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RESUMO

A crescente demanda por fontes de energia limpa e renovével impulsiona a expansdo de sistemas
fotovoltaicos (FV) em regides de clima semidrido, onde a alta irradiancia solar se combina com
temperaturas elevadas que reduzem a eficiéncia de conversao energética. A temperatura de
operagdao dos modulos FV (7,,,,) é varidvel critica para dimensionamento, monitoramento e
otimizacdo de desempenho. Este trabalho implementa e avalia modelos de Machine Learning
(Aprendizado de Méquina — ML) para estimativa de 7,,,; em condi¢cdes de clima semidrido
tropical. Utilizando dados experimentais coletados no Laboratério de Energias Alternativas da
Universidade Federal do Ceara (LEA-UFC), em Fortaleza, durante dois anos de monitoramento
(maio de 2023 a maio de 2025), foram implementados e comparados modelos organizados em
trés categorias: algoritmos de ML (Regressao Linear - RL, K-Nearest Neighbors - KNN, Random
Forest - RF e eXtreme Gradient Boosting - XGBoost), correlagdes semiempiricas hibridas (linear,
nao-linear e racional) e modelos fisico-empiricos consolidados (Ross, Faiman e PVsyst). O
conjunto de dados final compreendeu 273.310 observacdes ao longo de dois anos, utilizando
cinco varidveis preditoras meteoroldgicas: irradiancia solar (G), temperatura ambiente (7,),
velocidade do vento (V,,) e angulos solares. Os resultados demonstraram superioridade dos
modelos de ML, com destaque para o KNN, que alcancou Mean Absolute Error (MAE) de
0,83°C, Root Mean Square Error (RMSE) de 1,44°C e coeficiente de determinagao R? = 0,97,
representando redugdo de aproximadamente 77% no MAE comparado aos modelos fisicos. As
correlacdes semiempiricas hibridas apresentaram desempenho intermedidrio, com redugdo de
22% no RMSE e 68% no viés sistematico comparado aos modelos fisicos convencionais. A
andlise de importancia de varidveis revelou que G e T, respondem por 70-80% da capacidade
preditiva, enquanto V,, apresentou contribui¢io inferior a 2%, consequéncia do microclima
urbano com rugosidade elevada e baixas velocidades médias. O desempenho superior do
ML explica-se pela estabilidade do clima semidrido local, que facilitou o aprendizado dos
padrdes, e pela capacidade dos algoritmos de se ajustarem automaticamente aos dados locais,
capturando variagdes térmicas complexas sob elevada irradiacdo que modelos fisicos genéricos
ndo preveem. O trabalho aprofunda a compreensdo sobre o aquecimento dos médulos Fv
no semidrido brasileiro, fundamentando estratégias de otimizacdo, resfriamento e controle
inteligente.

Palavras-chave: aprendizado de maquina; geracao fotovoltaica; temperatura de médulos; clima

semiarido.



ABSTRACT

The growing demand for clean and renewable energy sources drives the expansion of photovoltaic
(PV) systems in semi-arid regions, where high solar irradiance is coupled with high temperatures
that reduce energy conversion efficiency. The operating temperature of PV modules (7},,,4) is a
critical variable for sizing, monitoring, and performance optimization. This work implements
and evaluates Machine Learning (ML) models for estimating 7,,,; under tropical semi-arid
climate conditions. Using experimental data collected at the Alternative Energy Laboratory of
the Federal University of Ceard (LEA-UFC), in Fortaleza, during two years of monitoring (May
2023 to May 2025), models organized into three categories were implemented and compared:
ML algorithms (Linear Regression - LR, K-Nearest Neighbors - KNN, Random Forest - RF, and
eXtreme Gradient Boosting - XGBoost), hybrid semi-empirical correlations (linear, non-linear,
and rational), and consolidated physical-empirical models (Ross, Faiman, and PVsyst). The
final dataset comprised 273,310 observations over two years, using five meteorological predictor
variables: solar irradiance (G), ambient temperature (7;), wind speed (V,,), and solar angles.
The results demonstrated the superiority of ML models, particularly KNN, which achieved a
Mean Absolute Error (MAE) of 0.83°C, Root Mean Square Error (RMSE) of 1.44°C, and a
coefficient of determination R?> = 0.97, representing a reduction of approximately 77% in MAE
compared to physical models. The hybrid semi-empirical correlations showed intermediate
performance, with a 22% reduction in RMSE and a 68% reduction in systematic bias compared
to conventional physical models. Feature importance analysis revealed that G and 7, account
for 70-80% of the predictive capacity, while V), contributed less than 2%, a consequence of the
urban microclimate with high roughness and low average speeds. The superior performance of
ML is explained by the stability of the local semi-arid climate, which facilitated pattern learning,
and by the algorithms’ ability to automatically adjust to local data, capturing complex thermal
variations under high irradiation that generic physical models fail to predict. This work deepens
the understanding of PV module heating in the Brazilian semi-arid region, providing a foundation
for optimization, cooling, and intelligent control strategies.

Keywords: machine learning; photovoltaic generation; module temperature; semi-arid climate.
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1 INTRODUCAO

A geracdo fotovoltaica (FV) tem apresentado crescimento expressivo no cenario
energético global, destacando-se como uma alternativa sustentavel e economicamente vidvel para
a geracdo de eletricidade, impulsionada por reducdes de custo, avangos tecnoldgicos e politicas
de descarbonizacdo (INTERNATIONAL ENERGY AGENCY, 2024; REN21, 2024). Apesar
desses avancgos, a fragdo da irradiancia solar global (G) efetivamente convertida em eletricidade
ainda € limitada pelas caracteristicas termodinamicas das células, permanecendo a eficiéncia
comercial média de mddulos de silicio cristalino em faixas préoximas de 20%—-23% (GREEN
et al.,2024). A parcela nao convertida € predominantemente transformada em calor, elevando
a temperatura de operacao dos médulos fotovoltaicos (7;,,4) € impactando negativamente seu
desempenho elétrico por mecanismos associados a redugdo do bandgap efetivo e ao aumento
das correntes de recombina¢do (RAUSCHENBACH, 1980; SKOPLAKI; PALYVOS, 2009).

O aumento da temperatura das células ocasiona principalmente a reducao da tensao
de circuito aberto (V,.), fator de forma (FF), da poténcia maxima (P,,,) € da eficiéncia (1)),
enquanto a corrente de curto-circuito (/) apresenta incremento modesto (KING et al., 2004;
SKOPLAKTI; PALYVOS, 2009). Coeficientes tipicos de temperatura para modulos de silicio
cristalino situam-se em torno de —0,4 a —0,5 %/°C na poténcia ou eficiéncia (FAIMAN, 2008;
GREEN et al., 2024). Em condi¢des de campo, especialmente em regides de elevada G e baixa
convecg¢do, a temperatura de operacdo pode exceder a ambiente em 20 °C a 40 °C (ROSS, 1976;
MATTEI et al., 2006), configurando desafio adicional em climas tropicais.

A modelagem da temperatura de médulos FV € fundamental para: (i) estimativa de
geracdo energética; (ii) andlise de confiabilidade e degradagdo; (iii) otimizacdo termoelétrica de
arranjos; e (1v) suporte a estratégias de controle e manutenc¢ao preditiva. Abordagens presentes na
literatura podem ser agrupadas em trés grandes classes: (a) modelos fisicos (ou termoenergéticos);
(b) modelos baseados em dados; e (c) modelos hibridos que combinam conhecimento fisico com
técnicas data-driven (baseadas em dados), abrangendo desde métodos de calibracao e otimizagao
até algoritmos de Machine Learning (Aprendizado de Maquina — ML) (DUFFIE; BECKMAN,
2013; VOYANT et al., 2017).

Modelos fisicos estaciondrios, frequentemente derivados de correlacdes empiricas
associadas a parametros, como a Nominal Module Operating Temperature (Temperatura Nominal
de Operacdo do Mdédulo — NMOT), apresentam baixo custo computacional e sio amplamente

utilizados em simula¢des de longo prazo (ROSS, 1976; SKOPLAKI; PALYVOS, 2009). Contudo,
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sua simplificacdo pode introduzir desvios significativos sob condi¢des transientes ou microclimas
heterogéneos (BARYKINA; HAMMER, 2017b). Extensdes semiempiricas, como o modelo de
Faiman, incorporam efeitos de G e velocidade do vento (V,,, do inglé€s wind velocity) em forma
mais explicita (FAIMAN, 2008), melhorando a aderéncia em cendrios variados.

Modelos dindmicos de balanco energético descrevem a evolucdo temporal da tempe-
ratura por meio de termos de radiacdo, convecgao e capacidade térmica, integrando varidveis
como temperatura ambiente (7), G, V,,, propriedades éticas (transmissividade 7, absortincia o)
e parametros construtivos, como a espessura das camadas, massa especifica e calor especifico
dos materiais do médulo (MATTEI et al., 2006; FUENTES, 1987). Esses modelos oferecem
maior fidelidade, mas demandam parametros nem sempre disponiveis ou facilmente mensuréveis,
exigindo etapas de calibracdo e caracterizac¢do local (KING et al., 2004; DUFFIE; BECKMAN,
2013). Estudos comparativos em diferentes regimes climaticos demonstram que a acurécia
de correlacdes generalistas, isto €, modelos empiricos cujos parametros foram originalmente
calibrados para climas temperados ou condi¢des de laboratdrio, pode degradar sensivelmente,
reforcando a necessidade de metodologias adaptativas e integradas a dados recentes de operacao
em campo (BARYKINA; HAMMER, 2017b; VOYANT et al., 2017).

Nesse contexto, a incorporagdo de técnicas de ML e abordagens hibridas surge
como alternativa promissora para reduzir incertezas, ajustar modelos fisicos as condicdes reais e
capturar ndo linearidades complexas presentes nas interagcdes entre vento, G e dinamica térmica.
Tais métodos, quando apoiados em bases de dados de alta resolugdo e critérios de validacao
robustos, podem mitigar limitacdes de generaliza¢do dos modelos puramente fisicos e ampliar a
confiabilidade das estimativas termoelétricas em sistemas FV sob climas tropicais e semidridos
(VOYANT et al., 2017; SKOPLAKI; PALYVOS, 2009). Adicionalmente, esta abordagem
permite a calibragdo de correlacdes semiempiricas locais, ajustadas especificamente aos dados
observados, expandindo a andlise para além dos modelos tradicionais como Ross, Faiman e
PVsyst.

Modelos baseados em dados dispensam a formulagao fisica explicita e sdo capazes
de capturar relagdes ndo lineares e interacdes complexas entre varidveis climdticas e operacionais
(ZOUINE et al., 2019). (CAMPOS et al., 2020a) demonstraram a eficacia de modelos como
0 K-Nearest Neighbors (K-Vizinhos Mais Préximos — KNN) para estimativas de temperatura,
utilizando varidveis como G, T, e V,,. Uma vantagem importante do ML € a possibilidade de

adaptar o modelo aos dados especificos de cada local, melhorando a acurdcia em comparagao
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com modelos genéricos.

Modelos como Regressao Linear (RL), Random Forest (Floresta Aleatéria —RF) e eX-
treme Gradient Boosting (Refor¢o de Gradiente Extremo — XGBoost) sdo amplamente utilizados
devido a boa capacidade preditiva, flexibilidade e relativa interpretabilidade (RENKEMA et al.,
2024b). Embora técnicas mais complexas, como redes neurais profundas, sejam populares em
outras dreas, hd evidéncias de que modelos como RF podem igualar ou até superar o desempenho
de Long Short-Term Memory (Memoria Longa de Curto Prazo — LSTM) em aplicagdes voltadas
a previsao de geracao FV (JAIN et al., 2022). Assim, algoritmos menos complexos continuam
adequados para tarefas de previs@o com dados meteorol6gicos.

O objetivo geral deste trabalho é implementar, validar e comparar uma estrutura
integrada para a estimativa de 7,,,,; em mdodulos FV instalados em clima semidrido. Para isso,
sdo utilizados dados experimentais coletados entre maio de 2023 e maio de 2025 no Laboratdrio
de Energias Alternativas da Universidade Federal do Ceard (LEA-UFC), em Fortaleza (CE). A
pesquisa combina e compara modelos fisico-semiempiricos consolidados na literatura (Ross,
Faiman e PVsyst), correlagdes hibridas otimizadas por dados e modelos de ML (como RL, KNN,
RF e XGBoost).

Para alcancar o objetivo geral, definem-se objetivos especificos estruturados de forma
sequencial. Inicialmente, busca-se consolidar uma base de dados de qualidade mediante procedi-
mentos de pré-processamento, que incluem a detec¢do de outliers fisicos, imputagado seletiva e
verificacdo de consisténcia entre G e angulos solares (zenith e azimuth). Em seguida, propde-se
treinar, calibrar e comparar algoritmos de ML com exploragdo sistemética de hiperparametros e
validacdo temporal, respeitando a estrutura sequencial das séries de dados.

Além disso, o trabalho visa implementar e reavaliar os modelos fisico-semiempiricos
cldssicos sob as condi¢des do semidrido local. Isso estabelece uma referéncia para quantificar
os ganhos de desempenho proporcionados pelos métodos de ML. O estudo também pretende
formular, calibrar e otimizar correlacdes semiempiricas adicionais, empregando métodos numé-
ricos de ajuste robusto. Por fim, objetiva-se realizar andlises de importancia de varidveis para
interpretar os mecanismos fisico-estatisticos subjacentes, derivando recomendacdes operacionais
para mitigacdo térmica em sistemas FV urbanos.

Este trabalho visa contribuir para o avango do conhecimento cientifico sobre a
modelagem térmica de modulos FV em condi¢des de clima semidrido tropical. Essa regido

¢é caracterizada por altos valores de G e temperaturas elevadas. Tais condi¢des desafiam a
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aplicabilidade de modelos fisicos cujas parametrizacdes originais foram calibradas sob condicdes
idealizadas, em dreas abertas e climas temperados. A aplicacdo direta desses modelos cldssicos a
ambientes urbanos obstruidos em regides tropicais resulta em desvios substanciais (IEA PVPS
Task 13, 2017; WHEELER et al., 2021; BARRY et al., 2020).

A caracterizagdo de dois ciclos sazonais completos de dados experimentais, aliada
a avaliacao sistematica dos paradigmas de modelagem, oferece uma base cientifica adequada
para a otimizacao de sistemas FV no semidrido. As metodologias desenvolvidas t€ém potencial
de aplicacdo direta no dimensionamento de sistemas de resfriamento e na implementacdo de
estratégias de controle preditivo. Espera-se, com isso, contribuir para a viabiliza¢ao técnico-

econdmica de instalacdes FV em larga escala no cendrio brasileiro.



20
2  FUNDAMENTACAO TEORICA

A temperatura de operagcdo do médulo (75,,,4) € uma varidvel de estado central para a
avaliacdo e previsdo de desempenho de sistemas FV, pois afeta diretamente a tensdo de circuito
aberto (V,.), o fator de forma (FF), a poténcia maxima (P,,) € a eficiéncia (n); a corrente
de curto-circuito (/;.) sofre apenas acréscimos marginais com o aquecimento (SKOPLAKI;
PALYVOS, 2009; CUCE et al., 2017; SANTOS et al., 2021). O mecanismo fisico subjacente
a essa queda de desempenho termodindmico decorre da redugdo do bandgap efetivo com a
elevacdo de T,,,4, 0 que intensifica as taxas de recombinacao, reduz o potencial quimico e
desloca a curva I-V para tensdes menores (RODRIGO et al., 2014; FERNANDEZ et al., 2013).
Por ditar diretamente o balango energético real da planta, desvios de poucos graus Celsius na
estimativa de 7,,,; em condicdes de operacdo de campo propagam-se em erros significativos no
célculo de perdas energéticas acumuladas ao longo da vida util do sistema.

Para mddulos cristalinos, coeficientes de temperatura tipicos situam-se na faixa de
—0,03% a —0,06% de perda absoluta de 1 por grau Celsius (CUCE et al., 2017; RAHMAN et
al., 2015). Considerando coeficiente de poténcia (p) de aproximadamente —0,35 a —0,50%/°C,
um erro de 5 °C na estimativa de 7,,,4 pode induzir incerteza de 1,75-2,5% em P,,,,, magnitude
relevante em andlises de desempenho energético e retorno econdmico, especialmente em climas
semidridos onde picos de 7,,,; superiores a 70 °C sdo possiveis (SANTOS et al., 2021; KING et
al., 2004).

Apesar dessa relevancia, T,,,, ndo é facilmente acessivel de forma direta e continua,
tornando-se um dos parametros mais desafiadores na caracterizagdo térmica de médulos FV
(SEGADO et al., 2015). A instrumentacao intrusiva (sensores sob células) é pouco usual em
larga escala, e medi¢Oes no dorso introduzem incertezas de alguns graus. Assim, a literatura
enfatiza reiteradamente os efeitos adversos do aquecimento sobre o desempenho elétrico (MORA
etal.,2017; CUCE et al., 2017), reforcando a necessidade de modelos de estimagdo robustos.

A temperatura de operacao resulta de um sistema multifatorial que combina pro-
priedades Opticas e térmicas dos materiais (refletincia, emitancia, condutividade), arquitetura
construtiva (camadas, encapsulantes, espagcamento traseiro), condi¢des de instalacdo (inclinagao,
ventilacdo, integracdo a edificacdes) e varidveis meteoroldgicas primdrias, destacando-se G, T;, e
Vi (GARCfA; BALENZATEGUI, 2004; MARION et al., 1999). Em climas com altos valores
de G, mas com V,, irregular, a interacao desses fatores pode amplificar gradientes térmicos e

acelerar perdas de desempenho.
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Dada a dificuldade de medicao direta e a importancia de 7,,,; como varidvel interme-
didria, diferentes abordagens de estimagao foram desenvolvidas: (i) correlagcdes semiempiricas
que expressam 7;,,; em funcdo de G, T,, V,, e parametros caracteristicos; (i1) formula¢des
baseadas em balan¢o energético (explicitas ou implicitas), que integram conversao fotdnica,
conveccao e radiacdo; e (iii) métodos baseados em parametros elétricos (uso de V,,. ou curvas [-V
para retroestimar 7,,,,;) JAKHRANI et al., 2011; FERNANDEZ et al., 2013; RODRIGO et al.,
2014). Essas classes incorporam, em diferentes niveis, propriedades materiais e caracteristicas
do arranjo, servindo de base para etapas subsequentes de modelagem de geracdo de poténcia.

Este capitulo estd organizado da seguinte forma: a Se¢do 2.1 apresenta os funda-
mentos do balanco energético e dos mecanismos de transferéncia de calor em médulos FV; a
Secdo 2.2 discute os fatores determinantes da temperatura de operagdo; a Secdo 2.3 aborda
os modelos de estimativa de temperatura, consolidando a classificacao geral, modelos fisicos
estaciondrios e dinamicos, modelos baseados em dados, sintese das correlagdes da literatura e os
modelos fisicos de referéncia utilizados neste trabalho; a Se¢ao 2.4 trata dos modelos baseados
em ML, incluindo algoritmos, vantagens, limita¢des e aspectos de interpretabilidade; a Secao 2.5
descreve técnicas e limitacdes da medicao de 7,,,4; a Se¢do 2.3.3.4 analisa as limitagdes estrutu-
rais das correlacdes convencionais; a Secdo 2.6 apresenta consideracdes especificas para clima
semidrido; e, finalmente, a Secd@o 2.7 identifica lacunas na literatura e apresenta a justificativa do

estudo.

