar
os últimos meses de observações. Com os dados de treinamento, deve-se primeiro
nivelar os dados históricos para modelar os dados em séries temporais paralelas.

O diagrama na figura 24 exemplifica a estrutura da RNN LSTM utilizada neste
trabalho.

Figura 24: Diagrama de uma RNN LSTM [Autoria própria].

4.4 TESTES E VALIDAÇÃO

Durante o desenvolvimento do modelo de deep learning o qual faz o papel do
backend da aplicação, várias etapas, testes e validações foram aplicadas. O lifecycle desse
tipo de arquitetura necessita que esses passos sejam executados a cada nova modelagem
ou mudanças em hiperparâmetros. Normalmente uma previsão em várias etapas é avaliada
de duas maneiras, uma é o RMSE geral para todos os períodos de previsão e outra é o
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RMSE para cada etapa de tempo de previsão. Para esse ultimo método, é comum que se
tenha mais erros em média quanto mais longe no futuro estivermos fazendo previsões.

Figura 25: Testes de hiperparâmetros em relação à irradiação solar [Autoria própria].

A figura 25 possui testes iniciais e com valores de hiperparâmentros pequenos,
no qual é ajustado ao longo do tempo. Devido a natureza estocástica do algoritmo, os
resultados específicos podem variar, mesmo se utilizado os mesmos valores. Isto significa
que, dada a mesma configuração de modelo e o mesmo conjunto de dados de formação,
um conjunto de pesos internos diferentes resultará cada vez que o modelo formado e que
terá um desempenho diferente. Isto é um benefício, permitindo que o modelo seja adaptável
e encontre configurações de alto desempenho para problemas complexos. É também um
problema ao avaliar o desempenho de um modelo e ao escolher um modelo final a utilizar
para fazer previsões.

4.4.1 Walk-Forward

A configuração de um modelo pode ser avaliada através da validação walk-forward,
na qual reporta o erro médio ao longo de cada avaliação. A validação walk-forward é um
dos meios de avaliar os modelos usados para previsão no momento da sua execução e de
contornar problemas de overfitting e underfitting. O objetivo é dividir o conjunto de dados
em dois grupos (train e test). Uma diferença quadrática média simples entre os valores
observados e previstos fornece uma medida para a precisão da previsão.
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4.4.2 Grid Search

Essa técnica é utilizada para testar todas as combinações possíveis dos hiperpa-
râmetros, exaustivamente. Basicamente, irá fornecer alguns valores de input e testar todas
as combinações plotando em um plano cartesiano (por isso o nome de grid). Em seguida,
selecionará os hiperparâmetros que obtiveram o menor erro.

Neste trabalho os arquivos CSV de cada estação meteorológica foram reformata-
dos para dados mensais, ficando muita vezes, com pouco mais de 150 entradas para cada
arquivo. Isso se deve ao fato de que a predição será feita para 6 meses, nos fornecendo
um panorama a médio e longo prazo da quantidade de precipitação e irradiação solar que
estará disponível para o sistema de ultrafiltração.

Para a execução do Grid Search foi utilizado o dataset PASSO_FUNDO_A839_clean.csv
com a hiperparâmetrização de ambas as variáveis. Os resultados obtidos através do algo-
ritmo de Grid Search nos permite modelar de forma mais ágil o modelo de deep learning.

n_input: O número de entradas anteriores a utilizar como entrada para o modelo
(por exemplo, 6 ou 12 meses).

n_nodes: O número de nós a utilizar na camada oculta (ex. 50).

n_epochs: O número de épocas de treino (ex. 1000).

n_batch: O número de amostras a incluir em cada mini-lote (ex. 32).

n_diff: A ordem da diferença (ex. 0 ou 12).

relu activation: A função de ativação linear retificada, ou função de ativação
ReLU, é talvez a função mais comum utilizada para camadas ocultas. A função ReLU é
calculada com a formula max(0,0, x)

Isto significa que se o valor de entrada (x) for negativo, então um valor 0,0 é retor-
nado, caso contrário, o valor é retornado.

sigmoid activation: A função de ativação sigmóide também é chamada de fun-
ção logística. É a mesma função utilizada no algoritmo de classificação da regressão logís-
tica.

