CENTRO DE TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA MECANICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA MECANICA

CLAUDEMIR COSME DA SILVA

DESEMPENHO DE METODOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA PARA
ESTIMATIVA DE TEMPERATURA DE COLETORES SOLARES COM
NANOFLUIDOS

FORTALEZA
2022



CLAUDEMIR COSME DA SILVA

DESEMPENHO DE METODOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA PARA ESTIMATIVA
DE TEMPERATURA DE COLETORES SOLARES COM NANOFLUIDOS

Dissertagao apresentada ao Programa de Pos-
Graduacdo em Engenharia Mecanica da
Universidade Federal do Ceara, como requisito
parcial a obtencdo do titulo de Mestre em
Engenharia Mecanica. Area de concentragdo:
Processos, Equipamentos e Sistemas para
Energias Renovaveis.

Orientador: Prof. Dr. Paulo Alexandre Costa
Rocha.

FORTALEZA
2022



Dados Internacionais de Catalogacdo na Publicacio
Universidade Federal do Ceard
Sistema de Bibliotecas
Gerada automaticamente pelo médulo Catalog, mediante os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

S579d Silva, Claudemir Cosme da.
Desempenho de métodos de aprendizado de maquina para estimativa de temperatura de coletores
solares com nanofluidos / Claudemir Cosme da Silva. — 2022.
57 £. : il. color.

Dissertacao (mestrado) — Universidade Federal do Ceard, Centro de Tecnologia, Programa de Pés-
Graduacdo em Engenharia Mecanica, Fortaleza, 2022.
Orientacdo: Prof. Dr. Paulo Alexandre Costa Rocha.

1. Energias Renovéveis. 2. Energia Solar. 3. Coletores Solares. 4. Nanofluidos. 5. Aprendizado de
Maiquina. I. Titulo.
CDD 620.1




CLAUDEMIR COSME DA SILVA

DESEMPENHO DE METODOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA PARA ESTIMATIVA
DE TEMPERATURA DE COLETORES SOLARES COM NANOFLUIDOS

Disserta¢do apresentada ao Programa de Poés-
Graduagdo em Engenharia Mecéanica da
Universidade Federal do Ceard, como requisito
parcial a obtencao do titulo de Mestre em
Engenharia Mecanica. Area de concentragio:
Processos, Equipamentos e Sistemas para
Energias Renovaveis.

Aprovada em: 02/08/2022.

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Paulo Alexandre Costa Rocha (Orientador)
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Dr. André Valente Bueno
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Dr. Francisco Olimpio Moura Carneiro
Universidade da Integracdo Internacional da Lusofonia Afro-Brasileira (UNILAB)



A Deus por mais esta realizacao.
A minha familia pelo incentivo e compreensao

nas horas de auséncia.



AGRADECIMENTOS

Primeiramente, agradeco a Deus, pelo dom da vida e por tornar os caminhos dificeis
possiveis de serem seguidos.

O desenvolvimento deste trabalho ndo teria sido possivel sem a ajuda e o apoio de
pessoas que contribuiram, direta ou indiretamente, entdo venho agradecer:

A minha familia pelo apoio.

Ao Prof. Dr. Paulo Alexandre Costa Rocha, por me orientar durante o trabalho de
conclusdo de curso, ensinado com paciéncia e sabedoria.

A todos os professores do Programa de Pés-graduagao em Engenharia Mecanica da
UFC, com quem aprendi conhecimentos e experiéncias.

Ao Prof. Dr. André Valente Bueno e Prof. Dr. Francisco Olimpio Moura Carneiro,
que prontamente aceitaram o convite para compor a banca, e pelas reflexdes, criticas e sugestoes

recebidas.