2.1 Balanco de energia e mecanismos de transferéncia de calor

O estado térmico do modulo € governado pelo balango de energia entre a parcela da
irradiancia absorvida que nao € convertida em eletricidade (devido as limitagdes de eficiéncia
quantica e elétrica) e os mecanismos de dissipacao de calor para o meio externo por conveccao,
radiacdo e, de forma secunddria, conducdo estrutural (SKOPLAKI; PALYVOS, 2009; DUFFIE;
BECKMAN, 2013). Esse balanco de energia pode ser formulado matematicamente em regime

estaciondrio pela seguinte equacio:
(1—=1)aG = U(Tyoa — Ta) + €6 (Tpog — Tiiy) (2.1)

onde 1 € a eficiéncia de conversao energética do médulo, o € a absortancia solar efetiva da

superficie, Uy, € o coeficiente global de perdas sensiveis (convec¢ao + conducao equivalente)
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(DUFFIE; BECKMAN, 2013; DAVIS et al., 2001), € é a emissividade no infravermelho, ¢ é
a constante de Stefan-Boltzmann e Ty, € a temperatura radiativa efetiva do c€u. A magnitude
de Uy, é fortemente modulada por V), e pela configuracdo de montagem do arranjo fotovoltaico
(FAIMAN, 2008; TINA; ABATE, 2008)!.

Na maioria dos casos, esses mecanismos afetam tanto a face frontal quanto a traseira
do mdédulo, uma vez que em instalagdes tipicas mantém-se uma distancia entre 0 médulo e o
telhado para facilitar a remocao do calor rejeitado, permitindo que o médulo opere de forma
eficiente. No caso de arranjos em estruturas abertas (free-standing ou open rack), pode-se
considerar também a conducao de calor através da estrutura de suporte: o calor € transportado
para as superficies da estrutura por conduc¢do, que, por sua vez, o dissipam para o ambiente por
convecgdo e radiagdo (SANTOS et al., 2021). Em instalacdes convencionais sobre estruturas
abertas, a resisténcia térmica ao escoamento € reduzida, ao passo que montagens aderidas ou
integradas a edificacao elevam 7,,,; pela restricao convectiva (DAVIS et al., 2001; ZHANG et
al., 2017).

De fato, 7,4 depende de diversos fatores, incluindo: propriedades de absor¢do solar
das células; materiais constituintes dos médulos (semicondutores, células, camadas, encapsu-
lante, entre outros); dissipa¢do térmica para o ambiente; condi¢des de instalacdo e ambientais

(localizagdo, G, T,, e V,,) (SANTOS et al., 2021).

2.2 Fatores determinantes da temperatura de operacao

A sensibilidade de 7,,,,; aos preditores meteoroldgicos segue hierarquia consolidada:
G explica a maior fracdo de variancia, com incrementos de 1,8—4,9 °C em 7,,,4 para cada 100
W/m? adicionais dependendo da tecnologia e montagem (RAHMAN et al., 2015; SKOPLAKT;
PALYVOS, 2009); a temperatura ambiente 7, apresenta coeficiente proximo da unidade parcial
(=1 °C de acréscimo em 7},,,; por 1 °C em T,) (GARCfA; BALENZATEGUI, 2004; SANTOS
et al., 2021); V,, induz redugdes ndo lineares, com quedas relatadas de aproximadamente 3,3 °C
ao aumentar de 1 para 2 m/s (TINA; ABATE, 2008; FAIMAN, 2008).

Propriedades 6pticas e elétricas (¢, T, 1) entram ora explicitamente, ora via produto
T ou termo de perdas [1 — (tan)], refletindo o fracionamento espectral e a fragdo convertida em

calor (CUCE et al., 2017; FERNANDEZ et al., 2013). O conceito de irradiancia efetiva (effective

1

Em formulagdes alternativas focadas nos fendmenos épticos e convectivos isolados, o balango também pode
ser expresso assumindo a forma (1 —p)G —NG = he(Toa — Tu) +€6(T,y, — Ty,) onde he é o coeficiente
convectivo e p representa a refletancia efetiva do médulo.
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G) corrige diferencas angulares, espectrais e de sujeira entre o sensor € o0 modulo, mitigando
erro sistematico em correlacdes e modelos de poténcia (KING et al., 2004; PEREZ-HIGUERAS
etal.,2012).

2.3 Modelos de estimativa de temperatura

As abordagens para modelar 7,,,,, classificam-se tradicionalmente em modelos esta-
ciondrios (steady-state), modelos dindmicos e métodos baseados em dados ou ML (SKOPLAKI;
PALYVOS, 2009; COSKUN et al., 2017).

Em condi¢des padrdes de teste (STC, do inglés Standard Test Conditions), os mo-
dulos FV sao caracterizados por parametros de desempenho definidos em ensaios laboratoriais
ou disponibilizados pelo fabricante em suas fichas técnicas. Essas especificacdes constituem
referéncia fundamental para o dimensionamento de usinas FV, pois permitem comparar o com-
portamento em diferentes condi¢des de operacao a partir de um ponto de referéncia comum
(DOWS; GOUGH, 1995). Entre esses parametros, destaca-se a NMOT, que idealmente deveria
ser reprodutivel independentemente do laboratério, local ou periodo do ano em que o ensaio
fosse realizado (KUITCHE et al., 2011).

Sob a ética matematica, os modelos de 7,,,; podem ser classificados em dois grupos:
explicitos e implicitos (MOHAMMED et al., 2019b). Nos modelos explicitos, a 7;,,,4 € obtida
diretamente a partir de equagdes analiticas; ja os implicitos envolvem varidveis que dependem da
propria 7,4, exigindo procedimentos iterativos baseados no balanc¢o de energia do médulo. Um
exemplo de modelo explicito relaciona a 7,,,; a temperatura de fundo do médulo (7), sendo a
diferenca entre ambas dependente do material do substrato e do nivel de irradiancia (G). Esse
tipo de formulagdo pode fornecer estimativas de 7,4 com incertezas em torno de +5 °C, o que

representa impacto inferior a 3% na poténcia de saida do médulo (KING et al., 2004):

G

Tood = T
mod b+ Gref

AT 2.2)

em que G € airradiancia incidente no médulo FV (W/m?), G,y = 1000 W/m?2 corresponde as
condi¢oes STC, e AT representa a diferencga caracteristica entre 7,4 € T, em G.y. Em condigdes
de montagem aberta (open rack), T,,,4 — Tp pode variar alguns graus Celsius, convergindo a zero
em modulos com isolamento posterior ou quando a resisténcia térmica interna € pequena frente

as perdas convectivas externas (KING et al., 2004).
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Uma formulagdo mais geral que incorpora a eficiéncia de conversdo é dada por:

G UL nmor n
Tog =T, : Tvmor —T, [1 - —] 23
od + ( GNMOT) < U, > (Tvmor — Tunmor) p (2.3)

na qual, em condigdes NMOT, o médulo opera em circuito aberto, de modo que 11 = 0 (DUFFIE;
BECKMAN, 2013). Como 1 depende de T,,,4, €ssa expressao torna-se implicita, exigindo
solucdo iterativa. Esta formulacdo evidencia o acoplamento entre desempenho elétrico e térmico:
a fracdo da energia solar convertida em eletricidade (1) reduz o aquecimento do mddulo,
enquanto a fracdo ndo convertida (1 — 1 /7) contribui para a elevagio térmica.

Na auséncia de informagdes fornecidas pelo fabricante, os parimetros necessarios
podem ser obtidos em testes de campo sob condi¢des reais de operacdo (KING et al., 1997). Em
aplicacOes de sistemas FV integrados a edificacdes (BIPV, do inglés Building-Integrated Photo-
voltaics), os modulos sdo posicionados a uma distancia da fachada que cria um regime térmico
distinto entre a face frontal e posterior. Nesses casos, o0 modelo simplificado baseado apenas
em NMOT pode subestimar a 7,,,,; em até 20 Kelvins (K) (DAVIS et al., 2001), evidenciando a

necessidade de calibracao local dos coeficientes.
2.3.1 Classificacdo geral

A literatura especializada classifica os modelos de estimativa de 7,,,4 em trés ca-
tegorias principais, diferenciadas pela complexidade matemética, demanda computacional e
capacidade de representar fendmenos transientes (SKOPLAKI; PALYVOS, 2009; COSKUN et
al., 2017). Os modelos fisicos estacionérios assumem condi¢des de regime permanente € sao
caracterizados por simplicidade e baixo custo computacional, sendo adequados para analises em
escalas de tempo superiores a alguns minutos. Os modelos dindmicos incorporam a capacitancia
térmica do médulo e equagdes diferenciais temporais, capturando varia¢des rapidas de irradiancia
e vento, porém com maior complexidade e necessidade de pardmetros experimentais detalhados.
Por fim, os métodos baseados em dados, especialmente técnicas de ML, representam abordagem
empirica que dispensa modelagem fenomenoldgica explicita, adaptando-se aos padrdes clima-
ticos locais através de calibracdo estatistica. Esta secdo detalha as caracteristicas, vantagens e
limitacdes de cada abordagem, fornecendo contexto para a sele¢cdo dos modelos de referéncia

implementados neste trabalho.
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2.3.1.1 Modelos fisicos estaciondrios

Os modelos estaciondrios sdo relativamente simples e caracterizados por baixos
tempos computacionais, assumindo invariancia instantanea das varidveis térmicas. No entanto,
esses modelos nao sdo flexiveis e podem superestimar ou subestimar o valor de 7,,; sob
condig¢des climaticas varidveis (KAPLANIS; KAPLANI, 2018; KING et al., 2004; LOBERA;
VALKEALAHTI, 2013).

A intensidade de G incidente e outros parametros que afetam o desempenho dos mé-
dulos FV, em um curto periodo de tempo, sdo supostos constantes. Para intervalos de tempo de 1
minuto, uma abordagem de estado estaciondrio pode ser apropriada (JONES; UNDERWOOQOD,
2001); contudo, se a variacdo da transferéncia de calor entre 0 médulo FV e o ambiente for
significativa, modelos mais complexos tornam-se necessarios. Temperaturas em diferentes posi-
¢oes do modulo FV também sao consideradas constantes para a condi¢ao de estado estaciondrio,
uma simplificacdo que pode nio refletir adequadamente os fend6menos térmicos transientes que
ocorrem em condig¢des reais de operacdo (ALY et al., 2018).

Estudos comparativos demonstram que a diferenca de temperatura prevista (AT)
pelos modelos estaciondrios pode exceder limites aceitaveis quando os sistemas sdo submetidos
a condi¢des climdticas altamente varidveis, evidenciando a necessidade de modelos térmicos
dinamicos baseados no balanco total de energia para aplicacdes que demandam maior precisao

(LOBERA; VALKEALAHTI, 2013).

2.3.1.2 Modelos fisicos dindmicos

Modelos dindmicos podem expressar resultados mais realistas e precisos ao conside-
rar a flutuagdo da irradiancia solar e outras variagcdes ambientais em curtos periodos, incluindo
T,,GeV,, (GU et al., 2019). Essa técnica € baseada na determinacgdo de 7;,,; usando um balanco
de energia detalhado. Assim, modelos dindmicos descrevem a 7,,,,; € seus processos térmicos em
maior detalhe quando comparados aos modelos estaciondrios, permitindo andlises paramétricas
mais rigorosas € a captura de variagdes temporais em sistemas complexos (HANNOUCH et al.,
2024; KUO et al., 2017). No entanto, esses modelos sdo relativamente complexos e exigem
significativamente mais tempo computacional, custo e esforco de implementagao (KUO et al.,
2017). O desenvolvimento dessas equacdes requer um cuidadoso balanceamento entre precisao

e eficiéncia computacional, especialmente em aplicacdes de sistemas FV integrados a edificios,
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onde a velocidade de calculo é critica (LUO et al., 2017).

Esses modelos introduzem a capacidade térmica efetiva do empilhamento (encapsu-
lante, células, vidro e camada posterior) para capturar atrasos e a suavizacao das variacdes de G,
aumentando a fidelidade em escalas de minutos a horas (DUFFIE; BECKMAN, 2013; BARROS

et al., 2021). A equacdo dinamica incorpora a capacitancia térmica da seguinte forma:

d T
Cin dt(d = (1 —P—- TI)G - hc(Tmod - Ta) o EG(Tniod - T;lty) (2.4)

onde Cyj, é a capacitincia térmica (J/K) e p é a refletincia. A solugdo exata dessa equagdo
demanda o conhecimento de propriedades térmicas e construtivas do empilhamento, como a 4rea
efetiva de troca, a composi¢ao das camadas, a massa especifica e os coeficientes de transferéncia
de calor (BARROS et al., 2021). Contudo, esses parametros raramente estdo disponiveis nas
fichas técnicas comerciais ou sdo facilmente mensurdveis em campo, o que dificulta a aplicagdao

prética generalizada desses modelos (SANTOS et al., 2024; COSKUN et al., 2017).

2.3.1.3 Modelos baseados em pardmetros elétricos

Os métodos baseados em parametros elétricos fundamentam-se na correlacao anali-
tica entre a tensdo de circuito aberto (V,.), ou a combinagao entre a corrente de curto-circuito
(Isc) e a tensdo, e a temperatura da célula. Essa abordagem permite inferir a 7;,,; diretamente a
partir das curvas I-V, o que possibilita a dispensa de sensores térmicos fisicos instalados no dorso
do médulo. Contudo, a aplicac@o dessas técnicas depende da realiza¢do de medicdes elétricas
em tempo real e do conhecimento prévio de coeficientes de temperatura especificos, usualmente
fornecidos nas fichas técnicas dos fabricantes (RODRIGO et al., 2014; INTERNATIONAL
ELECTROTECHNICAL COMMISSION, 2016).

2.3.1.4 Modelos baseados em dados

Nos ultimos anos, esfor¢os considerdveis t€ém sido dedicados pela comunidade
cientifica ao desenvolvimento e aprimoramento de abordagens para o cdlculo de 7,,,; a partir
de variaveis climaticas mensuraveis (SANTOS et al., 2021). Nesse contexto, as técnicas
de aprendizado de maquina surgem como uma alternativa promissora. Diferentemente das
abordagens fisicas ou analiticas descritas anteriormente, os modelos baseados em dados priorizam

a identificacdo de padrdes estatisticos em grandes volumes de informac¢do, ndo requerendo
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modelagem fenomenoldgica detalhada e oferecendo maior adaptabilidade (ZOUINE et al., 2019;
CAMPOS et al., 2020b).

Algoritmos como RF t€ém demonstrado desempenho preditivo competitivo quando
comparados a arquiteturas de redes neurais profundas (JAIN et al., 2022), com a vantagem
de oferecerem maior simplicidade e interpretabilidade técnica (RENKEMA et al., 2024b). O
diferencial prético dessa abordagem, em relacdo aos modelos cldssicos, € a capacidade de adaptar
as predi¢Oes as caracteristicas climdticas e operacionais especificas de cada local de instalacao,

melhorando substancialmente a acurdcia em comparagdo com correlacdes genéricas da literatura.
2.3.2 Sintese das correlacoes da literatura

Em revisdo da literatura conduzida por (SANTOS et al., 2021), foram analisadas
33 correlagdes para estimativa de 7,,,; publicadas a partir do ano 2000, com observagdes
pertinentes sobre suas condi¢des de aplicabilidade, como mostra a Tabela 1. Essas equacdes
foram desenvolvidas considerando geometrias e niveis de integragdo especificos; portanto, a
escolha do modelo mais adequado depende essencialmente da aplicacdo, da disponibilidade
de dados e do grau de precisao exigido. Os autores propuseram uma contribui¢do original ao
sintetizar todas essas correlacdes em apenas trés formas funcionais gerais.

As correlacoes lineares, que incluem 20 modelos explicitos e o modelo ISFOC
(quando seus termos entre parénteses sao considerados constantes), podem ser expressas pela

forma geral, conforme Equagdo 2.5:
Tnoda = ao+a1T, +axG+ a3V, +asT), (2.5)

onde os coeficientes ag,a,as,as € as sdo especificos para cada modelo. Esta forma abrange
modelos amplamente utilizados como (ROSS, 1976), e variagdes mais recentes como (KOEHL
etal., 2011a) e (FAIMAN, 2008).

Os modelos ndo lineares, incluindo o modelo Sandia (quando AT = (Ty,0q — 1)) Gres

¢ assumido constante), sdo representados pela Equacao 2.6:
Tooa = bo+ 01Ty +Cy ("% 101 ) G+ Coler + AT (e3+ £26)(ea+ FiVi)®  (26)

Os 16 parametros desta forma permitem capturar comportamentos complexos, in-
cluindo interacdes ndo lineares entre varidveis. Vale ressaltar que, o modelo de (KURTZ et al.,

2009)) emerge como caso particular do modelo de (HORNUNG et al., 2012).



Tabela 1 —Equacdes para 7,4 a partir do ano 2000
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N°  Nome da correlagio Formulagao
1 Fernandez et al. Tod = w
2
2 Durisch et al. Tnod = Ta +kG
3 Nordmann and Clavadets- Igual ao anterior
cher
4 Krauter Igual ao anterior
5 Mondol et al. 1 Toa =Ta+0,031G
6  Hove Tood = Tu+ G T"_l)
UL
o o n
7 Tiwari Tooda =Ta+G Ur {l — (E)]
. o n
8 Eicker Tnoa =Ta+G A [l — a}
G
9  Standard Tnod = Tu+ G (Te. nmor — Tunmor)
NAG/IOT v
10 Davis Tnoa = Tu + (Te. ymor — T nmor) [1 - (*W)}
Gnmor Vo
11 Mondol et al. II Toa = T, +0,031G — 0,058
12 Tselepis Thoa = 30+0,0175(G — 150) + 1,14(T,, — 25)
T,—1 T, T;
13 Tiwari and Sodha I 7, — PO U)igja +UrTi)
:+Ur
Tlac 1 —Bc)G —ncGB T, T,
14 Tiwari and Sodha II Ty = LlacP+at (1= Be)G—ncGBe+ UiTa+ UrT)
U +Ur
15  Almonacid Tnod = Ta +d1G+dr V),
16  Markvart Tod = 0,943T, + 4,3 +0,028G — 1,528V},
17 Muzathik Tod = 0,943, 40,3529 +0,0195G — 1,528V,
18 Akyuzetal. Tyod = 0,95T, +3,1+0,025G — 0,3V,
19 NMOT-1p model Tnod = Ta + ( G ) (T nmor — Tunmor) +a(Vie = Vienmor)
NMOT
20 NMOT-2p model Tnoa =Ta+b - (T nmor — Tunmor) +c(Viw — Viunmor)
1
21  ISFOC method Tod = Ty + (ncg Y 7“) G
22 Faiman Tmod = Ta —+ W
23 Skoplaki and Pal Tnod = T, ’
oplaki and Palyvos mod = Tu+ 8,910+252W
24 Skoplakl etal. I Tmod =T,+ m
G(T, —T, 95
25  Dulffie and Beckman I Tnoa = Tu + (Tewmtor = Tanmor) ( ’ ) {1 - (ﬂﬂ
Gymor 5,7+3,8V 0
T, —T, h
26 Skoplaki et al. TI Tooa = Ty + S0etM0T ~ Taser) hwtor {1- e (g +BsrcTsrc) }
Gymor h Tnod
27 Chenni et al. Tod = Ta+0,0138G(1+0,0317,)(1 — 0,042V,
28  Kurtz et al. Tod = Ty + Ge=3473-0,0594V,,
—0.5Vy
29  Hornung et al. Toa =Ta+m [e( Y0 ) +C:| G
30 Coskun et al. Tyoa = 14T, +0,01(G — 500) — V8
G
31  Sandia’s model Tnod = Tp + <G ) AT, T, = G(e*PV) 1T,
ref
G Ysrc
Tat o (Tenmor — Taer) {1 -7 +ﬁSTCTSTc)}
32 Duffie and Beckman II Thnod = NMor e G mod
1- 21 (T vmor — Turer)
Twod Gref NTE
UT,+G(T, — — T
33 Mattei U +G(Tu — Ysrc — BsrcYsrcTsre)

U — BsrcystcG

Fonte: Adaptado de (SANTOS et al., 2021).
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Os modelos de estrutura racional, especificamente Duffie & Beckman II e Mattei et

al., seguem a forma da Equacdo 2.7:

hT,+ h,G
Thod = ———— 2.7
mod m _|_an ( )

Esta estrutura captura o comportamento assintdtico da temperatura com o aumento
da irradidncia, representando fisicamente a saturagdo térmica em altos niveis de radiacao.