A função de ativação sigmóide é calculada com a formula 1.0/(1.0+ e−x), onde e é
uma constante matemática, que é a base do logaritmo natural.

tanh activation: A função de ativação tangente hiperbólica também é chamada
simplesmente de função Tanh (também "tanh"e "TanH"). Ela é muito semelhante à função
de ativação sigmóide e tem até a mesma forma em S.

A função de ativação Tanh é calculada com a formula (ex−e−x)/(ex+e−x), onde e é
uma constante matemática que é a base do logaritmo natural.
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4.4.3 Resample e Cálculo das Variáveis Meteorológicas

Os dados que o INMET disponibiliza para a precipitação estão em (mm). O cálculo
para essa variável deve ser a soma horária para um resample diário e da mesma forma
para um resample mensal.

Para a irradiação solar o cálculo é diferente, pois os dados das estações automáti-
cas do INMET estão em KJ/m2 acumulados por hora, portanto é preciso somar o total diário
e dividir por 3,6 para obter o resultado em Wh/m2 (1W.h = 3600J).

4.4.4 Testes e Validação dos Hiperparâmetros

A escolha dos hiperparâmetros é baseada nas diretrizes do Grid Search e pa-
rametrização manual. Na parametrização manual usando o conhecimento prévio sobre o
problema, faz-se "previsões" dos parâmetros e observação do resultado. Com base nesse
resultado, ajusta-se os parâmetros. Esse processo é feito até encontrar parâmetros que de-
monstrem que o modelo é skillful. Cada processo é uma execução completa do aplicativo
de treinamento com valores para a seleção de hiperparâmetros,

Hiperparâmetros utilizados para as variáveis:
1 n_input = 6
2 n_epochs = 130
3 n_neurons = 250
4 n_batch = t r a i n _ s i z e

4.4.5 Eficiência Energética de Painéis Fotovoltaicos X Consumo de Água por Ha-
bitante

Este trabalho é fruto de uma colaboração interdisciplinar entre o PPGCTA na utili-
zação de um sistema de ultrafiltração de água de chuva com utilização de painéis fotovoltai-
cos e do PPGCA com uma aplicação na qual através do uso de deep learning irá identificar
e apresentar a viabilidade de um local para a implantação deste sistema.

A eficiência energética dos painéis fotovoltaicos no contexto deste trabalho para
as predições de irradiação solar e precipitação de água de chuva no período de 6 meses
se entrelaçam no momento que o montante de irradiação predita seja suficiente para que o
sistema seja autossuficiente e possa abastecer, por exemplo, uma família de 5 pessoas.

Estima-se que no Brasil, de acordo com o levantamento de Contas Econômicas
Ambientais da Água (CEAA) [76], o consumo de água por habitante fique em média 116
L/dia. Com essa estimativa, através do cálculo abaixo, pode-se estimar o volume de água
que uma família de 5 pessoas utiliza em um mês.

V = Volume; P = Pessoa; L = Litros; d = dia; M = Mês
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V = 116 L/P/d x 5 P = 580 L/d x 30 d/M = 17.4 m3/M (1)

Estima-se a energia consumida para tratar 1 m3 de água através do consumo men-
sal de energia: 27 kWh/mês. Para produzir 1 m3 de água é necessário 1.36 kWh de energia
total. Os valores acima são dados experimentais produzidos por Baú et al. [77].

Com a irradiação solar para o mês de novembro é estimada a energia gerada e a
área de painéis necessária para a auto-suficiência energética.

Três cidades (Passo Fundo, Uruguaiana e Rio Grande) foram escolhidas pela dis-
tribuição das estações meteorológicas no contexto das médias de irradiação global hori-
zontal e normal climatológica de precipitação anual analisando os dados de Labren [29].
Cada uma está em uma região com diferentes médias de irradiação e diferentes padrões
de precipitação em seu território.