RESUMO

As pesquisas sobre sistemas de energias renovaveis tém aumentado significativamente, sendo
a finalidade encontrar novas fontes de energia que venham a complementar ou até mesmo
substituir as provenientes dos combustiveis fosseis, que sdo consideradas ndo renovaveis e
causam impactos ambientais. Se comparada com outras fontes de energia renovavel, a solar
vem atraindo interesse por ser considerada de facil acesso e abundante. Neste sentido, o objetivo
deste trabalho ¢ analisar o desempenho de modelos de aprendizagem de mdaquina para
estimativa de temperatura em coletores solares. Os experimentos foram realizados no
Laboratdrio de Energia Solar e Gas Natural (LESGN) avaliando o comportamento dos perfis
de temperatura de quatro concentragdes de nanoparticulas de didxido de titanio (12,5 ppm; 25
ppm; 50 ppm; 75 ppm) no periodo entre outubro e dezembro de 2018, das 06:00 as 18:00 horas,
e de nanoparticulas de prata (0,8125 ppm; 1,625 ppm; 3,25 ppm; 6,5 ppm) entre junho e outubro
de 2019, das 5:30 as 21:30 horas, dispersas em agua deionizada em um sistema de absor¢ao
direta de radiagdo solar. A correlagdo entre os preditores se baseia nas variaveis do modelo fisico
que se mostram mais relevantes. Os dados de entrada da modelagem numérica sdo: temperatura
no instante de tempo posterior, temperatura ambiente, temperatura média do nanofluido,
irradiancia solar direta, irradiancia solar global, velocidade do vento e angulo de zénite solar,
onde todos eles foram usados para estimar a temperatura final e a variagdo de temperatura do
nanofluido dioxido de titdnio dispersas em dgua deionizada, utilizando sete modelos numéricos:
Regressao de Ridge, LASSO, ElasticNet, kNN, XGBoost, MARS e Modelos agregados
Ensemble. Dentre eles, dois modelos foram utilizados como métodos de Ensemble
(combinados): Ridge ¢ MARS. A linguagem de programacdo R foi usada para a analise
estatistica das métricas de erro e classificar a porcentagem de importancia dos preditores. Os
dados foram separados em conjunto de treinamento e teste, utilizando uma validacao cruzada
de 10-fold para o conjunto de treinamento, sendo o RMSE utilizado para a escolha do modelo
com melhor desempenho. Nas concentracdes de nanoparticulas de didoxido de titanio, o kNN
mostrou o melhor desempenho RMSE para estimativa de variagdo de temperatura. O menor
RMSE foi encontrado na concentracdo de 75 ppm, com valor de 0,146 °C. Assim, o modelo
computacional apresentou uma eficiéncia 68,56% superior em relagdo ao modelo fisico. O
melhor desempenho RMSE nos estudos de nanoparticulas de prata foi encontrado na
concentragdo de 1,625 ppm em estimativa de variacdo de temperatura com o modelo Ensemble

MARS, com cerca de 0,136 °C.



Palavras-chave: Energias renovaveis; Energia solar; Coletores solares; Nanofluidos;

Aprendizado de maquina; Caret R package.



ABSTRACT

Research on renewable energy systems has increased significantly, because of the need to find
new sources of energy that will complement or even replace fossil fuels, which are considered
non-renewable and cause environmental impacts. Compared to other renewable energy sources,
solar energy has been attracting interest because it is considered easily accessible and abundant.
In this sense, the objective of this work is to analyze the performance of machine learning
models for temperature estimation in solar collectors. The experiments were carried out at the
Solar Energy and Natural Gas Laboratory (LESGN) evaluating the behavior of the temperature
profiles of four concentrations of titanium dioxide nanoparticles (12.5 ppm; 25 ppm; 50 ppm,;
75 ppm) in the period between October and December 2018, from 6:00 am to 6:00 pm, and
silver nanoparticles (0.8125 ppm; 1.625 ppm; 3.25 ppm; 6.5 ppm) between June and October
2019, from 5:30 am to 9:30 pm, dispersed in deionized water in a solar radiation direct
absorption system. The correlation between the predictors is based on the physical model
variables that are shown to be most relevant. The input data for the numerical modeling are:
temperature at the latest time step, ambient temperature, mean nanofluid temperature, direct
solar irradiance, global solar irradiance, wind speed, and solar zenith angle, all of which were
used to estimate the final temperature and temperature variation of the titanium dioxide
nanofluid dispersed in deionized water using seven numerical models: Ridge Regression,
LASSO, ElasticNet, kNN, XGBoost, MARS, and Ensemble Aggregate Models. Among them,
two models were used as Ensemble (combined) methods: Ridge and MARS. The R
programming language was applied for statistical analysis of error metrics and to rank the
importance percentage of the predictors. The data was separated into a training and test set,
using a 10-fold cross-validation for the training set, and the RMSE was used to choose the best
performing model. At the concentrations of titanium dioxide nanoparticles, KNN showed the
best RMSE performance for estimating temperature variation. The lowest RMSE was found at
a concentration of 75 ppm, with a value of 0.146 °C. Thus, the computational model showed an
efficiency 68.56% higher than the physical model. The best RMSE performance in the studies
of silver nanoparticles was found for the concentration of 1.625 ppm on the estimation of

temperature variation with the Ensemble MARS model, of about 0.136 °C.