A andlise revela que entre as 33 correlagdes, G aparece em 100%, T, em 93,9%,
Vi em 54,5%, n em 33,3%, absor¢do solar em 30,3% e transmitincia do vidro em 24,2%
dos modelos. A revisdo demonstra que a precisdo preditiva estd mais correlacionada com a
qualidade da calibragao local dos coeficientes do que com a sofisticacdo matematica da forma
funcional. Modelos simples bem calibrados frequentemente superam formulacdes complexas
com parametrizacdo genérica. Cada correlacao foi desenvolvida para configuragdes especificas
(estrutura livre, BIPV, sistemas hibridos FV-T), exigindo cautela na selecao e aplicagdo dos
modelos.

Esta taxonomia em trés formas gerais facilita ndo apenas a compreensao unificada
do conjunto de modelos disponiveis, mas também orienta estratégias de calibragcdo padronizadas
e selecdo criteriosa de estruturas candidatas para aplicagdes especificas ou hibridizacdo com

técnicas de aprendizado de maquina.

2.3.3 Modelos fisicos de referéncia

A literatura consolida diversos modelos empiricos e semiempiricos para a estimativa
da temperatura de operacdo de mddulos FV. Dentre as formulacdes classicas de maior destaque,
encontram-se os modelos de Ross, de Faiman e a abordagem adotada pelo software PVsyst.
Essas correlagdes representam diferentes niveis de complexidade na modelagem térmica e sdo
amplamente empregadas como padrdo de referéncia na avaliagdo de desempenho de sistemas FV

(SKOPLAKI; PALYVOS, 2009; WHEELER et al., 2021; IEA PVPS Task 13, 2017).

2.3.3.1 Modelo de Ross

A formulag@o linear de Ross (ROSS, 1976) estabelece uma relacio direta entre o

incremento de temperatura do médulo e a irradiancia solar incidente:

Tnoa=Ta+r-G (2.8)
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onde r € o coeficiente de Ross ((°C-m?)/W), que representa o incremento de temperatura por
unidade de irradiancia. Este coeficiente depende do tipo de instalagdo e do espago de ventilagao
entre o modulo e a superficie de suporte (NORDMANN; CLAVADETSCHER, 2003). Valores
tipicos de r variam entre 0,02 e 0,05 (°C-m?)/W para instalac¢des tipo open rack, podendo atingir
0,06 (°C-m?)/W em sistemas integrados a edificacdes (SKOPLAKI; PALYVOS, 2009).

A simplicidade do modelo de Ross o torna amplamente utilizado para estimativas

preliminares, embora ndo capture explicitamente o efeito de resfriamento convectivo do vento.
2.3.3.2 Modelo de Faiman

O modelo proposto por Faiman (FAIMAN, 2008) incorpora explicitamente o efeito
de resfriamento convectivo dependente da velocidade do vento, modelando a taxa de transferéncia
de calor como funcao das condi¢des ambientais:

G
Tnoa = Ta+ Vot U Ve (2.9)
onde Uy € o coeficiente de transferéncia de calor base (W/(m?-K)), representando perdas por
conveccdo natural e radiacdo, e U; € o coeficiente de transferéncia de calor dependente do
vento (W-s/(m3-K)). Valores reportados na literatura para instalagdes open rack indicam Uy ~ 25
W/(m?K) e Uy = 6,84 W-s/(m3K) (FAIMAN, 2008).

Este modelo representa um avanco em relacao ao modelo de Ross ao incorporar
explicitamente o efeito da ventilacdo. Contudo, seus parametros foram calibrados em condigdes
climéticas temperadas, sendo necessdria verificacdo de sua aplicabilidade direta a climas semidri-
dos, onde as caracteristicas de transferéncia de calor convectivo podem diferir significativamente

devido a menor umidade relativa e maior amplitude térmica didria (KOEHL et al., 2011Db).
2.3.3.3 Modelo PVsyst

O modelo implementado no software PVsyst (MERMOUD, 2012) utiliza uma formu-
lacdo de balanco de energia térmico andloga ao modelo de Faiman, mas incorpora explicitamente

a parcela da irradiancia que ndo € convertida em eletricidade ou refletida:

a-G-(1-1n)

Tod = T,
mod at Mc‘l‘uv'vw

(2.10)



31

onde a € o coeficiente de absor¢do do médulo e u. e u, sdo os coeficientes de perda térmica
constante e convectiva (W/(m?-K)) e (W-s/(m?-K)), respectivamente. Os valores desses
fatores de perda térmica podem ser adotados a partir das recomendacdes padrao do software
ou calibrados para condi¢des locais especificas. A NMOT ¢é definida em condi¢des ambientais
nominais: Gyyor = 800 W/m2, T, nyor = 20°C, V), ymor = 1 m/s, em circuito aberto (ASTM
INTERNATIONAL, 1996).

A versdo simplificada sem dependéncia do vento (u, = 0) reduz-se a:

G
Tm()d — Ta +
Gymor

(Tnmor — TaNmor) (2.11)

Esta formulagdo é amplamente utilizada em softwares comerciais de simulacio FV,
oferecendo estimativas baseadas em parametros de catdlogo dos fabricantes (STULTZ; WEN,
1977). Contudo, estudos demonstram que as condi¢des padrao podem nao ser representativas para
diferentes regides climdticas, evidenciando a necessidade de calibracdo local dos coeficientes u,
e u, (HANIFAH et al., 2018; PACHECO et al., 2015). Em aplicacdes de sistemas FV integrados
a edificacdes (BIPV), onde os modulos sdo instalados proximos a fachada, o modelo NMOT
simples pode subestimar 7,,,; significativamente devido a reducdo da ventilacao traseira e ao
acoplamento térmico com a envoltéria (AMODIO et al., 2023).

Extensdes modernas destes modelos incluem termos adicionais para corre¢ao de
eficiéncia e ajustes empiricos localmente calibrados, aproximando-se de formulacdes hibridas

que combinam fundamentos fisicos com otimizacao estatistica (MATTEI et al., 2006).
2.3.3.4 Limitacoes estruturais das correlacdes convencionais

As limitagdes estruturais das correlagdes estaciondrias incluem: (i) necessidade
de recalibracdo local dos coeficientes devido a fraca transferibilidade entre climas distintos
(MOHAMMED et al., 2019b; SANTOS et al., 2021); (i) supressdo de efeitos transitorios
rapidos de nuvens que induzem overshoot ou defasagens temporais (COSKUN et al., 2017;
BARROS et al., 2021); (iii) sub-representacdo de varidveis latentes como emissividade de céu,
umidade relativa, deposi¢do de poeira e envelhecimento 6ptico (SKOPLAKI; PALY VOS, 2009;
SANTOS et al., 2024).

Modelos convencionais como Ross € Faiman apresentam correlagdo minima entre

varidveis em condi¢des especificas, sendo inadequados para aplica¢des ndo-convencionais (PA-
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TEL et al., 2024a). O modelo NMOT, embora mais proximo aos valores experimentais, ainda
demonstra limita¢des significativas na predicdo de perdas térmicas que podem atingir 6-27% da
poténcia nominal (CHANDEL et al., 2024).

Mesmo assim, sua interpretabilidade fisica e baixa exigéncia de dados asseguram
relevancia como baseline de referéncia, incluindo correlacdes de Ross, NMOT ajustado, Mattei e
Faiman, nas avaliagdes comparativas com abordagens modernas (MATTEI et al., 2006; FAIMAN,
2008; SANTOS et al., 2021).

2.4 Modelos baseados em ML

A adoc¢do de métodos de ML e de modelos hibridos fisico-estatisticos amplia consi-
deravelmente as capacidades preditivas em relacao as abordagens térmicas convencionais. Essas
técnicas permitem a captura de relagdes ndo lineares complexas sem a necessidade de parametri-
zacdo fisica explicita. Além disso, possibilitam a inclusdo flexivel de varidveis adicionais, como
angulos solares e histdrico temporal de dados, bem como a identificacdo e extragdo automatica

de interacOes entre as varidveis preditoras (JAIN et al., 2022; RENKEMA et al., 2024b).
2.4.1 Algoritmos comumente utilizados

RL: Serve como modelo baseline devido a sua simplicidade computacional e inter-
pretabilidade direta dos coeficientes (SCHIELZETH, 2010), embora seja limitada para capturar
relacdes ndo-lineares complexas presentes na modelagem térmica de células FV. A RL multipla

pode SCr eXpressa comao:

fmod :ﬁ0+ﬁlG+ﬁ2Ta+ﬁ3Vw+£ (212)

onde f3; sdo os coeficientes estimados por minimos quadrados ordindrios. Apesar de sua simplici-
dade, fornece uma base interpretdvel para comparacao com modelos mais complexos e permite
identificacdo rdpida de varidveis significativas através de testes estatisticos. Sua principal limita-
cao reside na incapacidade de modelar interagdes nao-lineares entre varidveis meteoroldgicas e
efeitos de saturagdo térmica.

KNN: Modelo ndo-paramétrico baseado na similaridade entre amostras no espago
das varidveis preditoras, utilizando a distancia euclidiana ou outras métricas para identificar os k

vizinhos mais proximos (TODESCHINI, 1989). A predi¢do € calculada como:
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Tmad =7 T, (2.13)

onde T4, sd0 as temperaturas dos k vizinhos mais proximos. (CAMPOS et al., 2020b)
demonstraram sua eficcia para estimativas de temperatura utilizando varidveis como irradiancia,
temperatura ambiente e velocidade do vento. O KNN apresenta vantagens na captura de padroes
locais complexos sem assumir forma funcional especifica, sendo particularmente util quando
existem regimes operacionais distintos (baixa/alta irradiancia, diferentes esta¢des). Entretanto,
sua performance € sensivel a escolha de k e a presenca de varidveis irrelevantes, além de
apresentar alto custo computacional em datasets grandes devido a necessidade de calcular
distancias para todas as amostras de treinamento.

RF: Modelo ensemble baseado em multiplas arvores de decisdo construidas através
de bootstrap aggregating (bagging) e selecdo aleatdria de varidveis em cada nd. A predi¢ao final

¢ obtida pela média das predi¢des individuais:
Tioa =% 3 To(x) (2.14)

onde B é o nimero de drvores e T (x) é a predi¢do da b-ésima drvore. Apresenta boa capacidade
de generalizacdo e é naturalmente robusto ao overfitting devido ao processo de agregacdao (BREI-
MAN, 2001). Permite andlise de importancia das varidveis através de medidas como diminui¢ao
da impureza ou permutation importance, aumentando significativamente sua interpretabilidade.
Estudos comparativos demonstram que RF supera modelos lineares na captura de interagdes
complexas entre varidveis meteoroldgicas, sendo particularmente eficaz em modelar efeitos de
saturacdo térmica e ndo-linearidades em diferentes regimes de irradiancia (LEDMAQOUI et al.,
2023). Sua robustez a outliers e capacidade de lidar com varidveis correlacionadas o tornam
adequado para dados meteoroldgicos ruidosos.

XGBoost: Modelo ensemble baseado em gradient boosting de arvores de decisdo,
que constréi sequencialmente drvores para corrigir erros das anteriores. A funcdo objetivo

otimizada inclui tanto o erro de predi¢do quanto termos de regularizagao:

K

Z=Y10i9)+ Y Qf) (2.15)

i=1 k=1
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onde [ é a fungdo de perda, Q( ;) sdo termos de regulariza¢do das arvores individuais, e K € o n-
mero total de drvores. E conhecido por sua alta capacidade preditiva em problemas com relacdes
ndo-lineares complexas e tem apresentado desempenho superior em séries temporais € problemas
ambientais (CHEN; GUESTRIN, 2016). Estudos comparativos em sistemas FV demonstram que
XGBoost supera consistentemente RF e outros algoritmos na previsao de poténcia e parametros
térmicos (DIDAVI et al., 2021; OBIORA et al., 2021). Suas principais vantagens incluem: (i)
capacidade de capturar interagdes complexas de alta ordem entre varidveis meteoroldgicas; (ii)
robustez a dados desbalanceados e outliers; (iii) eficiéncia computacional através de otimizacdes
algoritmicas; (iv) flexibilidade na definicdo de fun¢des objetivo customizadas. A combinacio de
XGBoost com RF em arquiteturas ensemble empilhadas tem mostrado melhorias adicionais na
precisao preditiva (BANIK; BISWAS, 2024), sugerindo complementaridade entre as abordagens

de bagging e boosting para modelagem térmica de sistemas FV.
2.4.2 Vantagens e limitacdes dos modelos ML

As principais vantagens dos modelos de ML incluem:
— Capacidade de capturar relacdes ndo-lineares e interagdes complexas entre varidveis
meteorolégicas
— Adaptabilidade aos dados especificos de cada local e condi¢des operacionais
— Dispensam formulacdo fisica explicita detalhada dos processos térmicos
— Robustez a ruidos e outliers (especialmente modelos ensemble)
— Otimizagdo automatica de hiperparametros através de técnicas AutoML (BAKHT et al.,
2025)
As limitag¢des incluem:
— Menor interpretabilidade fisica comparada aos modelos semi-empiricos (LIU et al., 2022)
— Necessidade de grandes volumes de dados para treinamento adequado
— Risco de overfitting sem validacdo cruzada apropriada (TUCCI et al., 2024; CANTILLO-
LUNA et al., 2023)

— Dificuldade de extrapolacdo para condi¢des ndo observadas nos dados de treino

Tendéncia a memorizacdo de padrdes especificos sem capturar relacdes fundamentais
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2.4.3 Interpretabilidade e coeréncia fisico-estatistica

Resultados recentes confirmam convergéncia entre a hierarquia fisica de relevancia
(predominio de G e T, participagcdo moderada de V,,) e as importincias obtidas em modelos
ML, refor¢ando a coeréncia fisico-estatistica (SANTOS et al., 2021; RENKEMA et al., 2024b).
Técnicas de interpretabilidade como SHAP (SHapley Additive exPlanations) permitem identificar
a contribui¢do de cada pardmetro ambiental nas previsdes, melhorando a transparéncia dos
modelos (BAKHT et al., 2025).

A avaliacdo adequada desses modelos requer comparagdo estruturada contra cor-
relacdes semi-empiricas calibradas, evitando superestimacdo de ganhos decorrentes de splits
aleatdrios sem respeito a autocorrelacdo temporal MOHAMMED et al., 2019b; RENKEMA
et al., 2024b). Taxas de aprendizado adequadas sdo cruciais para equilibrar velocidade de

convergéncia e capacidade de generalizacdo (TUCCI et al., 2024).

2.5 Medicao de 7,,,,: técnicas e limitacoes

A medic¢ado de 7,4 enfrenta limitagdes instrumentais e conceituais: sensores in-
ternos sob a célula fornecem referéncia de alta precisdo (+1 °C), porém sao intrusivos e raros
em operacdo continua (YANDT et al., 2012; INTERNATIONAL ELECTROTECHNICAL
COMMISSION, 2016). A abordagem com termopares no dorso, distribuidos para capturar
heterogeneidade espacial (tipicamente variacdo de até 5 °C entre centro e bordas), constitui
prética padrao e balanceia custo e precisio (KING et al., 2004; FAIMAN, 2008).

Termografia infravermelha auxilia na identificagdo de hotspots e dispersao térmica,
mas depende de emissividade calibrada e controle de reflexdes (SKOPLAKI; PALY VOS, 2009).
Meétodos elétricos I;—V,, exploram coeficientes de temperatura de V,. e P, para inferir 7,,,,4,
exigindo aquisi¢cdo de curvas I-V de alta qualidade e correcdo espectral (RODRIGO et al., 2014;
INTERNATIONAL ELECTROTECHNICAL COMMISSION, 2016).

Em todas as abordagens, discrepancias entre o angulo de visao do sensor de irradian-
cia e o plano efetivo das células, além de diferencas de resposta espectral, compdem fontes de

incerteza que propagam para o erro de 7;,,,4 (KING et al., 2004; RAHMAN et al., 2015).
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2.6 Consideracoes para clima semiarido

O clima semidrido brasileiro impde desafios singulares a modelagem FV, frequente-
mente expondo as limitagdes de correlagdes desenvolvidas para regides temperadas. Estudos
como o de (BUSSON et al., 2018) demonstram que modelos cldssicos exibem desvios sistemati-
cos quando aplicados a essas condi¢des, exigindo abordagens mais adaptativas.

A regido do Ceard caracteriza-se por elevados indices de G e regimes de vento com
forte sazonalidade, conforme ilustrado na Figura 1. A combinagao de alta incidéncia solar e 7T,
pode levar T,,,,; a patamares superiores a 70 °C, resultando em perdas de efici€ncia significativas,

que podem exceder 20% em picos de verdo (BUSSON et al., 2021; NASCIMENTO et al., 2020).

Figura 1 —Sazonalidade dos recursos climdticos no Ceara
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Observa-se na Figura 1 a correlacdo sazonal onde o periodo de maior disponibilidade
solar (segundo semestre) coincide com a intensificacdo dos ventos alisios. O segundo semestre
também apresenta os maiores indices de G, coincidindo com a intensificacdo de V,,. Esse
acoplamento € crucial para o resfriamento convectivo natural, introduzindo ndo-linearidades que
modelos lineares simples muitas vezes falham em capturar, especialmente em eventos de vento
nulo que eliminam a convec¢ado forcada (MEDEIROS et al., 2021).

Além disso, fatores como a baixa umidade relativa e a deposicao severa de sujeira
(soiling) alteram as propriedades térmicas superficiais dos médulos, criando pontos quentes
localizados (COSTA et al., 2021; SOUZA et al., 2025). Pesquisas recentes indicam que a
incorporagdo de varidveis como direcao do vento e precipitacao € critica para a precisdo preditiva
em climas dridos, reduzindo erros durante transi¢des sazonais (FILHO et al., 2025; BARROS,
2022).

Nesse contexto, a validacao experimental presente na literatura aponta que modelos
baseados em dados e algoritmos ensemble (como a RF e 0 XGBoost) oferecem maior robustez
para lidar com essas complexidades climaticas (SANTOS et al., 2021; SANTOS et al., 2024).
Essa fundamentagdo tedrica justifica a abordagem metodoldgica adotada neste trabalho, cujo
foco central € avaliar e comparar o desempenho preditivo desses algoritmos na estimativa de
T,,10a sOb as condicdes ambientais severas do semidrido local, buscando superar as limitagdes das

correlacdes fisicas estaciondrias.

2.7 Lacunas na literatura e justificativa do estudo

Apesar dos avangos na modelagem de temperatura de médulos FV, persistem lacunas
importantes:

1. Comparacoes limitadas: Muitos estudos comparam apenas um modelo fisico/empirico de
referéncia com um algoritmo de ML, sem explorar multiplas correlacdes semi-empiricas.

2. Auséncia de validaciao temporal rigorosa: Divisdes aleatérias de dados podem levar ao
vazamento temporal (temporal leakage), superestimando o desempenho dos modelos.

3. Falta de quantificacao de incerteza: Modelos ML raramente fornecem intervalos de
predi¢do, limitando sua aplicabilidade operacional.

4. Interpretabilidade limitada: Poucos estudos verificam a coeréncia fisica entre importan-
cias de varidveis em ML e coeficientes de modelos lineares.

5. Generalizacao climatica: Correlagdes calibradas em ambientes temperados podem apre-
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sentar perda de acurdcia em regides semidridas.
Este trabalho busca preencher essas lacunas por meio de uma abordagem comparativa
entre modelos fisico-semiempiricos e algoritmos de ML, com foco especifico nas condi¢des
do clima semidrido, englobando a avaliagdo do desempenho preditivo e a interpretabilidade

fisico-estatistica dos resultados.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a metodologia empregada para a implementacao e avaliacdo
de modelos de ML aplicados a estimativa de 7;,,;. A abordagem metodolégica foi estruturada
em duas etapas principais: o tratamento e preparacdo dos dados experimentais coletados no
LEA-UFC, e a implementagao e comparagao de diferentes algoritmos de ML.