(a) Irradiação (b) Precipitação

Figura 26: Médias de irradiação global horizontal e normal climatológica de precipitação
anual. Adaptada de [29]

Tabela 6: Resultado dos cálculos para as cidades escolhidas

PRECIPITAÇÃO PREDITA IRRADIAÇÃO SOLAR PREDITA QUANT. DE PAINEIS SOLARES
PASSO FUNDO 136 mm 5,8 kWh/mˆ2 5
URUGUAIANA 73 mm 6,2 kWh/mˆ2 5
RIO GRANDE 96 mm 4,9 kWh/mˆ2 4

4.4.5.1 Normalização e Combinação Média

Os cálculos básicos acima nos mostra de uma maneira mais pratica de como a
previsão destas variáveis pode auxiliar na tomada de decisão para a instalação do sistema
de ultrafiltração. O método de normalização média mostrou-se mais eficaz para verificar o
local mais adequado na a instalação do sistema de ultrafiltração, no qual, utiliza a soma pon-
derada nos dados horários e diários para posteriormente normalizá-los, pois estes dados
estão na ordem de milhares e há diferentes unidades (kJ/m2 para W/m2) para a compara-
ção em tamanho. A normalização utiliza o valor atual e divide pelo valor máximo para essa
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faixa em particular. Foi utilizado três pesos, sendo 0,7, 1,0 e 1.3, variando apenas a im-
portância de cada um na contribuição do resultado. O peso 0,7 significa que a precipitação
recebe 30% a menos de peso e há mais contribuição da irradiação. O peso 1.0 é quando
tem uma contribuição igual para ambas as variáveis. Com peso de 1,3 a precipitação tem
mais valor na contribuição dos resultados.

A formula aplicada é a que segue, onde w é o peso.

w× prec
precmax

+
rad

radmax
(2)
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5. ANÁLISE E DISCUSSÃO DOS RESULTADOS

Um dos objetivos deste trabalho é mostrar que a DL pode ser utilizada para a
tomada de decisão e escolha de locais propícios para a instalação de um sistema de UF
de água de chuva. Dentro desse contexto, é importante avaliar através de cálculos de
pontuação de erros se o modelo é eficaz ou skillful de acordo com o dataset utilizado. Em
problemas de regressão não é utilizada a acurácia para a avaliação, pois é uma medida de
problemas de classificação.

De acordo com o que foi apresentado no Capítulo 4, para a previsão de precipi-
tação e irradiação solar foram utilizados dados de 44 estações meteorológicas espalhadas
pelo Estado do Rio Grande do Sul. Esses dados foram disponibilizados pelo INMET para
download diretamente do seu site. Os dados foram tratados e preparados para a rede neural
de acordo com algumas características oriundas de modelos que utilizam dados em séries
temporais. De acordo com o modelo final escolhido, os dados foram preparados para ga-
rantir uma predição de 6 meses, no qual o dataset foi dividido em janelas de 6 meses para
ambos treino e teste. Dado a quantidade pequena de entradas para cada dataset, a quan-
tidade de dados para o teste é baseado nas janelas de 6 meses. O restante dos dados é
utilizado para o treino. O modelo LSTM teve um RMSE médio para a precipitação de 42,53
e 0,45 para irradiação solar. Testes e comparações foram realizados com modelos lineares
e modelos básicos de ML. Os modelos lineares utilizados foram: Linear Regression, Lasso
Lars, Passive Agressive Regression, RANSAC Regressor e SGD Regressor. Para o ML foi
utilizado um modelo de Random Forest.

A aplicação web foi desenvolvida para apresentar as previsões, bem como dados
das estações meteorológicas, tais como: nome, ID, latitude e longitude.

Cálculos de eficiência energética de painéis fotovoltaicos confrontados com con-
sumo de água por habitante nos mostram que a a DL é capaz de nos apontar um local
ou locais em que o sistema de ultrafiltração pode ser instalado. Este sistema depende de
alguns números mínimos para o seu funcionamento. Por exemplo os cálculos de Passo
Fundo nos mostram que, para uma família de 5 pessoas ser auto-suficiente em energia
elétrica, necessita de uma instalação de 5 painéis fotovoltaicos em uma área de 10 m2. Da
mesma forma, seria auto-suficiente em água potável com uma área de captação de 128 m2,
sabendo que o tamanho médio de casas no Brasil gira em torno de 70 a 150 m2 de constru-
ção, para metragens de captação abaixo desse numero, seria necessário outras formas de
coleta a água da chuva.