Keywords: Renewable energy; Solar energy; Solar collectors; Nanofluids; Machine learning;

Caret R package.
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1 INTRODUCAO

As fontes alternativas de energia t€ém sido um assunto de importante estudo na
contemporaneidade como fator indispensavel para o desenvolvimento dos paises, tendo em
vista as preocupacgdes pela garantia das necessidades energéticas da sociedade. Segundo
Khanlari et al. (2020), a energia solar ¢ uma das fontes renovaveis mais abundantes do mundo,
e estd entre as proeminentes devido a ser confidvel, acessivel, inesgotavel e limpa, além de nao
produzir residuos perigosos e gases de efeito estufa durante sua utilizagao.

Modelos computacionais de previsdo, podem ser utilizados como componente
central de redes inteligentes de sistemas solares térmicos, sdo usados para analisar
caracteristicas e desempenhos de diferentes tipos de coletores solares, como por exemplo:
coletores planos e de tubo evacuado, e diferentes configuracdes de sistemas. Os modelos podem
ser usados para alcancar a maxima eficiéncia, com custo minimo em recursos computacionais
(AHMAD; REYNOLDS; REZGUI, 2018).

O aprendizado de maquina ¢ um tipo de aplicacdo de inteligéncia artificial que
ajusta um modelo matematico dependendo dos dados de amostra, garante aos sistemas a
capacidade de aprender e, posteriormente, prever os rétulos desconhecidos. Uma melhor
previsdo necessita de uma selecao de atributos relevantes e do treinamento preciso do algoritmo
(AGBULUT et al., 2020).

Neste estudo, foi realizada a analise computacional do desempenho de modelos de
aprendizagem de maquina para estimativa de temperatura em coletores solares, usando as
variaveis do modelo fisico como preditores do experimento “aparato de teste - parede solar"
estudada por Santos (2019), que avaliou o comportamento dos perfis de temperatura de quatro
concentragdes de nanoparticulas de dioxido de titanio (12,5 ppm; 25 ppm; 50 ppm; 75 ppm), e
de nanoparticulas de prata (0,8125 ppm; 1,625 ppm; 3,25 ppm; 6,5 ppm) entre junho e outubro
de 2019, das 5:30 as 21:30 horas, dispersas em agua deionizada em um sistema de absor¢ao
direta de radiagao solar.

A correlagdo entre os preditores se baseia nas variaveis do modelo fisico que se
mostram mais relevantes. Os dados de entrada da modelagem numérica sdo: temperatura no
instante de tempo posterior, temperatura ambiente, temperatura média do nanofluido,
irradiancia solar direta, irradiancia solar global, velocidade do vento e angulo de zénite solar,
onde todos eles foram usados para estimar a temperatura do nanofluido.

Foram utilizados no trabalho sete modelos numéricos para estimativa de

temperatura e variagdo de temperatura: Regressdao de Ridge, LASSO, ElasticNet, kNN,
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XGBoost, MARS e Modelos agregados Ensemble. Dentre eles, dois modelos foram utilizados
como métodos de Ensemble (combinados): Ridge e MARS. A linguagem de programacao R foi
usada para classificar a porcentagem de importancia dos preditores e analisar estatisticamente
as métricas de erro: raiz do erro quadratico médio (RMSE), coeficiente de determinacao (R?),
erro absoluto médio (MAE) e erro médio por viés (MBE), sendo o RMSE utilizado para a
escolha do modelo com melhor desempenho.