A metodologia adotada inicia com a selecdo e filtragem dos dados baseada em
critérios fisicos e meteoroldgicos, seguida pela aplicac@o de técnicas de pré-processamento para
garantir a qualidade e consisténcia do conjunto de dados. Na sequéncia, sdo configurados e
ajustados quatro algoritmos distintos: RL, KNN, RF e XGBoost, cada um submetido a estratégias
especificas de calibracdo de hiperparimetros.

Para fins de comparacio com as abordagens de ML, trés modelos fisicos classicos
foram selecionados como referéncia (benchmarks), representando diferentes niveis de complexi-
dade na modelagem da temperatura de médulos FV.

O processo de avaliagdo contempla métricas estatisticas e andlises graficas comple-
mentares, permitindo uma comparagdo entre os modelos e a identificacdo da abordagem mais
adequada para a estimativa de 7,4 nas condi¢cdes climéticas de Fortaleza, Ceard. A metodologia
proposta visa ndo apenas alcancgar precisio preditiva, mas também fornecer insights sobre a
importancia relativa das varidveis meteorolégicas na determinacao da temperatura de operagcao
dos médulos FV.

O presente capitulo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 3.1 descreve a
caracterizacdo do sistema experimental utilizado, incluindo localiza¢io, equipamentos e ins-
trumentacdo; a Se¢do 3.2 apresenta os procedimentos de tratamento dos dados, abrangendo
filtragem, deteccao de anomalias e normalizacio; a Secao 3.3 discute a selecdo das varidveis
preditivas utilizadas nos modelos; a Secdo 3.5 aborda a modelagem por ML e as justificativas
para a escolha dos algoritmos; a Secao 3.7 detalha as estratégias de validag¢do e otimizagao
empregadas, incluindo divisdao temporal dos dados e ajuste de hiperparametros; a Secao 3.4
define as métricas de avaliagdo e interpretabilidade utilizadas para comparacdo dos modelos;
e, finalmente, a Secdo 3.6 apresenta a abordagem de modelagem hibrida, incluindo otimiza-
¢ao de modelos fisicos, calibragcdo de correlagdes semi-empiricas e validagdo comparativa das

correlacdes hibridas.
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3.1 Caracterizacao do sistema experimental

Os dados analisados neste trabalho foram coletados na plataforma experimental do
LEA-UFC, situado em Fortaleza (Latitude 03°43’ S, Longitude 38°32" O, elevagdo de 21 m). A
localizacdo, préxima a Linha do Equador, confere a regido uma dindmica climética distinta, com
um primeiro semestre tipicamente chuvoso e um segundo semestre caracterizado por estiagem,
ventos intensos e elevados indices de irradiancia solar.

A planta FV analisada do LEA-UFC ¢é constituida por 12 médulos de silicio poli-
cristalino (p-Si) com poténcia nominal de 330 Wp cada. Os médulos estdo instalados em uma
estrutura fixa do tipo open rack, orientada para o Norte geografico com uma inclinac¢ao de 10°
em relacdo a horizontal. A disposic¢do fisica do arranjo € ilustrada na Figura 2, que apresenta:
(a) a vista aérea da localizacdo do laboratério; (b) o arranjo dos 12 médulos; e (¢) o detalhe
do posicionamento dos sensores de temperatura no dorso dos médulos. Conforme detalhado
por (SOUZA et al., 2025), o monitoramento térmico € realizado por sensores posicionados
na face posterior (backsheet) de cada médulo, com um sensor central instalado em todos eles.
Adicionalmente, os médulos situados nas extremidades do arranjo sdo equipados com sensores
suplementares localizados nas bordas superior e inferior, permitindo capturar de forma mais
precisa o gradiente térmico da planta.

O monitoramento do sistema completo e a aquisicdo das varidveis meteorologicas
sao realizados por uma arquitetura escaldvel projetada para acompanhamento em tempo real.
Esta arquitetura utiliza microcontroladores ESP32 equipados com moédulos de comunicagao
Long-Range (LLoRa) para a coleta e transmissao das informag¢des, com armazenamento inte-
grado na plataforma IoT ThingSpeak (ASSIS et al., 2025). Este sistema registra G (tanto no
plano horizontal quanto no plano do arranjo), medida por um pirandmetro Hukseflux LP02; T,
coletada por um sensor termorresistivo PT100 abrigado em escudo de radiagdo; e V,,, aferida
por um anemometro NRG #40C ao nivel dos painéis. Para garantir a fidelidade dos dados do
perfil térmico, o monitoramento especifico de 7,,,; ¢ gerenciado por um datalogger CR1000
(ARARIPE et al., 2024), que adquire as leituras de sensores digitais de temperatura DS18B20

fixados na regido posterior das placas.

3.2 Tratamento dos dados

Para o tratamento dos dados, foram aplicadas as seguintes etapas sequenciais:



Figura 2 —Instalag¢do experimental no LEA-UFC
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1. Importacao e organizacao: Os dados foram importados de um arquivo CSV contendo
registros meteoroldgicos e elétricos de um sistema FV instalado no LEA-UFC.

2. Calculo da posicao solar: Utilizou-se a fungdo get_solarposition da biblioteca PV1ib
para calcular os angulos zenital e azimutal a partir da latitude, longitude e altitude do local.

3. Filtro de dados diurnos: Apenas as medi¢des realizadas quando o Sol estava acima do
horizonte (angulo zenital < 90°) foram consideradas, assegurando a presenca efetiva de
irradiacdo solar.

4. Remocao de outliers: Foram definidos limites fisicos realistas para as varidveis meteoro-
l6gicas, com base em dados histéricos da regidao de Fortaleza (INMET, 2023):

— Irradidncia: 10 W/m? < G < 1250 W/mz;
— Temperatura ambiente: 21,7°C < T, < 39,0°C;
— Velocidade do vento: O m/s <V,, < 15 m/s.

5. Calculo da variavel resposta: T,,,, foi determinada com base nas médias das medi¢des
de 12 sensores instalados nos médulos FV da planta.

6. Selecao de variaveis: Foram selecionados cinco preditores: G, T,, V,,, angulo zenital
(zenith) e angulo azimutal (azimuth).

7. Divisao temporal treino-teste: Visando avaliar a capacidade de generalizacao temporal
dos modelos, os dados foram divididos em 50% para treinamento e 50% para teste
(136.065 amostras). Esta abordagem € crucial para séries temporais, evitando vazamento
de informacao futura (data leakage) e simulando a aplicacdo prética dos modelos.

8. Normalizacio condicional: Para os modelos sensiveis a escala (KNN e RL), foi aplicado
StandardScaler através de pipelines do Scikit-learn. O ajuste (fit) foi realizado exclusi-
vamente no conjunto de treinamento, com posterior transformagao de ambos os conjuntos.
Modelos baseados em drvores (RF e XGBoost) ndo requerem normalizagao.

O conjunto de dados final compreende o periodo de 22 de maio de 2023 a 30 de maio
de 2025, com registros em intervalos de 1 minuto. Apds a filtragem, foram mantidas 273.310
observagoes vélidas das 946.618 originais, representando uma taxa de aproveitamento de 28,9%.

Em relacdo aos dados diurnos, a taxa de aproveitamento foi de 99,8%.

3.3 Selecao das variaveis preditivas

A selecdo das varidveis preditivas utilizadas nos modelos de ML foi orientada tanto

pelos fundamentos tedricos de transferéncia de calor quanto por evidéncias empiricas da literatura
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especializada. O conjunto de entradas definido para o treinamento dos algoritmos compreende
cinco varidveis principais: G, T, V,,, zenith e azimuth.

A inclusdo dos parametros geométricos (zenith e azimuth) justifica-se pela correlagdo
temporal que essas métricas apresentam com a dinamica de aquecimento didrio do arranjo.
Embora ndo sejam fontes termodinamicas diretas de calor, as coordenadas solares atuam como
marcadores temporais e determinam o angulo de incidéncia da radia¢do. Essa configuracio afeta
a fracdo de energia efetivamente absorvida pelo painel e a dinAmica convectiva ao redor das
estruturas (DUFFIE; BECKMAN, 2013; KLEISSL; WEST, 2015). Trabalhos recentes, como
o de (CAMPOS, 2020), também utilizaram parametros solares como varidveis de entrada em

modelos de estimativa de 7,4, evidenciando ganhos em acurdcia preditiva.

3.4 Meétricas de avaliacao e interpretabilidade

Para avaliar o desempenho dos modelos, foram implementadas as métricas descritas
a seguir. Nas equagdes, n representa o nimero total de amostras, 75,4 ; refere-se a temperatura
medida (alvo), Tmod’ ; 4 temperatura estimada pelo modelo, e T ,,,¢ 2 média aritmética de todas as
observacodes medidas.
Mean Absolute Error (Erro Absoluto Médio — MAE) - Quantifica a magnitude média dos er-

ros sem considerar sua direcdo (se € para mais ou para menos):
1 n
MAE =~ Toa i = Tnou. (3.1
i=1

Root Mean Square Error (Raiz do Erro Quadratico Médio — RMSE) - Penaliza erros maio-
res de forma mais severa do que o MAE, devido a elevacao das diferengas ao quadrado

antes da média:

1 & N
RMSE = \/f_l Z(Tmod,i - Tmodﬂ')z (32)
i=1

RMSE normalizado (nRMSE)
Permite a comparacdo do erro entre diferentes estudos independentemente da escala dos

dados, sendo normalizado pela média das observacoes.

RMSE
nRMSE = — x 100% (3.3)

mod

Mean Bias Error (Erro de Viés Médio — MBE) - Indica se o modelo possui uma tendéncia
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sistemdtica de superestimar (MBE > 0) ou subestimar (MBE < 0) os valores reais.
1 &
MBE =~} (Tyoa i = Tnod.i) (3.4)
i=1

Coeficiente de Determinaciio (R?) - Indica a propor¢io da varidncia dos dados reais que é
explicada pelo modelo, variando de —ec a 1 (onde 1 € o ajuste perfeito).

Z?:l (Tm()d,i - 7Aﬁmod,i)z

Z?:l (Tmod,i - Tmod)2

Percentil 95 do erro absoluto (Pys) - Representa o valor abaixo do qual se concentram 95% dos

R_1_ (3.5)

erros absolutos cometidos pelo modelo. E uma métrica estatistica robusta para avaliar o

limite de confianga das estimativas e a presenca de erros extremos (outliers) nas predicoes:
Pos = percentil(| Tnoq,i — Tiod,il,95) (3.6)

Além das métricas quantitativas de erro, a interpretabilidade dos modelos de ML foi
avaliada para compreender o peso fisico de cada varidvel meteoroldgica nas predi¢des. Para os
algoritmos baseados em arvores de decisdo, utilizou-se a métrica de Feature Importance.

Essa técnica quantifica a contribui¢do relativa de cada varidvel de entrada para a
reducdo da incerteza do modelo durante o treinamento. A importancia relativa permite ndo apenas
atestar a precisdo preditiva da modelagem, mas também validar fisicamente o comportamento do

algoritmo frente a dindmica térmica real dos médulos FV no microclima estudado.

3.5 Modelagem por ML e justificativas

A selecdo dos modelos de ML seguiu critérios metodoldgicos estabelecidos na
literatura para garantir representatividade de diferentes paradigmas de aprendizado e permitir
andlise comparativa abrangente (JAMES et al., 2013; HASTIE et al., 2009; MELLIT et al.,
2021). Os quatro modelos foram escolhidos com base nos seguintes critérios:

— RL: Escolhida por sua simplicidade, facilidade de interpretacdo e por servir como modelo
baseline (white-box). Apesar de suas limitacdes em capturar relacdes nao-lineares, é
importante como referéncia comparativa inicial (RENKEMA, 2024).

— KNN: Modelo ndo paramétrico e relativamente interpretdvel, baseado na similaridade entre
amostras no espago das varidveis preditoras (HASTIE et al., 2009). Tem sido aplicado

com sucesso em estimativas de 7,,,; em estudos como Campos (2020).
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— RF: Um modelo do tipo ensemble baseado em multiplas arvores de decisdo. Embora
considerado um modelo de caixa-preta (black-box), permite analise de importancia das
varidveis, o que aumenta sua interpretabilidade. Apresenta boa capacidade de generalizag@do
e é robusto a overfitting (BREIMAN, 2001).

— XGBoost: Outro modelo ensemble, baseado em boosting de arvores, conhecido por sua
alta capacidade preditiva em problemas com relagdes nao-lineares complexas. Embora
também classificado como black-box, permite andlise de feature importance. Sua escolha
foi motivada pelo bom desempenho relatado em séries temporais e problemas ambientais
(CHEN; GUESTRIN, 2016).

A selecdo alinha-se com trabalhos consolidados na drea, onde o RF é amplamente
utilizado em modelagem de sistemas de energia renovdvel devido ao equilibrio entre performance
e interpretabilidade (VOYANT et al., 2017; NESPOLI et al., 2019), enquanto o XGBoost tem
crescente adoc¢ao em aplicagdes FV por sua alta acurdcia em problemas de regressao com dados
meteorolégicos (AHMED et al., 2020; LI et al., 2020). O KNN constitui método de referéncia
para captura de padrdes locais em séries temporais meteorolégicas (ANTONANZAS et al.,
2016), e RL representa baseline obrigatério para quantificar ganhos de métodos mais complexos
(SKOPLAKT; PALYVOS, 2009). A diversidade entre modelos lineares, baseados em vizinhanca
e baseados em 4rvores foi proposital, visando explorar diferentes formas de relacionamento entre

as variaveis.

3.6 Modelagem hibrida

Para complementar a andlise comparativa entre diferentes abordagens de modelagem,
os modelos fisicos classicos (Ross, Faiman e PVsyst) foram recalibrados utilizando o conjunto
de treinamento para adaptacao as condicdes climaticas especificas do semidrido de Fortaleza.
Adicionalmente, correlacdes baseadas nas trés formas gerais apresentadas na fundamentacao
tedrica (2.5, 2.6 e 2.7) foram implementadas e otimizadas. Esta secdo descreve os procedimentos

de calibragao, restri¢cdes aplicadas e critérios de validac¢ao para os modelos hibridos.

3.6.1 Otimizacdo de modelos fisicos

A recalibragdo dos modelos fisicos foi realizada através de técnicas de otimizacao

numérica aplicadas ao conjunto de treinamento, com o objetivo de minimizar o RMSE entre
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as temperaturas estimadas e medidas. Para o modelo de Ross (Equagdo 2.8), empregou-se o
método de minimos quadrados restringidos (constrained least squares) implementado através
da biblioteca scipy.optimize, com o pardmetro r restrito ao intervalo [0.001,0.1] CTmz Esta
restricdo garante que o coeficiente de resisténcia térmica permaneca dentro de limites fisicamente
realistas para modulos de silicio cristalino em condi¢des de instalacdo tipo open rack.

Para os modelos de Faiman e PVsyst (Equagdes 2.9 e 2.10), que envolvem multiplos
parametros nao lineares, foi aplicado o algoritmo de evolucao diferencial (differential evolution).
Este método de otimizacdo global baseado em populacdo € particularmente adequado para
problemas com multiplos 6timos locais e superficies de resposta complexas. Os intervalos de
busca foram estabelecidos com base em valores reportados na literatura e consideracdes fisicas
sobre mecanismos de transferéncia de calor:

— Modelo de Faiman: Uy € [1.0,100.0] W/(m?-K) e U; € [0.1,50.0) W -s/(m? - K);

— Modelo PVsyst: Conforme apontado na literatura de modelagem preditiva, para fins
de otimizag¢do de pardmetros puramente baseada em dados meteorolégicos, adotou-se a
formulacdo simplificada do balango de energia, estruturalmente andloga ao modelo de
Faiman. Nesta abordagem, os termos referentes a absortancia e eficiéncia do médulo
(a(1—mn)) sdo suprimidos do numerador, sendo seus efeitos fisicos absorvidos diretamente
na calibragdo dos coeficientes de perda térmica. Os limites de busca estabelecidos foram:
uc € [10,0,50,0] W/(m?-K) e u, € [0,0,20,0] W -s/(m?-K).

Os limites inferiores de Uy e u, foram estabelecidos considerando perdas minimas por
convecc¢ao natural e radiagcdo, enquanto os limites superiores evitam coeficientes irrealisticamente
elevados que resultariam em respostas térmicas instantaneas. Para os coeficientes dependentes do
vento (U; e u,), os limites refletem a gama de intensidades de resfriamento convectivo observadas
em diferentes configuracdes de montagem.

A funcdo objetivo para todos os modelos foi definida como:

1 Ntreino

A

(Tmod,i - Tmod,i(e))z (37)

RMSEtreino -

Ntreino i=1

onde O representa o vetor de pardmetros a ser otimizado, T,,4; 30 as temperaturas medidas,
Tin0a.i S0 as estimativas do modelo, € 7yy,ino € 0 Nlimero de amostras no conjunto de treinamento.
Os critérios de convergéncia incluiram tolerancia de 10~ para a variagio da funcéo objetivo

entre iteracdes consecutivas € um maximo de 1.000 iteragdes. Para o algoritmo de evolucdo
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diferencial, o tamanho da populacio foi fixado em 15 vezes o nimero de parametros, garantindo

exploracdo adequada do espaco de busca.
3.6.2 Calibracdo de correlacoes semi-empiricas

As trés formas gerais de correlagdes semi-empiricas (Linear, Nao-Linear e Racional)
foram calibradas utilizando procedimentos de otimizagdo especificos adequados a estrutura
matematica de cada modelo. Para a forma linear geral (Equacdo 2.5), aplicou-se o método de
minimos quadrados ordindrios com pré-processamento dos dados. G foi normalizado dividindo-
se por 1.000 W/m2 (G’ = G/1000) para melhorar o condicionamento numérico da matriz de
design e reduzir discrepancias de escala entre varidveis preditoras. Os coeficientes ag,ay,a», a3
foram determinados através da solu¢@o do sistema de equagdes normais.

A forma ndo-linear geral (Equacdo 2.6) utiliza uma estrutura multi-termo com
11 parametros (bo,b1,Cy,d1,dr,e1,Co,e2, f1, f2, f3), combinando efeitos lineares e interagdes
entre varidveis meteoroldgicas. Empregou-se o algoritmo Trust Region Reflective (padrdo do
scipy.optimize.curve_fit para problemas com restricdes) para minimizar o erro quadrético
médio, com irradiancia normalizada (G’ = G/1000) para estabilidade numérica.

— Restricao de parametros: Aplicacdo de limites rigidos (bounds) aos coeficientes (by, ..., f3)
para garantir consisténcia fisica e evitar valores irrealistas;

— Simplificacio estrutural: Linearizacdo dos expoentes (g; = 1) e remog¢ao de termos expo-
nenciais complexos para reduzir a dimensionalidade e aumentar a estabilidade numérica;

— Controle de overfitting: O uso de uma estrutura simplificada com limites restritos dispen-
sou a necessidade de regularizacdo L2 (Tikhonov), priorizando a convergéncia do ajuste
numérico.