A sumarização e combinação média dos resultados nos mostra os melhores locais
para a implantação do sistema de ultrafiltração de água de chuva. Tais valores são a nor-
malização e combinação média dos pesos para cada estação meteorológica. Esta relação
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entre as variáveis nos mostra os principais locais onde é possível a instalação do sistema
de ultrafiltração. Por exemplo, os 5 melhores locais L9, L27, L18, L11 e L3 correspondem
respectivamente as cidades: São Luiz Gonzaga, Uruguaina, Tupanciretã, Cruz Alta e Santo
Augusto.

Outro ponto importante após a normalização e combinação média é verificar os
números reais dos locais adequados para ver se possui precipitação e irradiação suficientes
para que o sistema de ultrafiltração possa filtrar essa água de chuva. Pode ocorrer de
algum local menos adequado possuir números maiores de precipitação e não obter uma
irradiação suficiente para gerar energia para a ultrafiltração. Da mesma forma pode haver
valores maiores para a irradiação e não ter muita precipitação ficando sem energia para a
ultrafiltração.

Os valores reais de precipitação e irradiação solar para os locais adequados estão
na tabela 7 abaixo.

Tabela 7: Valores máximos de precipitação e irradiação solar dos locais adequados no
período verificado x média combinada.

média Combinada
Local Adequado Precipitacao (mm) Irradiacao Solar (kJ/m2) w_0_7 w_1_0 w_1_3

L9 São Luis Gonzaga 144,2 35066,5 1,7 2,0 2,3
L27 Uruguaiana 215,0 35377,7 1,6261497527014426 1,8947207326687945 2,1632917126361466
L18 Tupanciretã 86,0 34523,1 1,571426232558008 1,836228223092038 2,1010302136260677
L11 Cruz Alta 120,8 78276,8 1,563942139596683 1,840313674810536 2,116685210024389
L3 Santo Augusto 134,4 34021,0 1,554678606821065 1,8386097425581605 2,122540878295256

Pode-se verificar que a cidade de São Luis Gonzada possui ambas precipitação e
irradiação menores que Uruguaiana e está como o melhor local. O valor real corresponde
ao valor máximo de cada variável para todo o período de dados de cada estação meteo-
rológica e, São Luis Gonzaga é o melhor local, pois é resultado das médias combinadas
aplicadas para cada estação, a qual possui uma distribuição mais uniforme de precipitação
e irradiação solar para o período de dados.

Da mesma forma a análise nos mostra que podemos intercalar entre a captação
da água em dias que a precipitação é maior e utilizar o sistema de ultrafiltração em dias
que a irradiação está maior, tornando o sistema autônomo. Outro ponto interessante de
analisarmos é em relação a região Sul, a qual foram aplicados esses cálculos, bem como
a previsão com o modelo de DL. Essa região é historicamente mais propensa a chuvas e,
com uma boa média de irradiação. Desta forma a variável em destaque seria a irradiação,
pois teríamos que ter mais produção de energia através dos painéis fotovoltaicos para que
o sistema pudesse ultrafiltrar essa água de chuva.
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5.1 APRESENTAÇÃO DOS RESULTADOS

As tabelas 8 e 9 indicam os melhores hiperparâmetros encontrados para as variá-
veis precipitação e irradiação solar.

Tabela 8: Resultados do Grid Search para a precipitação

LSTM SIGMOID
n_input n_nodes n_epochs n_batch rmse

6 250 130 train_size 42,53

LSTM TANH
n_input n_nodes n_epochs n_batch rmse

6 250 130 train_size 53,35

LSTM RELU
n_input n_nodes n_epochs n_batch rmse

6 250 130 train_size 78,77

Tabela 9: Resultados do Grid Search para a irradiação

LSTM SIGMOID
n_input n_nodes n_epochs n_batch rmse

6 250 130 train_size 0,59

LSTM TANH
n_input n_nodes n_epochs n_batch rmse

6 250 130 train_size 0,48

LSTM RELU
n_input n_nodes n_epochs n_batch rmse

6 250 130 train_size 0,45

Para o batch size foi utilizado o algoritmo de aprendizagem BGD - Batch Gradient
Descent, o qual utiliza do total de entradas de treinamento para execução. É normalmente
utilizado quando os datasets ou samples possuem poucas entradas.