Perante o apresentado, o objetivo principal do presente trabalho ¢ analisar o
desempenho de modelos de aprendizagem de maquina para estimativa de temperatura em
coletores solares. Como objetivos especificos se determinaram:

e Avaliar o comportamento dos perfis de temperatura das quatro concentragdes de
nanoparticulas de didxido de titdnio e prata dispersas em agua deionizada, em um
sistema de absor¢ao direta de radiacao solar;

e Analisar o desempenho dos sete modelos numéricos para estimativa de temperatura e
variacao de temperatura;

e Comparar as variaveis preditoras com sua porcentagem de importancia nos modelos de

aprendizado de maquina.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Energias renovaveis e energia solar

Segundo Wang et al. (2018), tanto o desenvolvimento como a utilizagdo de novas
fontes de energia se tornam imprescindiveis devido a gravidade da escassez de energia e a crise
ecologica pela qual passa a sociedade.

O aquecimento global e as questdes ambientais contribuiram para o aumento das
preocupacdes acerca desta tematica. Tendo em vista a busca pela garantia da manutengdo das
necessidades de energia da sociedade, o desenvolvimento de energia renovavel estd se tornando
cada vez mais importante, sendo a energia solar considerada de facil acesso e abundante
(AMJAD et al., 2018).

Devido ao menor impacto ambiental, menor custo operacional de exploragdo e
disponibilidade mundial, a energia solar ¢ considerada uma das fontes renovaveis mais
populares quando se fala de energia sustentavel (GUPTA; AGRAWAL; MATHUR, 2015).

Nas ultimas décadas, um dos objetivos de cientistas e tecnélogos sdo as pesquisas
para encontrar novas fontes de energia. Principalmente, isso se torna evidente ao se falar de
energias renovaveis como uma perspectiva desejada para o futuro. Em comparagao com outras
fontes de energia renovavel, a solar vem atraindo interesses (BAZDIDI-TEHRANI,

KHABAZIPUR; VASEFI, 2018).

2.2 Nanofluidos

Consideram-se como nanofluidos uma nova classe de fluidos projetados pela
dispersao de materiais nanométricos em fluidos base, a exemplo de nanoparticulas, nanofibras,
nanotubos, entre outros. Mais especificamente, sdo suspensdes coloidais em nanoescala que
contém nanomateriais condensados. Em relacdo aos fluidos a base de dleo ou agua, os
nanofluidos possuem propriedades termofisicas aperfeicoadas (condutividade térmica,
difusividade térmica, viscosidade e coeficientes de transferéncia de calor por convecgdo) (ALI;
TEIXEIRA; ADDALLI 2018; YU; XIE, 2012).

A absor¢ao solar direta baseada em nanoparticulas ¢ uma tecnologia promissora
para futuros sistemas solares térmicos. S@o encontrados varios estudos individuais com
diferentes nanomateriais para aproveitamento de energia solar, considerando que ¢ necessario

haver uma comparacdo abrangente das caracteristicas de conversdao fototérmica de varios
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nanofluidos nas mesmas condigdes experimentais (AMJAD et al., 2018).

Em uma investigacio de desempenho da conversdo fototérmica de seis
nanomateriais, em coletores solares de absor¢ao direta (DASC) sob um fluxo solar simulado
focado, foram usados os nanopds comerciais de seis materiais, incluindo Ag, Cu e Zn (Sigma
Aldrich Co.) e Fe, Si e AI203-y (Nanostructured & amorphous material Inc.), conforme
recebidos e tendo a agua deionizada como fluido de base durante todo o procedimento
experimental (AMJAD et al., 2018).

A contribui¢ao do aquecimento sensivel e do calor latente de vaporizagdo dos
nanofluidos foi revelado no contexto de seu desempenho fototérmico. Os resultados mostram
que todos os nanofluidos possuem maior absor¢ao de energia solar do que o fluido base € com
destaque o nanofluido de prata revelou-se o melhor entre todos, devido a sua forte natureza de
ressonancia plasmonica (AMJAD et al., 2018).

De acordo com a pesquisa de Bandarra Filho et al. (2014), os resultados mostraram
melhor capacidade entre a demais de conversdo fototérmica das particulas de prata, mesmo que
estas estejam em concentragdes baixas. Na concentragdo de particulas de prata de 1,62, 3,25 ¢
6,5 ppm pode ser obtido na temperatura mais elevada um aumento de até 52%, 93% e 144%,
respectivamente, de energia térmica armazenada.

Usando o nanofluido de prata em agua para um estudo experimental que buscava
determinar a eficiéncia térmica de um coletor solar de tubo evacuado por termossifao, a prata
aumentou a eficiéncia desse coletor entre 20% e 40% (OZSOY; CORUMLU, 2018).