A forma racional geral (Equacao 2.7) foi calibrada utilizando ajuste de curva nio
linear com atengdo especial a prevencdo de singularidades no denominador. Os limites estabeleci-
dos foram: & € [0, 1;3,0] (multiplicador da temperatura ambiente), i, € [0,001;0,1] (°C-m?)/W
(efeito da irradincia), m; € [0,1;10,0] (termo constante do denominador) e n; € [—500;500]
(termo dependente da irradiancia no denominador). O limite inferior de m garante que o deno-
minador nunca se anule, enquanto o intervalo de n; permite tanto comportamento linear (n; ~ 0)

quanto assintético (n; > 0). Todas as calibracdes foram realizadas no conjunto de treinamento.
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3.6.3 Validagdo e comparacdo dos modelos

Ap0s a fase de calibragdo, todas as abordagens preditivas (modelos fisicos, algoritmos
de ML e hibridos) foram avaliadas no conjunto de teste nao visto (136.065 amostras). O
desempenho foi quantificado de forma unificada utilizando as métricas estatisticas de erro
previamente definidas na Sec¢do 3.4. Esta padronizacdo metodoldgica permite uma comparagao
direta e rigorosa entre as diferentes topologias. Os parametros e hiperpardmetros calibrados na
fase de treinamento foram estritamente fixados, e nenhum ajuste adicional foi realizado durante
a avaliac@o no conjunto de teste, garantindo assim uma estimativa ndo enviesada da capacidade
de generalizacdo dos modelos.

Para quantificar o ganho de desempenho proporcionado pela otimizacao computacio-
nal, os modelos fisicos foram avaliados em duas configura¢des distintas: (i) com os parametros
originais reportados na literatura ou derivados de condicdes padronizadas de ensaio; e (ii) com
os parametros recalibrados localmente. A comparacao entre estas configuragdes atesta a adapta-
bilidade e a real necessidade de calibragcdo das equagdes empiricas cldssicas quando submetidas

a dindmica climadtica especifica do semiarido local.

3.7 Estratégias de validacao e otimizacao

Para garantir a robustez e a capacidade de generalizacdo dos modelos, foi aplicada
uma estratégia de validag@o cruzada do tipo K-Fold, com cinco subdivisdes (K = 5), utilizando
embaralhamento dos dados e uma semente fixa (random_state=42). Essa abordagem garante
que os resultados obtidos sejam reprodutiveis e ndo dependam de uma unica divisdo dos dados
(HASTIE et al., 2009).

A otimizagado dos hiperparametros foi realizada por meio de duas abordagens princi-
pais:

— GridSearchCV: Utilizada para os modelos RF e KNN, explorando uma grade de combi-
nacgOes de hiperparametros, conforme especificado na Tabela 3.

— RandomizedSearchCV: Aplicada ao modelo XGBoost, considerando o grande nimero
de hiperparametros possiveis e buscando reduzir o custo computacional.

Para a RL, ndo foram necessdrios processos de otimizacdo, pois o modelo nao
depende de hiperparametros ajustaveis. A Tabela 2 resume as caracteristicas e interpretabilidade

dos modelos aplicados e a Tabela 3 as configura¢des de normalizagao e hiperparametros utilizados
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Tabela 2 — Caracteristicas gerais dos modelos aplicados

Modelo  Interpretabilidade Descricio resumida

Ross Alta Relacgdo linear 7,,,; — T, vs G (um parametro).

Faiman Alta Inclusdo de termo convectivo dependente de V,,.

PVsyst Alta Balango térmico em regime estaciondrio com corre-
¢do de vento.

RL Alta Modelo estatistico multivariado com interpreta¢ao
direta dos coeficientes.

KNN Alta Predicdo transparente baseada na similaridade com
amostras histéricas rastreaveis.

RF Baixa Conjunto (bagging) de miltiplas arvores, o que dilui
a rastreabilidade individual.

XGBoost Baixa Miiltiplas drvores sequenciais otimizadas por gradi-

ente, configurando arquitetura caixa-preta.

Fonte: Adaptado de Linardatos et al. (2021).
Observacido: Interpretabilidade relativa a transparéncia intrinseca dos mecanismos internos do modelo e a
rastreabilidade de suas predi¢cdes individuais.

Tabela 3 — Configuracdes e hiperparametros explorados

Modelo Normalizacdo  Busca CV  Hiperparametros (intervalos / conjunto)

Ross Nao - - r.

Faiman Nao - - Uy, U via ajuste ndo linear.

PVsyst Nio - - uc, uy, via algoritmo de evolugao diferencial.

RL Sim - - Sem hiperpardmetros ajustaveis.

KNN Sim Grid 5-fold ke {3,5,7,9,11,15}; métricas € {euclidean, manhat-
tan}; pesos € {uniform, distance}.

RF Niao Grid 5-fold n_estimators € [100,200,300]; max_depth €
{None,10,20,30}; min_samples_split € {2,5,10};
min_samples_leaf € {1,2,4}; max_features € {auto,
sqrt}.

XGBoost Nio Random 5-fold n_estimators € [200,400,600,800]; learning_rate €

[0.01,0.05,0.1,0.2]; max_depth € [3.4,5,6,8]; subsam-
ple € [0.6,0.8,1.0]; colsample_bytree € [0.6,0.8,1.0];
reg_lambda € [0,1,5,10]; reg_alpha € [0,0.1,0.5].

Fonte: Elaborado pelo autor.
Nota: Normalizacao aplicada via Pipeline apenas para modelos sensiveis a escala (RL e KNN), evitando
vazamento de dados (data leakage).

As etapas metodoldgicas descritas buscaram estabelecer uma comparagdo a mais

justa possivel entre as abordagens de naturezas distintas, reconhecendo as assimetrias inerentes

aos conjuntos de varidveis de entrada exigidos por cada equagdo ou algoritmo. Os valores

numéricos finais, como os hiperparametros, as métricas de desempenho e os parametros fisicos
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calibrados, sdo consolidados na subse¢@o de resultados comparativos (vide Tabela 8). Pequenas
variacoes nas métricas de erro (como RMSE + 0,02 °C e MAE + 0,01 °C) podem ocorrer em
funcido de diferencas na semente aleatoria de inicializacao dos algoritmos ou na particao temporal
dos dados.

Esta fundamentagdo permite, na proxima secdo, apresentar e discutir quantitativa-

mente o desempenho comparativo dos modelos e a andlise interpretativa.
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4 RESULTADOS

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos no presente estudo. A organi-
zagdo segue a seguinte forma: a Secdo 4.1 apresenta a andlise dos dados coletados, incluindo
caracterizacao estatistica e comportamento temporal das varidveis meteoroldgicas e térmicas
monitoradas; a Se¢ao 4.2 avalia o desempenho dos modelos de ML implementados para estima-
tiva de T},,,4; a Secdo 4.3 discute os resultados dos modelos fisicos de referéncia utilizados como
baseline; a Secao 4.4 apresenta os resultados da modelagem hibrida, combinando formulagdes
fisicas com ajuste baseado em dados; e, finalmente, a Secdo 4.5 realiza uma andlise comparativa
de desempenho entre todas as abordagens, identificando fatores determinantes do desempenho

relativo dos modelos e implicagdes para aplicagdes praticas em clima semidrido.

4.1 Analise dos dados coletados

Os resultados referentes a caracterizacao dos dados de G, Ty, T,,,4, azimuth, zenith
e V,, obtidos no LEA-UFC ao longo de dois anos de monitoramento continuo (22 de maio de
2023 a 30 de maio de 2025) estdo expostos a seguir. Analisando os dados ao longo do periodo
completo, observa-se variagdo sazonal pronunciada nas medi¢des, com padrdes distintos entre as
estacdes chuvosa e seca, refletindo as caracteristicas climadticas tipicas do semidrido cearense.

Fortaleza est4 localizada em regidio de clima BSh!, caracterizado por sazonalidade
pluviométrica bem definida (MAGALHAES; ZANELLA, 2011; SOUZA; CARVALHO, 2025).
O ciclo hidrolégico anual pode ser subdividido em quatro periodos distintos (SOUZA; CAR-
VALHO, 2025): (1) estagdo chuvosa, concentrada no primeiro quadrimestre (fevereiro a maio),
quando ocorrem 80-90% da precipitagdo anual (600—800 mm), resultando em aumento de
nebulosidade e reducdo de 20-30% na irradiancia global incidente; (ii) estacdo pds-chuvosa
(junho a julho), caracterizada por transi¢ao gradual com redugdo progressiva da precipitacao
e aumento da disponibilidade solar; (iii) estagdo seca (agosto a janeiro), com precipitacao pra-
ticamente nula (0-50 mm/més), céu predominantemente limpo (>85% de dias sem nuvens) e
maximos de G, com médias didrias superiores a 900 W/m?; e (iv) estagdo pré-chuvosa (final de
janeiro e fevereiro), marcada por aumento gradual da umidade atmosférica e retorno da atividade
convectiva. Esta forte sazonalidade impacta diretamente o comportamento térmico dos médulos

FV, conforme evidenciado nas andlises subsequentes (ALFARO et al., 2023; FUNCEME, 2019).

1

Segundo a classificacdo climética de Koppen—Geiger, o tipo BSh corresponde ao clima semidrido quente: B
(climas éridos), BS (estepe) e h (temperatura média anual > 18C) (PEEL et al., 2007).
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A Figura 3 apresenta a evolucdo temporal das quatro variaveis principais (G, T4,
T, e V,,) ao longo dos 730 dias de medicdo, com marcagdo visual das quatro estacdes sazonais:
chuvosa (fundo azul claro, dias 1-10, 256-376 e 622—-730), pés-chuvosa (fundo rosa claro, dias
11-71 e 377-437), seca (fundo amarelo, dias 72—-193 e 438-559) e pré-chuvosa (fundo cinza
claro, dias 194-255 e 560-621). Para evitar a sobrecarga visual decorrente da alta densidade de
dados intradidrios e destacar o comportamento macroscopico de longo prazo, os registros brutos
foram previamente agregados em médias didrias. Sobre estes valores agregados, aplicou-se
o filtro de suavizagio Savitzky-Golay? (utilizando uma janela mével de 31 dias e polindmio
de segunda ordem), resultando nas tendéncias sazonais continuas representadas pelas linhas
pretas. Observa-se que G e T,,,4 apresentam forte acoplamento temporal, com médias suavizadas
de 650 W/m? e 50,0°C durante a estacao seca, reduzindo para 400 W/m? e 45,0°C na estac@o
chuvosa, respectivamente. 7, mantém-se relativamente estavel (30,0-34,0°C) ao longo do ano,
enquanto V), exibe baixa variabilidade sazonal devido a configuragc@o urbana do local de medicao.

Figura 3 — Variacdo sazonal das varidveis meteoroldgicas e 7,,,4 ao longo do periodo de medi¢ao
(22/mai/2023-30/mai/2025) no clima semidrido de Fortaleza/CE.
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2 Filtro digital utilizado para suavizacio de dados temporais que minimiza o ruido mantendo a forma e a amplitude

dos picos e vales do sinal original.
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A Figura 4 apresenta uma matriz de correlagdo entre as diferentes varidveis analisadas.
Na diagonal principal, encontram-se histogramas de frequéncia que mostram a distribuicao dos
dados para cada varidvel. Os graficos de dispersdo, localizados abaixo da diagonal principal,
exibem a relagdo entre pares de varidveis, com uma linha de suaviza¢gdo em vermelho que auxilia
na visualizacdo das tendéncias. Na parte superior da diagonal, estdo dispostos os coeficientes de
correlacdo, representados em azul claro, cujo tamanho indica a intensidade da correlagao.

A andlise dos coeficientes de correlacao apresentada na Figura 4 revela que T,,,4
apresenta duas correlacdes significativas com diferentes varidveis. O preditor G mostra uma
correlacdao mais pronunciada, com coeficiente de 0,84, indicando forte relacao positiva entre
irradiancia incidente e aquecimento do moédulo. Similarmente, 7, correlaciona-se fortemente
com 7T,,,4, apresentando coeficiente de 0,73, refletindo a influéncia da temperatura ambiente no
balanco térmico do sistema FV.

As variaveis secunddrias demonstram influéncias menos expressivas. V,, apresenta
correlacdo relativamente baixa de 0,15, sugerindo impacto limitado na temperatura do médulo,
comportamento esperado em drea urbanas com predominéncia de baixas velocidades de vento
(média observada de 1,2 m/s). Os angulos solares revelam padrdes relevantes: o angulo zenital
mostra correlagdo negativa muito sutil, enquanto o angulo azimutal apresenta correlagdo negativa
moderada de -0,45, capturando o efeito da orientacdo solar sobre a incidéncia da irradiancia.
A distribuicao de T,,,; segue aproximadamente uma distribuicdo normal, concentrando-se
predominantemente entre 45°C e 55°C, o que sugere estabilidade térmica relativa do médulo FV

nas condic¢des estudadas, conforme Figura 4.

4.1.1 Irradidincia solar

G apresenta ampla variagdo ao longo do periodo estudado (22 de maio de 2023
a 30 de maio de 2025), com padrdes caracteristicos tanto didrios quanto sazonais fortemente
influenciados pela dindmica climética do semidrido cearense. Os valores medidos variam de 10,0
W/m? (minimo, registrado no inicio e final do dia) a 1249,5 W/m? ((maximo, em condic¢des de
céu claro durante estacio seca), com média de 523,1 W/m? e mediana de 554,6 W/m?, refletindo
a dindmica natural de G sobre médulos FV em condig¢des reais de operacao.

A Figura 5a (gréfico inferior azul) mostra a caracterizacao hordria da irradiancia,
onde o eixo horizontal indica a hora do dia e o eixo vertical indica G medida, evidenciando o

padrao didrio tipico de G com pico préximo ao meio-dia solar. O padrao didrio de irradiancia
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Figura 4 —Histogramas de frequéncia e correlacdes entre os pares de varidveis do banco de dados
do LEA-UFC (22 de maio de 2023 a 30 de maio de 2025).

Fonte: Elaborado pelo autor.
Nota: A variavel T, apresentada na figura refere-se a T,,4.
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€ bem definido: a partir das 8:00h, observa-se comportamento crescente até atingir valores
maximos entre 11:00h e 13:00h, periodo no qual as medianas aproximam-se de 554,6 W/m? com
picos ocasionais chegando a 1249,5 W/m?, conforme a Figura 5a, e Figura 6, grafico superior
direito. Apds as 14:00h, os valores decrescem significativamente, caracterizando o periodo

vespertino.

Figura 5 — Gréficos de caracterizacao de V,,, T, T,,,,4 € G: (a) ao longo do dia (b) ao longo do
ano (c) estatisticas descritivas.
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A Figura 5b (grafico inferior azul) apresenta a distribui¢cdo temporal de G ao longo
do periodo, evidenciando a forte sazonalidade caracteristica do clima semidrido. Observam-se
dois padroes distintos: (i) estagdo chuvosa (aproximadamente dias 01-20, 256-376 e 622-730
do ano), com redugdo de irradiancia devido ao aumento de nebulosidade, concentrando valores
predominantemente entre 350-500 W/m?2; e (ii) estac@o seca (aproximadamente dias 21-255 e
377-621), caracterizada por céu predominantemente limpo e valores sustentados entre 600—-800
W/m?2, com picos frequentes acima de 900 W/m?2.

A Figura 5c (se¢do inferior azul) apresenta as estatisticas descritivas de G: valores
minimo (10,0 W/m?) e maximo (1249,5 W/m?2); média (515,2 W/m?) e mediana (534,4 W/m?); e
os quartis 1°(254,0 W/m?) e 3° (777,7 W/m?). O 1° quartil representa o valor abaixo do qual se

encontram 25% das observagdes, enquanto o 3° quartil delimita os 75% inferiores da distribuigao.
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Figura 6 — Boxplot de distribui¢do das varidveis por hora do dia.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.1.2 Temperatura ambiente

Devido a localizacdo geogréfica da regido e as caracteristicas do clima semidrido
local, observa-se variacao moderada de 7;, ao longo do periodo estudado. As medi¢des foram
realizadas utilizando o sensor PT100, o qual possui uma precisdo nominal de -0, 14°C de acordo
com as especificagdes do fabricante. A partir desses dados, nota-se uma amplitude térmica
anual relativamente pequena, mas com oscilagdes didrias significativas. Os valores minimos de
temperatura ambiente sdo observados principalmente no inicio da manha, com médias em torno
de 28,0-30,0°C, sendo registrado o valor minimo absoluto de 22,1°C.

J& os valores maximos ocorrem durante o periodo de maior incidéncia solar (12:00h—
14:00h), com médias chegando a 34°C e pico maximo de 39,0°C durante a esta¢do seca, quando
a reduzida umidade relativa (40-50%) e o céu claro favorecem maior aquecimento da superficie,
conforme observado nas estatisticas descritivas (Figura 5c, segunda se¢ao).

Essa variacdo de 7, ao longo do ano pode ser vista na Figura 5b (gréifico laranja),
onde se observa distribui¢@o relativamente estdvel ao longo do periodo analisado, com oscilagdes
tipicas de variacdo didria e leve sazonalidade associada aos regimes de precipitacdo. A amplitude

térmica anual € pequena (aproximadamente 3—4°C entre médias mensais da estacao chuvosa e
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seca), caracteristica de regides de baixa latitude onde a variacdo do angulo de incidéncia solar ao
longo do ano € menor comparada a regides temperadas.

A Figura 5a (grafico laranja) também mostra caracterizac¢do das temperaturas horarias.
As temperaturas sdo crescentes a partir das primeiras horas da manha (6:00h—7:00h) até atingirem
seus valores maximos entre 12:00h e 14:00h, com medianas préximas a 32,5°C e valores de 3°
quartil de 33,7°C neste periodo, conforme Figura 6. A Figura 5c (segunda sec@o) apresenta as
estatisticas descritivas de 7, indicando média geral de 32,3°C e mediana de 32,6°C para todo o
periodo estudado.

A andlise estatistica dos dados de temperatura ambiente revela valores significativos
para o periodo estudado: temperatura minima de 23,00°C e maxima de 39,00°C. A mediana
de 32,56°C e média de 32,23°C indicam distribui¢do aproximadamente simétrica. Os quartis
demonstram a dispersdo dos dados, com primeiro quartil em 31,12°C e terceiro quartil em
34,02°C, evidenciando variagdo relativamente pequena na distribuicdo das temperaturas ao longo

do periodo analisado.
4.1.3 Temperatura do modulo

A distribuicdo horéria de 7;,,4, mostrada na Figura 6 (boxplot em verde), exibe um
padrdo claro de aquecimento durante o dia, com as temperaturas mais elevadas ocorrendo entre
11:00h e 13:00h, onde as medianas alcancam 49,0°C. As temperaturas mais baixas do periodo
de geracdo sdo registradas no inicio da manha (08:00h), com medianas de 34,0°C, e no final da
tarde (17:00h), com medianas de 34,5°C.

E notavel a forte correlacdo entre a 7,,,,4 € G, com ambas apresentando picos simulta-
neos durante as horas centrais do dia. 7,,,, tende a ser significativamente superior a temperatura
ambiente, com uma diferenga que atinge entre 15,0°C e 18,0°C nos momentos de maior G. Esta
diferenca € particularmente evidente quando se compara os valores maximos didrios: enquanto
a temperatura do médulo frequentemente ultrapassa 50,0°C, chegando ao méximo absoluto de
67,5°C, a temperatura ambiente atinge seu pico em 39,0°C.

A Figura Sc (terceira secdo) apresenta as estatisticas descritivas de 7,,,4: temperatura
minima de 22,9°C, maxima de 67,5°C, mediana de 49,6°C e média de 48,5°C. A Figura 5a
(gréfico verde) e a Figura 5b (gréfico verde) mostram a variagdo hordria e a série temporal de

T,,10a, TESPECtivamente.
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4.1.4 Velocidade do vento

A andlise dos dados mostra que V,, apresenta variabilidade ao longo do periodo
analisado, como evidenciado pela série temporal (Figura 5b, grafico superior), porém com
predominancia de valores baixos. Os valores permanecem consistentemente baixos, com mediana
de 0,0 m/s e média de 0,2 m/s, variando principalmente entre 0,0 e 0,3 m/s (3° quartil), com
maximo registrado de 1,5 m/s nas estatisticas gerais do periodo.