Os modelos lineares (tabela 10) e de ML (tabela 11) apresentam resultados in-
feriores ao encontrado pelos modelos de DL (tabela 12). O modelo LSTM, o qual foi o
modelo final utilizado neste trabalho, teve o melhor resultado. Para todos os modelos foi
utilizado o dataset da cidade de Passo Fundo, o qual serviu de matriz para a modelagem e
hiperparametrizacão do modelo final.
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Tabela 10: Resultados de RMSE para os modelos lineares

Precipitação RMSE MENSAL
Modelo Fevereiro Março Abril Maio Junho Julho RMSE Médio 1

Linear Regression 64,0 85,5 106,7 73,5 102,0 95,0 [89,095]
Lasso Lars 65,1 85,5 105,9 74,5 103,9 90,6 [88,803]
Passive Agressive Regression 56,7 88,0 106,9 78,5 103,8 89,8 [88,856]
RANSAC Regressor 69,1 90,7 138,0 92,3 161,6 122,0 [116,5]
SGD Regressor 60,3 84,6 105,5 73,3 99,0 91,3 [87,0]

Irradiação RMSE MENSAL
Modelo Fevereiro Março Abril Maio Junho Julho RMSE Médio
Linear Regression 1,0 1,2 1,6 2,7 2,9 2,7 [2,163]
Lasso Lars 1,1 0,5 0,6 1,6 1,8 1,6 [1,304]
Passive Agressive Regression 1,4 1,5 1,4 3,1 2,5 3,3 [2,345]
RANSAC Regressor 0,9 1,2 1,9 3,0 3,2 3,0 [2,406]
SGD Regressor 0,8 1,0 1,1 2,3 2,5 2,4 [1,826]

Dentre os modelos lineares, analisando ambas as variáveis, o Lasso Lars teve um
desempenho superior que os demais. O RMSE para a precipitação ficou com uma média de
88,3 e a irradiação com uma média de 1,3. Analisando as variáveis em separado, notamos
que para a precipitação, o melhor resultado foi para o modelo SGD Regressor. O ideal é
que os valores de RMSE sejam o mais próximo de zero, o qual pode indicar problemas
de overfitting e underfitting que podem ser contornados com a validação de dados walk-
forward. Esse tipo de modelagem apresenta alguns parâmetros iniciais e apontamentos
para o modelo skilfull.

O modelo de machine Learning teve um desempenho superior aos modelos line-
ares. Esse tipo de abordagem é essencial na modelagem e hipermarametrização de um
modelo skilfull.

Tabela 11: Resultados de RMSE para o modelo de ML Random Forest

Precipitação RMSE Mensal
Modelo Fevereiro Marco Abril Maio Junho Julho RMSE Médio
Random Forest 87.4 39.7 29.5 6.2 13.3 112.0 [61.7]

Irradiação RMSE Mensal
Modelo Fevereiro Marco Abril Maio Junho Julho RMSE Médio
Random Forest 1.2 0.4 1.1 0.9 0.0 0.6 [0.8]

O modelo de DL utilizado nesse trabalho teve seu RMSE de 42,53 para precipita-
ção e 0,45 para irradiação solar. Sendo superior a outros modelos de DL, como a MLP e
ConvNet, como mostra a tabela 12.

1Os valores de RMSE Médio correspondem ao total de repetições configuradas para os modelos. Neste
caso, 30 repetições. Válidos para todas as tabelas que possuem RMSE Médio.
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Tabela 12: Resultados de RMSE para os modelo de DL

Precipitação RMSE Mensal
Modelo Fevereiro Marco Abril Maio Junho Julho RMSE Médio
LSTM 25,9 41,1 3,4 5,9 3,4 84,1 [42,53]

Irradiação RMSE Mensal
Modelo Fevereiro Marco Abril Maio Junho Julho RMSE Médio
LSTM 0,3 0,3 0,8 0,0 0,1 0,5 [0,45]

Precipitação RMSE Mensal
Modelo Fevereiro Marco Abril Maio Junho Julho RMSE Médio
MLP 150,3 76,1 89,2 1,5 2,7 26,3 [56,25]