Um sistema de absor¢ao direta baseado em nanoparticulas oferece uma alternativa
promissora aos coletores solares convencionais. Isso pode se dar investigando
experimentalmente as caracteristicas de conversdo fototérmica de uma das nanoparticulas
plasmonicas, ou seja, a prata, em condicdes realistas. Os nanofluidos de prata estaveis sdo
formulados através de um homogeneizador de alta pressdo e os experimentos sdo conduzidos
sob a luz do sol em um telhado com testes em execucdo continua por aproximadamente 10h
(BANDARRA FILHO et al., 2014).

Os resultados de Bandarra Filho et al. (2014) mostraram que as particulas de prata
tém excelente capacidade de conversdo fototérmica, mesmo em concentragdes muito baixas. O
aumento de até¢ 144% na energia térmica armazenada pode ser obtido na temperatura de pico
para uma concentracdo de particulas de 6,5 ppm. O desempenho de conversao fototérmica
mostra um comportamento transiente e ¢ melhor alcangado no periodo de radiacdo inicial,
devido a baixa perda de calor e ao forte efeito de ressonancia plasmoénica de superficie dos

nanofluidos de prata. A taxa de absorcao especifica inicial (SAR) quase constante € obtida para
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concentragdes de nanoparticulas de até 6,5 ppm, mas diminui significativamente em

concentragdes mais altas, o que esta associado ao aumento das interagdes particula-particula.

2.3 Sistemas térmicos utilizando nanofluidos

A condutividade térmica ¢ uma propriedade importante nos estudos sobre
nanofluidos. Os nanofluidos possuem condutividades térmicas maiores que as do fluido base.
Ao inserir nanoparticulas no fluido base, se alteram as propriedades térmicas e assim a
transferéncia de calor também ¢ alterada (BUONOMO et al., 2015; SURESH et al., 2011).

Suresh et al. (2011) evidenciam que a condutividade térmica dos nanofluidos varia
de acordo com tamanho, forma e tipo de material das nanoparticulas. Como exemplo ha os
nanofluidos com nanoparticulas metalicas, que tém maior condutividade térmica que as
nanoparticulas nao metélicas.

Andlises empiricas revelaram que a condutividade térmica depende da
condutividade térmica do fluido de base e das nanoparticulas. Além da temperatura, sdo
relevantes a fracao de volume, a forma e a area de superficie das nanoparticulas (BUONOMO

etal., 2015).

2.4 Modelagem

Variados métodos, a exemplo da simulagdo numérica e do método experimental,
sao usados como alternativas na compreensao da complexa relagdo entre a eficiéncia do coletor
solar e os parametros fisicos térmicos. O baixo custo ¢ considerado uma das vantagens da
simulagdo numérica. No entanto, os resultados numéricos ndo sdo perfeitos devido a
simplificagdo e aproximacao dos problemas de interesse. Por outro lado, o método experimental
tem a possibilidade de oferecer um resultado mais satisfatorio. Porém, o mesmo pode apresentar
custo elevado e limitado nimero de dados experimentais, quanto ao resultado (LIU et al., 2012).

A literatura existente quanto a previsdo e a modelagem de sistemas de
aproveitamento de energia solar térmica e renovavel considera em linhas gerais que estdo
disponiveis para modelar sistemas térmicos solares, dois métodos: o primeiro, através da analise
dos fendmenos termodinadmicos dentro do sistema; e o segundo, por meio de técnicas de

inteligéncia computacional (AHMAD; REYNOLDS; REZGUI, 2018).
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2.5 Aprendizado de maquina

Considerado um subcampo da ciéncia da computagao, o aprendizado de maquina ¢
classificado como um método de inteligéncia artificial, possuindo variadas finalidades e tendo
como vantagem ser um método em que um modelo pode resolver problemas impossiveis de
representacao por algoritmos explicitos (VOYANT et al., 2017).

O desempenho dos algoritmos de aprendizado de mdquina, para alcangar um
resultado excelente, precisam ser aprimorados em algum conjunto de pardmetros (ALADE;
ABD RAHMAN; SALEH, 2019).

A anélise de regressao ¢ um método de investigacdo estatistica que visa apresentar
o impacto de variaveis independentes selecionadas em uma variavel dependente. A regressao
linear ¢ utilizada para avaliar a dependéncia linear das variaveis. Particularmente, se mostra
uma ferramenta util para prever respostas quantitativas (FANG; LAHDELMA, 2016; JAMES
etal., 2013).