Esta caracteristica de baixas velocidades € atribuida a configuracdo experimental
do sistema de monitoramento, conforme a Figura 2c: o sensor anemométrico estd instalado
proximo aos médulos FV, em drea urbana rodeada por edificios e vegetacdo arborea, resultando
em reducgdo substancial das velocidades medidas devido ao efeito de barreira fisica e rugosidade
superficial elevada. Esta condi¢ao de microclima local tem implica¢des para o balanco térmico
dos médulos: a reduzida conveccao forcada limita o efeito de resfriamento do vento, justificando
sua baixa correlacdo (0,15) com 7,,,; observada na matriz de correlacdes (Figura 4) e sua
contribui¢do reduzida (<2%) nos modelos de ML.

Na distribui¢d@o hordria (Figura 6, grafico superior esquerdo), observa-se que, embora
as medianas permanecam consistentemente baixas ao longo do dia (0,0 a 0,5 m/s), ocorrem picos
ocasionais em diversos hordrios, com maximo atingindo até 1,5 m/s, particularmente registrados
entre 13h e 15h, possivelmente associados a brisas térmicas locais. A dispersdo dos dados é
evidente tanto na variac@o hordria (Figura 5a, grafico superior) quanto na temporal (Figura 5b,

gréfico superior), refletindo a natureza intermitente dos ventos na regido.
4.1.5 Angulos solares

O angulo zenital solar apresenta variacao caracteristica ao longo do dia, iniciando
com valores elevados no inicio da manha (aproximadamente 80,0° as 08:00h) e diminuindo
progressivamente até atingir seu minimo no meio-dia solar (aproximadamente 11:40h). Devido
a baixa latitude de Fortaleza (3,7° S), o valor minimo do zénite oscila entre 0,0° e 27,0° ao
longo das esta¢des, indicando que o sol atinge posi¢des muito proximas a verticalidade em dois
periodos do ano. Esse comportamento é demonstrado na matriz de dispersdo da Figura 4. A série
temporal anual mostra oscilacdes em torno de 40,0°—45,0°, refletindo a variagao da declinagao

solar.

O angulo azimutal apresenta um padrdo didrio crescente, iniciando com valores
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proximos a 100,0° as 08:00h (orientacao leste) e aumentando até aproximadamente 300,0° as
17:00h (orientag@o oeste). A série temporal anual mostra uma variagao sazonal em que os valores
médios didrios oscilam predominantemente entre 120,0° e 160,0°, com picos isolados acima de
200,0° em determinados periodos do ano, conforme ilustrado no grafico de dispersao da Figura

4.

4.1.6 Variabilidade didria e padries sazonais

A andlise revela padroes distintos de variabilidade didria e tendéncias sazonais forte-
mente acopladas ao regime de precipitagdo caracteristico do semidrido, conforme caracterizado
na Secdo 4.1. A variabilidade didria € particularmente pronunciada em 7,,,,; € G, com oscilacdes
de até 30°C e 800 W/m?, respectivamente, refletindo os ciclos diurnos caracteristicos. A varidvel
T, apresenta amplitude didria moderada (aproximadamente 13°C), enquanto V,, exibe a menor
variabilidade (até 0,8 m/s).

Ao observar a série temporal completa, as variacdes evidenciam comportamentos
sazonais ciclicos distintos, diretamente associados as estacdes chuvosa e seca:

— G: Apresenta a sazonalidade mais pronunciada e bem definida entre todas as varidveis.
Durante a estacdo seca (aproximadamente dias 200—400 no primeiro ano e 565-730 no
segundo ano), os valores médios didrios atingem 650-660 W/m?, refletindo condicdes
de céu predominantemente limpo e alta disponibilidade solar. Em contraste, durante a
estacao chuvosa (aproximadamente dias 50—150 no primeiro ano e 415-515 no segundo
ano), a irradiancia média reduz para aproximadamente 350—400 W/m? devido ao aumento
de nebulosidade associado ao periodo de méxima precipitacao.

— T,,0q4¢ Segue diretamente o padrao de G, registrando médias mais amenas, entre 44—45°C,
durante a estacdo chuvosa (dias 50-150 e 415-515), e atingindo os maiores patamares,
entre 50-51°C, durante a estacdo seca (dias 200—400 e 565-730), com picos ocasionais
acima de 60°C em condig¢des de alta irradiancia e baixa ventilagdo. Esta forte correlagdo
visual entre as tendéncias de 7,,,; € G confirma a dependéncia direta da temperatura do
modulo em relagdo a irradidncia incidente, conforme esperado fisicamente e validado pelo
coeficiente de correlacdo de 0,84 (Figura 4).

— T,: Mantém-se relativamente estavel (30-34°C), com variacdo sazonal atenuada, o que
€ caracteristico do clima semidrido de baixa latitude, onde a amplitude térmica anual é

significativamente menor que a amplitude didria. Observa-se uma leve redugdo (aproxi-
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madamente 2-3°C) durante os periodos chuvosos devido ao aumento de nebulosidade
e umidade relativa (75-85%), se comparado aos periodos secos de umidade reduzida
(40-50%).

— V,: Apresenta uma leve tendéncia decrescente em sua linha de base ao longo dos dois
anos de monitoramento, variando de aproximadamente 0,27 m/s no inicio do periodo
para 0,05 m/s ao final do segundo ano, exibindo a menor variabilidade sazonal dentre as
varidveis. A predominancia de valores muito baixos, com uma média global de apenas
0,2 m/s (como mencionado anteriormente na Se¢do 4.1.4), € atribuida a configuragcao
experimental do sistema em ambiente com alta rugosidade. Esta condi¢ao de microclima
local € representativa de instalacdes FV em ambientes urbanos e explica a baixa influéncia
desta varidvel (<2%) nos modelos preditivos de 7,,,; desenvolvidos nesta dissertacao.

Esses dois ciclos sazonais completos capturados no periodo de monitoramento
(maio/2023—maio/2025) garantem representatividade estatistica robusta para o treinamento e
a validacdo dos modelos de ML. Dessa forma, os algoritmos sdo capazes de mapear tanto as
variacOes didrias quanto as oscilagdes sazonais tipicas do semidrido local, um fator fundamental

para a generalizacdo adequada das predi¢des de temperatura de médulos FV.

4.2 Analise de desempenho dos modelos de ML

A T4 estimada é representada na Figura 7, expondo os resultados no conjunto de
teste dos modelos RF, KNN, XGBoost e RL, respectivamente, na forma de graficos de dispersao
Predito vs. Real. Este tipo de visualizacdo permite avaliar o grau de precisao com que o modelo
de regressao realiza estimativas para diferentes valores de resposta. A distancia vertical da
reta diagonal (estimativa perfeita) a qualquer ponto representa o erro da estimativa para aquela
observacgao.

Nos quatro graficos de dispersdo, os pontos distribuem-se ao longo da reta de
correlacdo entre os valores preditos e reais, com densidade varidvel de outliers dependendo do
modelo. Observa-se que o modelo KNN (Figura 7c) apresenta a distribuicdo mais concentrada ao
redor da reta diagonal, com dispersao lateral minima e raros outliers, refletindo seu desempenho
superior (RMSE = 1,44°C, R2 = 0,9703). Os modelos RF (Figura 7a) e XGBoost (Figura 7d)
exibem comportamento intermedidrio, com dispersao lateral moderada e simetria adequada ao
redor da linha de predicdo perfeita, consistente com seus valores de RMSE de 2,11°C e 2,29°C,

respectivamente. Em contraste, o modelo RL (Figura 7b) apresenta dispersao lateral acentuada,
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Figura 7 — Comparacio entre valores preditos (Trnoq) € reais (Tpq) para os modelos ML
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Fonte: Elaborado pelo autor.

particularmente na faixa de temperaturas intermedidrias (35-45°C), com maior densidade de
outliers e desvios sistematicos, resultando no maior RMSE (3,24°C) entre os modelos avaliados.

Para uma andlise mais detalhada da capacidade preditiva sob diferentes dinamicas
atmosféricas, a Figura 8 apresenta a comparacao entre os valores estimados pelos algoritmos
(KNN e RF) e os valores reais medidos de 7,,,;. O recorte temporal compreende os cinco
primeiros dias do conjunto de teste (iniciado em 20 de maio). Do ponto de vista climatoldgico,
este periodo corresponde a transi¢@o entre o final da quadra chuvosa e o inicio da estacao seca
no semidrido cearense. Esta janela temporal € particularmente representativa para a validacao,

pois exibe um cendrio misto: contém tanto dias de céu predominantemente limpo (caracterizados
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por curvas térmicas suaves e continuas) quanto dias com alta intermiténcia de nebulosidade
(evidenciados por quedas abruptas de temperatura nas horas centrais). Pode-se observar que
o modelo KNN, de melhor desempenho geral, acompanha de perto os padrdes de variacdo
intradidria de 7,,,,4, capturando com alta precisdo tanto os picos de aquecimento didrio quanto os
vales bruscos de resfriamento causados por eventos transientes.

A fim de avaliar o desempenho dos modelos propostos, a Tabela 4 mostra os princi-

pais resultados dos modelos de ML no conjunto de teste.

Tabela 4 — Principais resultados dos modelos de ML
Modelo MAE (°C) RMSE (°C) MBE (°C) P95 (°C) nRMSE (%) R?

KNN 0,8318 1,4361 -0,1410 3,13 3,20 0,9703
RF 1,5465 2,1113 -0,2693 4,44 4,75 0,9358
XGBoost 1,6967 2,2939 -0,3884 4,77 5,16 0,9242
RL 2,5506 3,2375 -0,7013 6,35 7,27 0,8491

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 8 — Comparacdo entre 7;,,,; média medida e Twoq €stimada para os modelos ao longo dos

primeiros 5 dias do conjunto de teste
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Os resultados da Tabela 4 indicam que o modelo KNN apresenta os melhores recursos
para estimar 7,,,;, com os menores valores de erro (RMSE de 1,44°C e MAE de 0,83°C) e o
melhor R2 (0,97). Este resultado demonstra que a magnitude média do erro do modelo em estimar
T,10q € de aproximadamente 1,44°C, com o modelo capaz de explicar 97,03% da variancia de
Tod-

A Figura 9 exibe as predi¢des (T},,4) geradas pelas técnicas RF, RL, KNN e XGBoost.
A resposta estimada (em amarelo) € sobreposta aos valores reais medidos de 7,,,,; do conjunto
de teste (em azul) em fun¢do dos dias continuos de monitoramento. Comparando os painéis
da Figura 9, observa-se que o modelo KNN apresenta uma cobertura visualmente superior
dos dados de teste ao longo de todo o periodo, capturando adequadamente tanto as tendéncias
sazonais quanto as variagOes intradidrias. Embora o KNN apresente o melhor desempenho
quantitativo global, nota-se uma ligeira dificuldade comum aos algoritmos em atingir a amplitude
total de alguns valores extremos de temperatura (picos de aquecimento tipicos da estacdo seca
e quedas abruptas de transi¢cdo). O modelo de RL, por sua vez, mostra limitacdes claras e
severas, especialmente em prever os picos de temperatura acima de 60,0°C, subestimando
sistematicamente o estresse térmico maximo e sendo destacadamente o de pior desempenho
nessa faixa operacional.

O modelo RF apresentou o segundo melhor desempenho, com RMSE de 2,11°C
e R? de 0,94, demonstrando boa capacidade preditiva. O MAE de 1,55°C indica erros médios
absolutos relativamente baixos, consolidando o RF como uma alternativa robusta para a estimativa
de T,,,4 em aplicacdes priticas. O MBE de —0,27°C revela uma leve tendéncia de subestimagao
da temperatura, comportamento comum em modelos ensemble baseados em drvores de decisao.

O modelo XGBoost obteve desempenho muito préximo ao RF, com RMSE de 2,29°C
e R? de 0,92 no conjunto de teste (Tabela 4), confirmando que métodos baseados em arvores
de decisdo sdo altamente eficazes para esta aplicacao. O MAE de 1,70°C e MBE de —0,39°C
indicam comportamento similar ao RF, com ligeira tendéncia de subestimagao das temperaturas
mais elevadas.

A RL apresentou o pior desempenho entre todos os modelos testados, com RMSE
de 3,24°C, MAE de 2,55°C e R? de 0,85 no conjunto de teste. Este resultado era esperado,
considerando que a relacdo entre as varidveis preditoras e a temperatura do médulo apresenta
caracteristicas ndo-lineares que ndo podem ser adequadamente capturadas por um modelo linear

simples. O MBE de —0,70°C, o mais negativo entre todos os modelos, indica maior tendéncia
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Figura 9 — Estimativa de T\0q (amarelo) sobreposta aos dados reais (azul) vs. dia do ano para os
modelos: (a) RF, (b) RL, (c) KNN, (d) XGBoost.

(a) RF (b) RL

Temperatura do Médulo (Teq) [°C]

Q 50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350
Dias do ano

Fonte: Elaborado pelo autor.

de subestimacao sistemadtica da temperatura, particularmente durante periodos de alta irradiancia.

4.3 Modelos fisicos de referéncia

Para estabelecer benchmarks cientificos robustos e quantificar adequadamente os
ganhos proporcionados pelos métodos de ML, foram implementados trés modelos fisico-
semiempiricos consolidados na literatura: Ross, Faiman e PVsyst. Estes modelos apresentam
complexidade crescente na representacao dos mecanismos de transferéncia de calor e serviram
como linha de base para avaliar sistematicamente o desempenho dos algoritmos de ML na
estimativa de T,,,,4.

Os trés modelos foram otimizados utilizando o conjunto de treinamento através de

técnicas de minimizacdo. O modelo de Ross foi calibrado por minimos quadrados restritos?,

3 0 método de minimos quadrados restritos é uma técnica de otimizacdo que minimiza a soma dos quadrados

dos residuos (diferengas entre valores observados e estimados) sujeita a restricdes nos parametros (LAWSON;
HANSON, 1995). No contexto de modelagem térmica, essas restricdes garantem que os coeficientes estimados
respeitem limites fisicos conhecidos, como positividade de coeficientes de transferéncia de calor ou faixas tipicas
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enquanto os modelos de Faiman e PVsyst utilizaram evolucao diferencial (differential evolution)
devido a sua natureza nio-linear. O modelo de Ross segue a formulacdo da Equagado 2.8, onde
r representa o coeficiente de proporcionalidade entre irradidncia e elevacdo de temperatura,
otimizado em r = 0,0283 °C-m?/W.

Os modelos de Faiman e PVsyst compartilham estrutura andloga de balanco de
energia, incorporando explicitamente o efeito de V,, na dissipagdo térmica. Para o modelo de
Faiman, a otimizago estocdstica resultou nos parametros empiricos Uy = 35,26 W/(m?-K) e
Uy = 0,554 W-s/(m?-K). J4 no modelo PVsyst, que contabiliza ativamente as perdas 6pticas e a
conversao elétrica, adotou-se a absortividade tipica do médulo de silicio (o = 0,90) e a eficiéncia
nominal da placa (n = 17%). Com o acoplamento fisico no numerador, os parimetros de perda
térmica otimizados convergiram para u, = 26,34 W/(m?-K) e u, = 0,414 W-s/(m’-K). A
diferenca de magnitude entre os coeficientes das duas abordagens reflete a corre¢ao do balango
fisico no modelo PVsyst: ao descontar a fracdo da irradincia ndo convertida em calor, o modelo
passa a exigir coeficientes de dissipacdo térmica proporcionalmente menores para representar o
mesmo aquecimento observado nos dados experimentais.

A Tabela 5 apresenta as métricas de desempenho dos trés modelos fisico-semiempiricos
avaliados no conjunto de teste, correspondente a 50% dos dados temporalmente posteriores ao

treinamento.

Tabela 5 —Desempenho dos modelos fisico-semiempiricos de referéncia no conjunto de teste
Modelo MAE (°C) RMSE (°C) MBE (°C) P95 (°C) nRMSE (%) R?

Ross 3,5722 4,9128 -1,8606 10,81 10,09 0,6515
Faiman 3,5692 4,9105 -1,8559 10,82 10,08 0,6518
PVsyst 3,5690 4,9110 -1,8560 10,82 10,08 0,6518

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados revelam desempenho praticamente equivalente entre os trés modelos,
com os modelos de Faiman e PVsyst apresentando métricas idénticas até a quarta casa decimal
devido a sua formulacdo matematicamente equivalente. O modelo de Ross apresenta desempe-
nho marginalmente inferior, com diferenca de apenas 0,0023°C no RMSE. Todos os modelos
fisicos alcangaram MAE de aproximadamente 3,57°C e coeficiente de determinagio R? ~ 0,65,
indicando capacidade de explicar cerca de 65% da variancia de 7},,,.

Um aspecto critico observado € o viés sistemdtico negativo em todos os modelos

reportadas na literatura, evitando solugdes matematicamente validas mas fisicamente inconsistentes.
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fisicos, com MBE ~ —1,86°C, evidenciando tendéncia consistente de subestimacao de 7;,,4.
Este comportamento sugere limitagdes das formulacgdes fisicas simplificadas em capturar comple-
tamente os mecanismos de aquecimento, particularmente em condi¢des de alta irradiincia solar.
O percentil 95 do erro absoluto préximo a 10,8°C indica que 5% das estimativas apresentam
desvios superiores a este valor, representando situacdes desafiadoras para os modelos baseados
exclusivamente em principios fisicos.

O nRMSE de aproximadamente 10% estabelece linha de base para avaliacdo dos
modelos de ML, que deverdo superar este desempenho para justificar sua complexidade adicional.
A similaridade entre Faiman e PVsyst confirma que a incorporagdo explicita de V,, melhora
minimamente a capacidade preditiva em relacdo ao modelo de Ross, sugerindo que outros fatores
nio modelados como radiacdo de onda longa, propriedades espectrais da irradiancia e efeitos de
sujidade possam ser mais relevantes para reduzir o erro sistematico observado.

A Figura 10 apresenta os graficos de dispersao comparativos entre valores observados
e preditos pelos trés modelos de referéncia: Ross, Faiman e PVsyst. Esta andlise abrangente
permite avaliar o desempenho tanto dos modelos estatisticos lineares quanto dos modelos fisicos

estabelecidos na literatura.

4.4 Modelagem hibrida

Para explorar o potencial combinado de conhecimento fisico e aprendizado de dados,
foram desenvolvidos modelos semiempiricos baseados em trés formas gerais de correlagdes
descritas na literatura (SANTOS et al., 2021): linear, ndo-linear e racional. Essas abordagens
combinam fundamentos tedricos de transferéncia de calor com ajustes empiricos calibrados
localmente através de otimiza¢do numérica robusta, visando balancear precisdo preditiva e
interpretabilidade fisica dos parametros obtidos.

A correlacdo linear adapta a forma geral da Equagdo 2.5, eliminando o termo de
temperatura de back-surface (a4 = 0) e normalizando G para melhor condicionamento numérico:

. G
Tinoa = ao+a1Ty+az <m) + a3V, 4.1)

onde a normaliza¢do G /1000 reduz a magnitude da irradiancia de [10, 1250] W/m? para [0,001, 1,25],
melhorando a estabilidade do algoritmo de minimos quadrados restritos. Os limites impostos fo-

ram agp € [—50,50], a; € [0,2], ap € [0,100] e a3 € [—10,0], garantindo coeficientes fisicamente
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Figura 10 — Comparacio entre Tj,,q € T}noq nos modelos de referéncia.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
consistentes.

A correlacdo ndo-linear simplifica a forma geral da equacdo 2.6, linearizando os
expoentes (g1 = g2 = g3 = 1), removendo o termo exponencial com V,, e mantendo apenas

produtos de primeira ordem:

N G G
Tnod =bo+b1T,+C (dy +d2Vyy +e1) (m) (&) (62 +hAHTa+ 12 (W) +f3Vw> 4.2)

Esta formulagdo reduz de 16 para 11 pardmetros otimizaveis [by,b1,C1,d;,da,e1,C,
e, f1, 2, f3], calibrados via algoritmo de Levenberg-Marquardt com até 10.000 avaliacdes de
funcdo. A normalizacdo de G foi mantida consistentemente para evitar problemas de escala
numérica durante a convergéncia, enquanto a simplificacdo estrutural preserva a capacidade de
capturar interagdes ndo lineares entre varidveis.