Irradiação RMSE Mensal
Modelo Fevereiro Marco Abril Maio Junho Julho RMSE Médio
MLP 0,4 0,7 1,1 0,3 0,3 0,8 [0,61]

Precipitação RMSE Mensal
Modelo Fevereiro Marco Abril Maio Junho Julho RMSE Médio
CONVNET 36,3 31,7 31,3 35,8 35,4 82,6 [44,74]

Irradiação RMSE Mensal
Modelo Fevereiro Marco Abril Maio Junho Julho RMSE Médio
CONVNET 0,7 0,1 0,7 0,1 0,6 0,6 [ 0,52]

Os resultados da ponderação ou combinação média mostram algumas poucas
diferenças na escolha dos melhores locais para cada peso atribuído. Analisando a tabela
13, os locais L9 e L27 continuam sendo os melhores locais, independente de qual peso seja
utilizado. Cabendo ao L18, L11 e L3 a troca de posição de acordo com o peso atribuído.
Vale salientar que a variação percentual entre as médias é baixíssima, ficando em torno de
0.3844%.
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Tabela 13: Resultados da sumarização das estatísticas descritivas com os melhores e pio-
res locais

MELHORES LOCAIS COM BASE NO PESO W = 0,7 PIORES LOCAIS COM BASE NO PESO W = 0,7
locations w_0_7 w_1_0 w_1_3 locations w_0_7 w_1_0 w_1_3
L9 1,7 2,0 2,3 L34 1,1994308749912879 1,3585717298327924 1,517712584674297
L27 1,6261497527014426 1,8947207326687945 2,1632917126361466 L23 1,2149169373408477 1,4261367826298952 1,6373566279189427
L18 1,571426232558008 1,836228223092038 2,1010302136260677 L29 1,2656922361221887 1,4434271937718635 1,6211621514215384
L11 1,563942139596683 1,840313674810536 2,116685210024389 L41 1,2678020229944182 1,4414005257526945 1,6149990285109708
L3 1,554678606821065 1,8386097425581605 2,122540878295256 L42 1,2855085808084223 1,459100924742526 1,6326932686766291

MELHORES LOCAIS COM BASE NO PESO W = 1,0 PIORES LOCAIS COM BASE NO PESO W = 1,0
locations w_0_7 w_1_0 w_1_3 locations w_0_7 w_1_0 w_1_3
L9 1,7 2,0 2,3 L34 1,1994308749912879 1,3585717298327924 1,517712584674297
L27 1,6261497527014426 1,8947207326687945 2,1632917126361466 L23 1,2149169373408477 1,4261367826298952 1,6373566279189427
L11 1,563942139596683 1,840313674810536 2,116685210024389 L41 1,2678020229944182 1,4414005257526945 1,6149990285109708
L3 1,554678606821065 1,8386097425581605 2,122540878295256 L29 1,2656922361221887 1,4434271937718635 1,6211621514215384
L18 1,571426232558008 1,836228223092038 2,1010302136260677 L14 1,287783922600224 1,4532662978194015 1,6187486730385792

MELHORES LOCAIS COM BASE NO PESO W = 1,3 PIORES LOCAIS COM BASE NO PESO W = 1,3
locations w_0_7 w_1_0 w_1_3 locations w_0_7 w_1_0 w_1_3
L9 1,7 2,0 2,3 L34 1,1994308749912879 1,3585717298327924 1,517712584674297
L27 1,6261497527014426 1,8947207326687945 2,1632917126361466 L41 1,2678020229944182 1,4414005257526945 1,6149990285109708
L3 1,554678606821065 1,8386097425581605 2,122540878295256 L14 1,287783922600224 1,4532662978194015 1,6187486730385792
L11 1,563942139596683 1,840313674810536 2,116685210024389 L29 1,2656922361221887 1,4434271937718635 1,6211621514215384
L18 1,571426232558008 1,836228223092038 2,1010302136260677 L42 1,2855085808084223 1,459100924742526 1,6326932686766291

L9 SAO LUIZ GONZAGA L34 CAMAQUA
L27 URUGUAIANA L23 CAMPO BOM
L18 TUPANCIRETA L29 PORTO ALEGRE
L11 CRUZ ALTA L41 CANGUCU
L3 SANTO AUGUSTO L42 RIO GRANDE

L14 SAO JOSE DOS AUSENTES

Em face dos resultados apresentados, obteve-se um modelo de DL skillful, o qual
resultou em um bom RMSE, considerando os outros modelos testados. Corroborando com
a previsão através do modelo escolhido, a ponderação ou combinação média teve um papel
fundamental na escolha de um local para a instalação de um sistema de UF. Além destes
pontos positivos, podemos destacar também que o modelo proposto pode ser utilizado para
a previsão de qualquer outro local em território Brasileiro, dependendo apenas de alguns
ajustes nas rotinas de análise e limpeza dos dados.