Os modelos de aprendizado de maquina encontram relagdes entre entradas e saidas,
mesmo que a representacdo explicita seja impossivel; tal caracteristica possibilita a aplicacao
de modelos de aprendizado de maquina em muitos casos, por exemplo, em reconhecimento de
padrdes, problemas de classificagdo, filtragem de spam e em mineragao de dados e problemas
de previsdo. Particularmente, a classificacdo e a mineracdo de dados sdo interessantes neste
dominio, visto que é necessario trabalhar com grandes conjuntos de dados e a tarefa de pré-
processamento e preparagdo de dados pode ser realizada pelos modelos de aprendizado de
maquina (VOYANT et al., 2017).

Diferentes abordagens de aprendizagem de maquina sdo usadas na previsdo ou
classificagdo e preparagdo de dados, quais sejam: aprendizagem supervisionada, aprendizagem
ndo supervisionada, aprendizagem semissupervisionada e aprendizagem por ensemble,
descritos a seguir (DE VRIES; THIERENS, 2021; LAN et al., 2021; VOYANT et al., 2017).

Nos modelos de previsao/classificagao e preparagdo, os algoritmos de aprendizado
de méquina aprendem com os dados. Assim, ¢ fundamental escolher as informagdes certas e
prepard-las devidamente para permitir que o problema seja resolvido eficientemente. A
preparagdo dos elementos especificos essencial para um conjunto de dados necessita das
especificidades dos mesmos, como os tipos de varidveis, bem como os algoritmos que serdo
usados para modelé-los que podem impor expectativas ou requisitos aos dados (VOYANT et

al., 2017).
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Com os modelos de aprendizagem supervisionada os recursos e rétulos de todas as
amostras sao aplicados, o que seria capaz de gerar uma representagao apropriada ao aprender a
relagdo entre os recursos e rotulos. Na aprendizagem nao supervisionada, sdo construidos
apenas aprendendo as regularidades dos recursos de dados entre as amostras ndo rotuladas. Ja
nos modelos da aprendizagem semissupervisionada, diferentemente da aprendizagem
supervisionada e nao supervisionada, se faz uso de amostras rotuladas e ndo rotuladas
simultaneamente. Assim, as informag¢des contidas nas amostras nao rotuladas fornecem dicas
uteis sobre como os dados sao distribuidos no espago do recurso (LAN et al., 2021).

A aprendizagem por ensemble ou sistema de classificagdo multipla, ¢ uma colecdo
de aprendizes. Esses aprendizes sdo treinados usando dados de entrada e quando novos
exemplos sdo classificados, suas previsdes sdo combinadas para chegar a uma previsao
simultdnea. Um bom ensemble gera previsdes com uma precisdo superior a de qualquer um dos

classificadores independentemente (DE VRIES; THIERENS, 2021).
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Descricdo do aparato de testes

O arranjo experimental da parede solar contém um suporte feito a partir de perfis
de aluminio e duas células de teste (Figura 1). Sua estrutura foi revestida com tinta na cor branca
com o objetivo de evitar aquecimento e transferéncia de calor para as células por meio do
aluminio. Internamente, foram inseridas canaletas para a fixacdo das placas de vidro. Com a
finalidade de impedir possiveis vibragdes, esteios foram utilizados na estrutura para uma melhor

fixacdo no solo.

Figura 1 — Foto do aparato de teste - "parede solar". Nesta situacdo especifica, a célula

superior estava preenchida com nanofluido de TiO» e a inferior com agua.

Fonte: Santos (2019).

As duas células de teste escolhidas e fixadas no suporte possuem formato retangular
constituido de duas placas de vidro branco temperado e transparente. Cada placa de vidro possui
1000 mm de comprimento, 500 mm de altura e 8 mm de espessura, separadas por um espaco
de 5 mm onde foram inseridos os nanofluidos e a agua deionizada, de acordo com cada teste.
Cada célula de teste foi preenchida com um volume de 2,5 litros. O espago nas canaletas entre
a placa de vidro e os perfis de aluminio foram preenchidos com silicone para evitar vazamentos