A correlacdo racional mantém a estrutura da equacao 2.7, mas adota normaliza¢do

seletiva: G original no numerador (h,G) para preservar a proporcionalidade direta com o
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aquecimento radiativo, e irradidncia normalizada no denominador (rn;G/1000) para estabilidade
numérica:
Fopg = 1 Ta TG 4.3)
mj+np (m)

Esta formulagio hibrida com 4 pardmetros [hi,hy,my,n;| oferece limites assin-
téticos realistas em alta irradiincia, evitando divergéncias numéricas comuns em modelos
puramente racionais. Os limites impostos foram h; € [0,1,3,0], &, € [0,001,0,1] °C - m?/W,
my € [0,1,10,0] e n; € [—500,500], com prote¢do contra divisdo por zero através de clipping
para |denominador| < 10710,

Funcgdes de validacdo automatica foram implementadas para garantir valores com
base no clima local: T, € [21,7,39] °C, G € [10,1250] W/m? e V,, € [0,15] m/s, eliminando

outliers e erros de medi¢do antes do processamento.
4.4.1 Desempenho dos modelos semiempiricos com correlacdes hibridas

A Tabela 6 apresenta o desempenho dos modelos semiempiricos otimizados avali-
ados no conjunto de teste, correspondente aos 50% dos dados temporalmente posteriores ao

treinamento.

Tabela 6 — Desempenho dos modelos semiempiricos com correlagdes hibridas no conjunto de
teste

Modelo MAE (°C) RMSE (°C) MBE (°C) R? P95(Je|) °C) nRMSE (%)
Correlagdo linear (4.1) 2,7833 3,5986 -0,5965 0,8130 7,2400 7,3936
Correlag@o nao-linear (4.2) 2,7833 3,5987 -0,5969 0,8130 7,2418 7,3939
Correlagdo racional (4.3) 2,8265 3,7097 -0,4373  0,8013 71,5877 7,6218

Fonte: Elaborado pelo autor.

As trés correlagdes hibridas demonstraram desempenho superior aos modelos fisicos
de referéncia analisados na sec¢do anterior, com erro médio absoluto consistente entre 2,78 °C e
2,83 °C. A correlacdo linear (Equacgdo 4.1) e a ndo-linear (Equacdo 4.2) alcangaram os melhores
desempenhos gerais, capazes de explicar 81,3% da variancia de T,,,,4.

Na correlagdo linear (Equacao 4.1), os parametros otimizados ag = —11,26, a; =
1,57, a; = 17,06 e a3 = —0,007 revelam intercepto negativo compensado por forte dependéncia

de T, (coeficiente proximo a 1,6) e contribuicdo significativa da irradidncia normalizada, enquanto
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o efeito do vento é praticamente desprezivel (a3 ~ 0), confirmando andlises anteriores do
microclima urbano.

Apesar da correlacdo linear compartilhar a mesma natureza matemética do modelo
de RL avaliado na Sec¢do 4.2, observa-se uma diferenca de desempenho preditivo: a RL obteve
RMSE de 3,24 °C, enquanto a correlacdo linear alcancou 3,60 °C. Esta discrepancia é explicada
por dois fatores metodolégicos fundamentais que ilustram o compromisso entre ajuste estatistico
e fidelidade fisica. Primeiro, a dimensionalidade do espago de caracteristicas: o modelo RL foi
treinado com cinco varidveis preditoras (incluindo os angulos zenital e azimutal, que atuam como
marcadores da inércia térmica ao longo do dia), enquanto a correlagdo empirica utiliza apenas
as trés varidveis termodindmicas primdrias (7, G e V,,). Segundo, a natureza da otimizagdo: a
RL realiza uma minimizagao irrestrita do erro (puramente orientada aos dados), ao passo que a
correlacdo linear foi otimizada por minimos quadrados restritos (impondo limites como a3 < 0
para o vento). Isso demonstra que o modelo semiempirico restringe uma pequena fragao do
ajuste estatistico em prol da consisténcia termodinamica estrita dos seus parametros.

A correlacdo ndo-linear, apesar de sua complexidade com 11 pardmetros otimizaveis,
apresentou desempenho estatisticamente equivalente a correlacao linear. A diferenca de apenas
0,0004 °C no RMSE (sendo 3,5986 °C para a linear e 3,5990 °C para a nao-linear) indica
que os termos ndo-lineares adicionais ndo proporcionaram ganho preditivo significativo para o
conjunto de dados estudado. Isso sugere que a relagcdo entre varidveis ambientais e a 7,4 pode
ser adequadamente capturada por um modelo linear bem calibrado nas condi¢des semidridas
analisadas. Este resultado tem implicacdes préticas importantes, favorecendo modelos mais
simples com menor risco de sobreajuste e maior facilidade de implementagdo em sistemas de
monitoramento em tempo real.

A correlacdo racional (Equacgio 4.3) apresentou desempenho ligeiramente inferior
aos modelos lineares, com RMSE de 3,7097 °C e R? de 0,8013, porém demonstrou vantagem
importante na reducdo do viés sistemdatico. O MBE de —0,4373 °C representa o menor viés entre
todos os modelos avaliados, indicando maior equilibrio entre subestimagao e superestimacao
ao longo da faixa operacional. Os pardmetros otimizados /1 = 2,76, hy = 0,0494 °C -m? /W,
mp = 2,30 e ny = 0,123 resultaram em um modelo com comportamento assintético fisicamente
realista em alta irradiancia, evitando divergéncias numéricas comuns em correlagdes puramente
racionais.

A convergéncia do parametro n; para valor proximo a zero (0,123) indica que o
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denominador m; 4+ n;(G/1000) ~ 2,30 + 0,123(G/1000) apresenta dependéncia muito fraca
da irradiancia. Para G = 1000 W/m?, o termo n;(G/1000) = 0,123 representa apenas 5,3%
do denominador total, sugerindo que a formulacdo racional se aproxima de comportamento
essencialmente linear nas condi¢des estudadas. Este resultado corrobora a equivaléncia observada
entre as equagdes 4.1 e 4.2, indicando que correlagdes lineares otimizadas podem ser tao eficazes

quanto modelos nao-lineares complexos para estimativa de 7,,; em clima semidrido.
4.4.2 Andlise da importdncia das varidveis

Previamente a constru¢do dos modelos hibridos, realizou-se anélise sistemadtica da
contribuicdo relativa de cada varidvel de entrada para os modelos de ML. Esta etapa é fundamental
para orientar a integracdo entre conhecimento fisico e aprendizado empirico, identificando quais
varidveis meteoroldgicas apresentam maior poder preditivo sob perspectiva puramente baseada
em dados.

Para os modelos baseados em arvores (RF e XGBoost), utilizou-se a métrica nativa
de feature importance, que quantifica a redu¢do média de impureza de Gini atribuivel a cada
varidvel. Para 0 modelo KNN, empregou-se anélise por permutacdo com 10 repeti¢des, medindo
a degradacao do erro médio quadratico ao embaralhar aleatoriamente os valores de cada feature.

Os resultados revelaram padrdes consistentes entre os diferentes algoritmos nao-
lineares. O modelo KNN, utilizando andlise de permutagdo, apresentou uma distribuicao
ligeiramente diferente dos modelos em 4drvore, atribuindo maior peso relativo a 7, e aos angulos
solares. Esta diferenca pode ser compreendida pela natureza do algoritmo KNN, que € mais
sensivel a variagdes locais dos dados e distancias euclidianas no espaco de features, capturando
dependéncias nio-lineares de forma distinta das arvores de decisao.

A Tabela 7 apresenta um resumo das importancias relativas para os trés melhores
modelos de ML analisados. Observa-se que G e T, emergem como os fatores dominantes nos
modelos baseados em arvores (RF e XGBoost), respondendo juntos por uma fatia expressiva
da importancia total (exatamente 73,78% no RF e 80,66% no XGBoost). Os angulos solares
contribuem de forma secundéria (25,55% e 18,61% combinados para RF e XGBoost, respectiva-
mente), capturando os efeitos dinamicos da geometria solar, inércia térmica ao longo do dia e
possiveis sombreamentos. No modelo KNN, a temperatura ambiente assume o protagonismo
isolado (47,63%), embora a soma com a irradiancia ainda represente a maior forca preditiva do

algoritmo (63,47%).
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Tabela 7 — Importancia relativa das varidveis meteorologicas nos modelos de ML.
Variavel RF (%) XGBoost (%) KNN (%)

G 41,16 50,81 15,84
T, 32,62 29,85 47,63
azimuth 17,26 13,78 18,10
zenith 8,29 4,83 10,63
Vi 0,67 0,74 1,38

Fonte: Elaborado pelo autor.

Concomitantemente, V,, apresentou importancia estritamente marginal em todos
os algoritmos avaliados (0,67%, 0,74% e 1,38% para RF, XGBoost e KNN, respectivamente).
Diferentemente do que se poderia supor para um campo aberto em regido semidrida, este
fendmeno atesta a capacidade dos algoritmos de ML de mapearem independentemente as
limita¢des fisicas do microclima local. Conforme elucidado nas Secdes 4.1.4 e 4.4, as analises
dos dados coletados no LEA-UFC revelaram uma velocidade de vento fortemente atenuada pela
rugosidade do ambiente urbano, com média de 0,2 m/s € maximo absoluto limitando-se a 1,5
m/s.

O "desprezo"estatistico da varidvel edlica por parte dos modelos de ML corrobora
perfeitamente as descobertas da modelagem fisica e semiempirica (onde os coeficientes convec-
tivos Uj e u, e o parametro a3 também convergiram para valores quase nulos). Isso prova de
forma inequivoca cruzada que, sob as condicdes de contorno experimentais deste trabalho, o
balanco térmico do médulo FV € ditado em grande parcela pela carga radiativa e por 7, sendo a
convecg¢ao forcada um efeito de resfriamento de segunda ordem.

Estes resultados refor¢cam a validade das correlacdes semiempiricas desenvolvidas
na Secdo 4.4.1, nas quais G e T, s@o explicitamente parametrizados com coeficientes otimizados,
enquanto V,, aparece com influéncia baixa ou nula em alguns formalismos, alinhando-se com as

descobertas de importancia empirica aqui apresentadas.

4.5 Analise comparativa de desempenho

Esta secdo consolida os resultados obtidos nas etapas anteriores, comparando o
desempenho de todos os modelos avaliados: algoritmos de ML (Sec¢ao 4.2), modelos fisico de
referéncia (Secdo 4.3) e correlacdoes semiempiricas hibridas (Secao 4.4). A andlise utiliza o
conjunto de teste, garantindo avaliacao isenta de viés de treinamento. As métricas consideradas

incluem MAE, RMSE, MBE, R2 e nRMSE.
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Os resultados evidenciam a superioridade dos algoritmos de ML, com destaque
para o KNN e RF. Esta performance representa melhoria substancial comparada ao melhor
modelo fisico de referéncia (PVsyst), demonstrando reducio de aproximadamente 77% no erro
absoluto médio (KNN) e 71% no erro quadritico médio. O algoritmo de RL, embora apresente
desempenho inferior aos demais métodos de ML (MAE = 2,55°C, RMSE = 3,24°C), ainda
supera significativamente os modelos fisicos convencionais, com reducdo de 29% no MAE.

A Figura 11 apresenta uma comparagdo visual direta entre todos os modelos ava-
liados, considerando simultaneamente as métricas MAE e RMSE para andlise abrangente do
desempenho preditivo. Os modelos de ML demonstram superioridade clara em ambas as métri-
cas, com destaque para KNN, RF e XGBoost. As correlagdes hibridas apresentam desempenho

intermedidrio, enquanto os modelos fisicos de referéncia exibem os maiores erros.

Figura 11 — Comparacdo do desempenho de todos os modelos avaliados considerando MAE e
RMSE.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os modelos fisico-semiempiricos de referéncia (Ross, Faiman e PVsyst) apresenta-
ram erros similares entre si (MAE = 3,57°C, RMSE ~ 4,91°C), com viés sistematico negativo
significativo (MBE ~ —1,86°C), indicando tendéncia de subestimac¢do da temperatura do mo-
dulo. Este comportamento pode ser atribuido a parametrizagao genérica desses modelos, que
ndo foram especificamente calibrados para as condi¢des climdticas do semidrido cearense carac-
teristicas do LEA-UFC, marcadas por alta G (média de 650 W/m? durante estacdo seca) e baixo
Vyy(média de 0,2 m/s devido a configuragc@o urbana do campus).

As correlacdes semiempiricas hibridas desenvolvidas neste trabalho (Linear, Nao-
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Linear e Racional) apresentaram desempenho superior aos modelos fisicos de referéncia, com
MAE de 2,78-2,83°C, RMSE de 3,60-3,71°C e R2 de 0,80-0,81, representando melhoria de
aproximadamente 22% no MAE comparado aos modelos convencionais. A correlacdo nao-
linear (4.2) destacou-se marginalmente com o menor erro (MAE = 2,78°C, RMSE = 3,60°C),
seguida pela correlacdo linear (4.1) com desempenho praticamente equivalente (MAE = 2,78°C,
RMSE = 3,60°C). Importante ressaltar que essas correlacdes apresentaram viés sistematico
significativamente reduzido (MBE entre —0,44°C e —0,60°C), representando redugdo superior a
68% em relacdo aos modelos fisicos de referéncia, evidenciando melhor adequacgdo as condicdes
locais de operacdo dos médulos FV estudados. A Tabela 8 sintetiza as vantagens e limitagdes
inerentes a cada algoritmo, avaliadas sob a 6tica da aplicabilidade na engenharia. Para padronizar
a andlise, os critérios foram formulados de modo que maiores pontuagdes reflitam caracteristicas

operacionais mais desejaveis.

Tabela 8 — Comparagdo qualitativa entre os modelos de ML avaliados.

Critério de Avaliacao RL KNN RF  XGBoost
Desempenho preditivo (Acurécia + +++ 4+ ++
local)

Interpretabilidade global do +++ + ++ ++
modelo

Robustez a escala dos dados ++ + +++ +++
Facilidade de parametrizagdo +++ ++ + +
Flexibilidade para novas ++ ++  +++ +++
variaveis

Eficiéncia computacional +++ + ++ +++
(Inferéncia)

Portabilidade e uso de memoéria ~ ++ + + ++ ++

Fonte: Elaborado pelo autor.
Nota: A escala indica o grau de vantagem/desempenho do modelo naquele critério: + + + (Alto /
Excelente); ++ (Moderado / Bom); + (Baixo / Limitado).

O critério de flexibilidade para incorporacao de novas varidveis avalia a capacidade
matematica de cada algoritmo em assimilar preditores ambientais extras (como umidade relativa
ou indice de sujidade) sem a necessidade de reestruturacdo analitica. Ao contrdrio das correlagdes
fisicas, que exigem a deducdo de uma nova equacio governante para cada fendmeno incluido, os
modelos de ML requerem apenas a expansao da matriz de features. Neste aspecto, os modelos
baseados em arvores (RF e XGBoost) recebem pontuacdo méxima (+ + +), pois possuem
mecanismos nativos de selecao (como o ganho de informacao) que isolam preditores ruidosos,

além de possuirem alta robustez a escala dos dados, dispensando a normalizagdo. Por outro lado,
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a RL e o KNN, embora aceitem novas entradas prontamente, apresentam baixa robustez a escala
(+), exigindo re-normalizagdo rigorosa para que o cdlculo de distincias ou os pesos lineares ndo
sejam enviesados por grandezas de magnitudes distintas.

Ademais, a eficiéncia computacional de inferéncia e a portabilidade (uso de memdria)
revelam compromissos importantes para a aplicacao industrial. Embora o KNN tenha apresentado
o melhor desempenho preditivo neste estudo, sua natureza baseada em instancias (lazy learning)
exige que todo o conjunto de dados histéricos seja armazenado em memoria para o cdlculo de
distancias a cada nova predi¢do, limitando sua portabilidade (+). Em contrapartida, algoritmos
como a RL e o XGBoost, uma vez treinados, resultam em vetores de pesos ou matrizes de
decisdo altamente otimizadas, permitindo execucdo em fracdes de milissegundo e viabilizando
sua implantacao direta (deploy) em microcontroladores, inversores fotovoltaicos ou sistemas de
monitoramento embarcados com restricdo de hardware.

A andlise qualitativa revela compromissos importantes entre as abordagens de mode-
lagem. Embora os algoritmos de ML apresentem capacidade preditiva indubitavelmente superior,
os modelos fisicos mantém vantagens inegdveis em termos de aplicabilidade direta na inddstria
FV (mediante implementacdo imediata em softwares comerciais de simulacao como PVsyst
(PVsyst SA, 2023; IEA PVPS Task 13, 2017), HelioScope (LABS, 2014) e plataformas baseadas
em Meteonorm (Meteotest AG, 2023)) e interpretabilidade analitica explicita, visto que seus
parametros possuem significado termodinamico real.

Neste contexto, embora o0 modelo KNN tenha alcancado o melhor desempenho pre-
ditivo quantitativo (menor RMSE global), o RF emerge como o ponto de equilibrio metodoldgico
mais favordvel da pesquisa. Operacionalmente, a razodvel interpretabilidade do RF decorre
da sua capacidade matemadtica nativa de quantificar a importancia de cada varidvel — extraida
diretamente da reducdo da impureza (ganho de informacao) nos nos de suas arvores durante o
treinamento, o que gerou os percentuais apresentados na Tabela 7. O KNN, em contrapartida,
atua como uma "caixa preta"geométrica baseada no célculo de distancias, dificultando a extragdo
de sentido fisico. Além disso, a flexibilidade operacional do RF permite a incorporagdo de novas
features (como indices de sujidade ou umidade) bastando adiciona-las como novas colunas na
matriz de dados de treinamento, sem qualquer necessidade de reformular equagdes governantes
ou deduzir novos denominadores fisicos.

Por fim, os resultados refor¢am a eficdcia primdria das técnicas de ML para a estima-

tiva de 7,,,¢ em condicdes de clima semidrido. A capacidade computacional desses modelos de
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capturar interacdes ndo lineares complexas entre varidveis meteoroldgicas e temporais, contribuiu
significativamente para o aumento da acurdcia. Isso fica evidenciado pela reducdo substancial do
erro preditivo em comparagao aos modelos fisicos e semiempiricos otimizados, consolidando
os algoritmos de aprendizado supervisionado nao apenas como alternativas vidveis, mas como
ferramentas analiticas de superioridade comprovada para o monitoramento térmico em plantas
FV inseridas em microclimas urbanos.

Por fim, embora os modelos de ML apresentem maior precisdo, os modelos fisico-
semiempiricos mantém sua relevancia como ferramentas de referéncia, especialmente em contex-
tos de dimensionamento preliminar de sistemas FV, andlises de viabilidade técnico-econdmica
em fase de projeto ou em situagdes com disponibilidade limitada de dados histéricos para

treinamento de algoritmos de aprendizado supervisionado.
4.5.1 Fatores determinantes do desempenho relativo dos modelos

A andlise comparativa apresentada nas seg¢oes anteriores revelou diferencas marcantes
de desempenho entre modelos de ML, correlacdes hibridas e formulagdes fisicas convencionais.
Esta secao aprofunda os mecanismos subjacentes a essas disparidades, explorando como caracte-
risticas especificas do clima semidrido analisado e propriedades intrinsecas de cada abordagem

de modelagem contribuiram para os resultados observados.
4.5.1.1 Previsibilidade climdtica e cobertura do espaco de estados

O clima semidrido cearense apresenta padrdes sazonais altamente estruturados e
repetitivos, conforme caracterizado na Secdo 4.1. A sazonalidade pluviométrica bem definida,
caracteristica da regido, estabelece ciclo bindrio previsivel: periodos de estacdo seca com céu
predominantemente limpo e irradiAncia média de 650 W/m?, alternando com estacio chuvosa
caracterizada por aumento de nebulosidade e redu¢do de 20-30% na irradidncia incidente. Esta
estrutura ciclica, combinada com baixa amplitude térmica anual (3—4°C entre médias mensais)
tipica de regides semidridas, reduz substancialmente a variabilidade interanual e a ocorréncia de
eventos meteoroldgicos extremos nao previstos.