O ganho em termos de eficiência na escolha de um local adequado, bem como a
certeza de dados mais confiáveis para o dimensionamento correto do sistema fotovoltaico,
também são contribuições deste trabalho.
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5.2 CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS

Na previsão da precipitação e irradiação solar, nota-se o massivo emprego de re-
des neurais e suas técnicas - ML, DL - aliadas ao poder computacional, apontam para
uma quebra de paradigma onde a análise dos dados não mais se dá com padrões e técni-
cas manuais, mas sim com o auxilio das tecnologias e inovações que áreas da tecnologia
disponibilizam. Não distante, os modelos de DL vivenciaram um grande desenvolvimento
devido avanços em sua concepção e no hardware necessário para sua computação.

Neste contexto, nos últimos anos a energia solar ganhou uma importância signifi-
cativa como fonte de energia renovável, limpa e alternativa. Não distante, o uso da energia
solar vem crescendo a cada dia e necessitando cada vez mais de soluções que deixe seu
uso mais fácil e ao mesmo tempo entregue um dimensionamento através de dados pre-
cisos. Em contrapartida, a instalação de um sistema de ultrafiltração de água de chuva
utilizando essa energia solar, depende muito dos padrões climáticos.

O trabalho desenvolvido proporciona uma aplicação utilizando DL para auxilio na
identificação de um local adequado para implantação de um sistema de ultrafiltração de
água de chuva. Esta metodologia para previsão de precipitação e irradiação solar utilizou
diferentes modelos lineares, ML e DL com a finalidade de determinar uma linha base de
aferição para a escolha do modelo final de DL. Embora os modelos de DL tenham mostrado
muito pouca diferença em seu desempenho, o LSTM provou ser o modelo skillfull, ou seja,
o modelo mais adequado. Em média, ele obteve o melhor desempenho de RMSE médio
para precipitação com um valor de 42,53 e 0,45 para irradiação solar.

Uma das maiores contribuições deste trabalho é o fato de ter utilizado as duas
variáveis em conjunto. Na revisão da literatura, foram encontrados trabalhos em que os
autores trabalhavam individualmente com as variáveis. O que possibilitou essa abordagem,
foram ambos cálculos de ponderação ou combinação média, confrontados com a previsão
mensal de precipitação e irradiação utilizando o modelo final. A vantagem dessa aborda-
gem em relação a apenas analisar as médias históricas de precipitação e irradiação solar
se justifica pelo fato de que um modelo LSTM são capazes de "lembrar" e usar informa-
ção sobre inputs anteriores, assim essencialmente é um modelo de séries temporais não
lineares, onde a não linearidade é aprendida com os dados.

O presente trabalho também possibilitou a produção de um artigo científico subme-
tido a revista de referencia na área de Inteligencia Artificial Aplicada. O artigo encontra-se
em avaliação e descreve uma revisão sistemática no contexto de previsão de precipitação
e irradiação solar utilizando DL. Embora tenha-se obtido resultados satisfatórios do modelo
final em relação a modelos lineares e de ML, acreditamos que buscar novas formas de
aquisição de dados históricos nos demais centros de estudos climáticos, utilização de ou-
tros modelos de ML e DL além dos utilizados neste trabalho e utilizar a mesma metodologia
deste trabalho em regiões diferentes do Brasil podem auxiliar em trabalhos futuros desen-
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volvidos a partir do trabalho proposto. Este trabalho apesar de ter atingido seus objetivos,
como qualquer pesquisa, ainda pode evoluir em muitos aspectos, como por exemplo o uso
destes mesmos modelos em problemas de classificação.
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