O conjunto de dados coletado capturou completamente dois ciclos sazonais que
mapeiam as condi¢des operacionais tipicas dos mdédulos FV no semiarido. Esta densidade
amostral, distribuida ao longo de todas as horas do dia (8h—17h) e estacdes do ano, permitiu

aos modelos de ML explorar praticamente todo o espago de estados meteoroldgicos relevantes:
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combinagdes de G € [10,1250] W/m?, T, € [21,7,39,0]°C, V,, € [0,15] m/s e posi¢des solares
caracteristicas da latitude 3,74°S.

Durante a fase de teste, os modelos de ML raramente encontraram condi¢des clima-
ticas ndo representadas no conjunto de treinamento. A estabilidade climética e a repetitividade
sazonal implicam que configuracdes meteoroldgicas observadas em janeiro de 2024, por exem-
plo, apresentam alta similaridade com aquelas de janeiro de 2025, permitindo que algoritmos
supervisionados realizem interpolacio local com boa precisdo. Esta caracteristica contrasta
fortemente com climas temperados ou de mongdes irregulares, onde eventos extremos (ondas de
calor inesperadas, tempestades convectivas isoladas) podem introduzir estados do sistema fora
da distribui¢do de treino, degradando significativamente o desempenho de modelos puramente

empiricos (TUCCI et al., 2024; VOYANT et al., 2017).
4.5.1.2  Auto-calibracdo matemdtica versus parametrizacdo generalista

A superioridade dos modelos de ML em relagdo aos modelos fisicos convencionais
reflete fundamentalmente diferencas nas estratégias de ajuste aos dados locais. Modelos fisicos
baseiam-se em equacgdes derivadas de primeiros principios termodinamicos (balanco radiativo-
convectivo), cujos coeficientes sdo frequentemente determinados em condi¢des controladas de
laboratdrio ou calibrados para climas temperados.

A andlise dos modelos fisicos ilustra perfeitamente este fendmeno: o modelo de Fai-
man com parametros originais (Up = 25,00 W/(m?-K), U; = 6,84 W -s/(m? -K)) apresentou ele-
vados valores de erro (RMSE = 7,15 °C, MBE = 42,92 °C), superestimando sistematicamente a
Tinod nas condi¢des estudadas. A otimizagdo local via algoritmo de evolugdo diferencial resultou
em pardmetros significativamente diferentes (U = 35,26 W/(m?-K), U; = 0,55 W-s/(m?-K)),
reduzindo o RMSE original em 31,3%. A queda drastica do parametro U; (coeficiente convectivo
do vento) de 6,84 para 0,55 ratifica que o resfriamento edlico € substancialmente menos eficaz
neste experimento devido a combinagdo de velocidades de vento severamente atenuadas (média
de 0,2 m/s), configuracdo urbana do LEA-UFC e elevada T, que diminui de forma continua o
gradiente térmico médulo—ambiente.

Os modelos de ML realizam implicitamente essa “auto-calibracdo” durante o treina-
mento supervisionado, operando sob diferentes paradigmas de aprendizado adaptativo orientados
aos dados. Algoritmos baseados em arvores, por exemplo, ajustam milhares de pesos e estruturas

hierdrquicas complexas minimizando func¢des de perda via gradiente descendente ou particiona-



77

mento recursivo do espaco de features. O modelo KNN, por sua vez, alcanga a auto-calibragao
de maneira topoldgica, baseada em instancias (lazy learning): ele utiliza o proprio histérico de
medigdes locais como um mapa multidimensional do clima, estimando a 7,,,; ao resgatar as
respostas térmicas dos momentos passados mais meteorologicamente semelhantes a cada ins-
tante consultado. Independentemente do mecanismo, essa plasticidade inerente ao aprendizado
estatistico permite que os algoritmos assimilem as particularidades do microclima do LEA-UFC
com uma flexibilidade incomparavelmente superior a dos modelos fisicos e suas formulag¢des

matematicas restritas a poucos parametros globais.
4.5.1.3 Captura de ndo-linearidades e interagoes locais

A relagdo entre varidveis meteoroldgicas e 7,4 exibe ndo-linearidades complexas
frequentemente sub-representadas em formulagdes fisicas simplificadas. A correlacao linear
otimizada (Equagao 4.1), embora superior aos modelos fisicos de referéncia (MAE de 2,78 °C
contra ~ 3,57 °C dos modelos de balanco térmico calibrados localmente), ainda assume pro-
porcionalidade estrita entre T, G e T,,,4, ignorando efeitos de saturacdo térmica, acoplamentos
quadréticos e dependéncias condicionais.

Modelos ensemble baseados em drvores (RF, XGBoost) capturam naturalmente essas
nao-linearidades sem especificagdo prévia da forma funcional. A Tabela 7 revela que G e Ta
respondem conjuntamente por 70-80% da importancia preditiva nos modelos em arvore, mas a
contribui¢do relativa varia condicionalmente: XGBoost atribui maior peso a G (50,81%) que a
Ta (29,85%), enquanto KNN inverte essa hierarquia (G: 15,84%, Ta: 47,63%). Esta divergéncia
reflete diferencas algoritmicas na deteccao de interacdes: arvores de decisdo identificam limiares
de irradiancia onde o comportamento térmico muda qualitativamente, enquanto KNN captura
vizinhangas locais no espago multivariado onde pequenas variagdes em 7Ta induzem transi¢coes
de fase no resfriamento convectivo.

Em condi¢des de alta irradiancia (G > 900 W/m?) e vento nulo (Vw < 0,5 m/s),
observadas frequentemente durante estagdo seca, T;,,s pode exceder 60°C (maximo registrado:
67,3°C). Neste regime, a radiacdo de onda longa emitida pelo médulo cresce com Trﬁod (Lei
de Stefan-Boltzmann), introduzindo nao-linearidade forte ndo capturada por modelos lineares
mas implicitamente aprendida por RF através de splits condicionais em nds profundos das
arvores. Similarmente, a interagdo entre baixo Vw e alta Ta em ambiente urbano obstruido

reduz o coeficiente de transferéncia de calor convectivo de forma nao-linear, efeito detectado
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automaticamente por algoritmos de boosting mas ignorado em formulagdes que assumem U

constante.
4.5.1.4 Modelos hibridos: equilibrio entre interpretabilidade fisica e desempenho

As correlagdes semiempiricas hibridas (Secao 4.4) demonstraram desempenho in-
termediario (MAE = 2,78-2,83°C, R? = 0,80-0,81), posicionando-se estrategicamente entre
a rigidez dos modelos fisicos puros e a opacidade dos algoritmos de ML. A correlacio linear
(Equagdo 4.3), com apenas 4 parametros otimizados (ag, a1, a2, a3), alcancou RMSE de 3,60°C,
representando reducdo de 27% em relacdo ao modelo de Ross (RMSE = 4,91°C) mantendo
estrutura interpretdvel: o coeficiente a; = 1,57 quantifica diretamente a contribuicio térmica de
Ta, enquanto a, = 17,06 expressa o aquecimento por unidade de irradidncia normalizada.

Este balanceamento entre flexibilidade e transparéncia fisica torna modelos hibridos
particularmente adequados para aplicagdes que demandam rastreabilidade de previsdes, como
certificacdo de sistemas FV, validacdo experimental de teorias de transferéncia de calor ou andlises
de sensibilidade regulatéria. O parametro a3 ~ 0 na correlacdo linear confirma quantitativamente
a baixa influéncia do vento observada empiricamente, fornecendo evidéncia numérica direta (ndo
apenas importancia relativa em ensemble black-box) de que Vw contribui negligivelmente nas
condicdes especificas do LEA-UFC.

A equivaléncia de desempenho entre correlacao linear e nao-linear (RMSE diferindo
apenas 0,0004°C) sugere que, nas condi¢des semidridas estudadas, relagdes entre varidveis
meteoroldgicas e 7,4 sdo suficientemente proximas da linearidade local para que termos de
interacdo complexos ndo agreguem valor preditivo significativo. Este resultado contrasta com
observagdes em climas temperados varidveis, onde acoplamentos ndo-lineares entre umidade
relativa, precipitacdo e ventos turbulentos podem exigir formula¢des de ordem superior. A
simplicidade das relagdes lineares no semidrido cearense reflete a domindncia de mecanismos
termodindmicos elementares (irradiancia, conducao através do encapsulamento) sobre processos
secunddrios (conveccao forgada varidvel, evaporacdo superficial).

A instalagdo experimental do LEA-UFC apresenta caracteristicas de microclima
urbano que desafiam a aplicacdo direta de formulagdes fisicas com parametrizaciao padrao. Como
esses modelos de referéncia foram concebidos predominantemente para condi¢cdes macroclima-
ticas de campo aberto e regimes de vento desobstruidos, eles apresentam limitagdes inerentes

ao tentar representar o balango térmico em um ambiente com barreiras aerodindmicas locais,
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conforme detalhado na Secdo 4.1.4. A posicdo do anemOmetro em drea circundada por edificios
e vegetacdo arbodrea resulta em rugosidade superficial elevada (zg ~ 0,5-1,0 m, caracteristica de
zonas urbanas densas) (WIERINGA, 1992; GRIMMOND; OKE, 1999) que reduz V), ao nivel
dos painéis. Modelos fisicos como Faiman assumem implicitamente configuracdes de campo
aberto*, onde o perfil logaritmico de vento e a camada limite atmosférica seguem formulacoes
classicas bem estabelecidas (MONIN; OBUKHOV, 1954; BUSINGER et al., 1971).

Esta discrepancia entre condi¢des de projeto e realidade operacional introduz erro
sistemdtico nos modelos fisicos: o termo Uj - Vw na Equacdo 4.2 superestima o resfriamento
convectivo porque (i) os valores de U; calibrados em campo aberto ndo capturam a reducao de
turbuléncia em ambiente obstruido e (i1) a velocidade medida (Vw ~ 1,2 m/s) ndo representa
adequadamente o escoamento efetivo sobre a superficie dos médulos, que pode ser ainda menor
devido a recirculacdo e zonas de estagnacio induzidas por obstadculos proximos.

Adicionalmente, a interacdo especifica dos ventos alisios de sudeste caracteristicos
do litoral cearense com a estrutura da bancada experimental introduz padrdes de escoamento
tridimensionais (vortices, separacdo de camada limite) ndo capturados por correlacdes unidi-
mensionais de transferéncia de calor convectivo. Modelos de ML, ao processar séries temporais
de Vw, G e Ta simultaneamente, aprendem empiricamente essas correlacoes andOmalas sem

necessidade de modelagem explicita da fluidodindmica local.
4.5.1.5 Implicacoes para generalizacdo e transferibilidade

Embora modelos de ML apresentem desempenho superior no conjunto de dados do
LEA-UFC, sua capacidade de generalizacdo para outras instalacdes FV no semidrido brasileiro
ou configuragdes experimentais distintas permanece incerta sem validag¢do cruzada geografica
(VOYANT et al., 2017; RENKEMA et al., 2024a). A dependéncia estrita de padrdes aprendidos
de dados histéricos implica que mudancgas climdticas de longo prazo (aumento gradual de Ta,
alteragdes em regimes de precipitacdo) ou eventos extremos raros (El Nifio severo) podem degra-
dar a acuricia preditiva de modelos puramente empiricos (TUCCI et al., 2024; MOHAMMED
etal.,2019a).

Em contraste, modelos fisicos, embora menos precisos nas condi¢des especificas

estudadas, mantém interpretabilidade termodinamica que facilita adaptacdo a novos contextos

4 Terrenos com baixa rugosidade superficial (zo < 0,1 m), tipicos de dreas agricolas ou desérticas com vegetacio
esparsa (STULL, 1988; KAIMAL; FINNIGAN, 1994).
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(FAIMAN, 2008; SKOPLAKI; PALYVOS, 2009): um engenheiro pode ajustar Uy e U; com base
em medi¢des curtas de campo ou simulagdes CFD da geometria local (BARYKINA; HAMMER,
2017a), processo mais direto que re-treinar redes neurais profundas com novas amostras. Este
compromisso entre acurdcia local e portabilidade sugere estratégia hibrida para aplicacdes
industriais (SANTOS et al., 2024): utilizar modelos fisicos para dimensionamento preliminar
e andlises de viabilidade em fase de projeto (quando dados locais sdo escassos), seguido por
calibracdo de algoritmos de ML apds instalacdo e inicio de operagdo, quando séries temporais de
monitoramento acumulam-se.

A andlise de importancia de varidveis oferece ponte entre ambas as abordagens: a
dominancia empirica de G e Ta valida as premissas fisicas centrais de modelos termodinamicos
(SKOPLAKI; PALYVOS, 2009; CUCE et al., 2017), enquanto a baixa contribui¢do de Vw
justifica simplifica¢des estruturais que eliminam termos convectivos em instalagcdes urbanas
obstruidas, reduzindo complexidade sem comprometer fidelidade (PATEL et al., 2024b). Futuras
iteracoes de modelagem hibridas poderiam incorporar esta insight, fixando az = 0 na Equagao
4.3, eliminando Vw e redistribuindo graus de liberdade para capturar efeitos de segunda ordem
como acoplamento Ta—G ou dependéncia angular da emissividade efetiva do céu (KING et al.,

2004; MATTEI et al., 20006).
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5 CONCLUSOES

Esta dissertacdo investigou o desenvolvimento e a avaliacdo comparativa de modelos
preditivos para 7,,; em condi¢des de clima semidrido no nordeste brasileiro, utilizando dados
experimentais coletados ao longo de dois anos no LEA-UFC, em Fortaleza. O estudo confrontou
trés paradigmas de modelagem: algoritmos de ML, correlacdes semiempiricas hibridas e modelos
fisico-empiricos de balanco térmico consolidados na literatura.

Os resultados demonstraram a superioridade clara e consistente dos modelos de
ML sobre as abordagens convencionais. O algoritmo KNN alcan¢ou o melhor desempenho no
conjunto de teste, com MAE de 0,83 °C, RMSE de 1,44 °C e R? = 0,97, explicando 97% da
variancia observada em 7,,,;. Os modelos baseados em arvores de decisdo — RF e XGBoost
— confirmaram a eficdcia de métodos ensemble para capturar relacdes ndo-lineares complexas,
alcancando MAE entre 1,55 °Ce 1,70 °C. Este patamar de precisao (RMSE de 1,44 °Ca2,11°C)
insere a presente pesquisa na fronteira do estado da arte da literatura mundial, superando a faixa
tipica de erro (1,8 °C a 3,5 °C) frequentemente reportada para modelos de predi¢do térmica
em outros contextos climéticos. Em contraste, os modelos fisicos de referéncia, mesmo apds
rigorosa otimizacao local paramétrica, apresentaram desempenho inferior (MAE de ~ 3,57 °C
e RMSE de 4,91 °C), além de um viés sistemdtico negativo (MBE ~ —1,86 °C), evidenciando
tendéncia persistente de subestimacao da temperatura.

A andlise revelou que trés mecanismos principais determinam esse desempenho
diferencial. Primeiro, o clima semidrido cearense apresenta padrdes altamente estruturados, com
baixa amplitude térmica e irradiacdo constante. Esta estabilidade, combinada com o robusto
conjunto de dados (273.310 observacdes validas cobrindo dois ciclos sazonais), permitiu aos
modelos de ML mapear exaustivamente as condi¢des operacionais, realizando uma interpolagao
topoldgica com alta precisdo na fase de teste. Segundo, os modelos de ML realizam uma
auto-calibracdo intrinseca durante o treinamento, ajustando de pesos a limites de decisdo para
otimizar o desempenho local. Este processo supera os modelos fisicos de referéncia que, apesar
de calibrados empiricamente via algoritmos evolutivos, permanecem engessados por equacdes
governantes estruturalmente rigidas concebidas inicialmente para climas temperados. Terceiro,
modelos como o Random Forest capturam naturalmente dinamicas complexas sem a necessidade
de formulacao analitica prévia, contornando a dificuldade de modelar matematicamente as perdas
nao-lineares de calor do médulo para o ambiente urbano.

As correlagdes semiempiricas desenvolvidas neste trabalho posicionaram-se estrate-
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gicamente em um patamar intermedidrio, com MAE entre 2,78 °C e 2,83 °C, representando uma
melhoria de ~ 22% em relacdo aos modelos fisicos cldssicos otimizados e uma redugdo superior
a 68% no viés sistemdtico. E crucial destacar que a equivaléncia estatistica entre as correlacdes
linear e ndo-linear revelou que a relagdo multivariada ambiental em Fortaleza € suficientemente
continua para que termos matematicos de interacdo complexa ndo agreguem valor preditivo
pratico. Este resultado simplifica a implementacao na engenharia local, sugerindo a dominéancia
de mecanismos elementares (irradiancia e temperatura ambiente) sobre processos convectivos
secunddrios.

A andlise de importancia de varidveis corroborou perfeitamente esta hipétese ter-
modinamica: G e T, responderam conjuntamente por 73,8% a 80,7% da importancia preditiva
nos modelos baseados em arvores. Em contrapartida, V,, apresentou contribui¢do estritamente
marginal, inferior a 2% em todos os modelos. Este achado reflete fielmente as caracteristicas do
microclima urbano do experimento, onde o arranjo cercado por edificios e vegetacdao atua como
uma barreira aerodindmica, resultando em velocidades médias de vento severamente atenuadas
(0,2 m/s). A nulidade virtual de V, justifica e embasa a ado¢@o de simplificagdes estruturais
na modelagem de usinas fotovoltaicas de telhado (rooftop) em ambientes urbanos, reduzindo o
custo computacional e de sensoriamento sem comprometer a fidelidade.

Embora os algoritmos de ML apresentem desempenho imbativel no conjunto de
dados do LEA-UFC, a dependéncia estrita do mapeamento de dados histéricos implica que
sua generalizacdo para geografias distintas ou frente a anomalias climéticas de longo prazo
exige retreinamento. Por outro lado, modelos fisicos preservam a portabilidade e a deducédo
tedrica. Isso consolida a tese de que a estratégia mais promissora para aplicacdes na industria
fotovoltaica é a modelagem hibrida e sequencial: empregar modelos de balanco fisico calibrados
por premissas para a fase de projeto e anélise de viabilidade, migrando a planta para sistemas
supervisorios guiados por algoritmos de ML a medida que as séries temporais de monitoramento

operacional se acumulam e estabilizam.
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6 PRODUCAO CIENTIFICA DERIVADA DESTA DISSERTACAO

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram produzidos e submetidos artigos
cientificos relacionados a tematica investigada. O primeiro trabalho, intitulado A Review of
Thermal Behavior of Floating Photovoltaic Under Tropical Climates (COSTA et al., 2025), foi
publicado na revista IEEE Latin America Transactions e apresenta uma revisao abrangente do
comportamento térmico de sistemas fotovoltaicos flutuantes em clima tropical, fundamentando
discussdes tedricas correlatas a esta pesquisa.

O segundo trabalho, intitulado Machine learning models for photovoltaic modules
operating temperature estimation in semiarid climate (COSTA et al., 2026), foi aceito para
publicacdo na revista Solar Energy Advances. Este artigo € fruto direto da metodologia e
dos resultados apresentados nesta dissertac@o, validando o uso de modelos de aprendizado de
madaquina para a estimativa da temperatura de operagao de modulos fotovoltaicos em condicdes

de clima semiarido.
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