e firmar o vidro na estrutura.
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Para afericao das temperaturas dos fluidos foram utilizados 6 termopares do tipo K
com precisdo de 0,1°C, frequéncia de 1 Hz e calibracdo em banho termostatico contra um
termometro de vidro, onde trés foram inseridos na célula inferior e mais trés na superior. Outro
termopar também foi instalado na parte externa da estrutura para medir dados da temperatura
ambiente. Para aquisi¢do dos dados foi usado um Datalogger modelo RX12 OMEGA. Usando
0s equipamentos pirandometro € anemometro, respectivamente, houve o monitoramento dos
dados da radiacao solar global e velocidade do vento. As nanoparticulas foram dispersas no
fluido base através de agitagdo ultrassonica (AMORIM NETO, 2020; SANTOS, 2019).

Os experimentos foram realizados no Laboratorio de Energia Solar e Gas Natural
(LESGN) da Universidade Federal do Ceara na cidade de Fortaleza (Latitude: 03° 43' 02" Sul,
Longitude: 38° 32' 35" Oeste) e investigaram o comportamento dos perfis de temperatura de
quatro concentragdes de nanoparticulas de didxido de titanio (12,5 ppm; 25 ppm; 50 ppm; 75
ppm) no periodo entre outubro e dezembro de 2018, das 06:00 as 18:00 horas, e de
nanoparticulas de prata (0,8125 ppm; 1,625 ppm; 3,25 ppm; 6,5 ppm) entre junho e outubro de
2019, das 5:30 as 21:30 horas, dispersas em agua deionizada em um sistema de absorcao direta
de radiagdo solar. Para a analise foram selecionados dados de duas condi¢des de céu distintas,

dias de céu claro e nublado.

3.2 Modelo fisico aplicado a parede solar

Para a execugao do balango de energia do sistema de testes foram utilizadas varias
consideragdes e equacionamentos adaptados da obra de Duffie e Beckman (2013). O balango
de energia mostra a distribuicdo da energia solar incidente em ganho util, perdas térmicas e
perdas Opticas para a parede solar.

O calor armazenado no decorrer do periodo de testes ¢ dado pela variacdo de
entalpia do sistema, que neste caso acontece a volume constante, sendo a propria variagdo de

energia interna do sistema (Equagdo 1).

Q =mcey [Ty — T (1)

Nesta, Q ¢ igual a diferenca entre a radiagdo solar absorvida e a perda térmica,

multiplicados pela area 1til das placas de vidro, definida pela Equagao 2:
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Q = A[G — U(Ty — Tyr)] )

Onde G representa a radiacdo solar absorvida pela célula de teste por unidade de
area, que ¢ igual a diferenca entre a radiacdo solar incidente e as perdas Opticas. A energia
térmica perdida pelas células de teste para o ambiente por condugdo, convecgao e radiagao pode
ser demonstrada como o produto do coeficiente de transferéncia de calor U vezes a diferenca
entre a temperatura média do fluido Tt e a temperatura ambiente Ty, multiplicados pela area
util da célula de teste.

Simultaneamente, os processos de transferéncia de calor atuantes na parede solar
foram analisados com o0 método computacional meta-heuristico de Busca Harmonica, utilizado
para encontrar as propriedades Opticas de absortividade do fluido e albedo do solo, envolvidas
no processo de variacdo de energia térmica, a partir dos dados medidos nos experimentos,
conforme explicado adiante.

A Busca Harmonica, do inglés Harmony Search, ¢ um algoritmo heuristico
fundamentado na similaridade do fendmeno artificial de um grupo musical em busca da melhor
harmonia. Tal busca ocorre com a combinagao de dados existentes e a geragao de novos dados
que sdo combinados para formar possiveis solu¢cdes (GEEM; KIM; LOGANATHAN, 2001).

A Heuristica compreende um conjunto de métodos para solucionar um problema
onde as variaveis em questdo utilizam a experiéncia obtida no decurso das iteracdes. A meta-
heuristica combina diferentes conceitos inteligentemente para explorar o espaco de busca, de
modo que estratégias de aprendizagem sdo utilizadas para estruturar informagdes e encontrar
solugdes eficientes e praticamente 6timas (OSMAN; LAPORTE, 1996).

Na fase de calibragdo do modelo fisico deste trabalho, foi utilizado o método
proposto por Askarzadeh e Zebarjadi (2014) para selecao dos parametros da Busca Harmonica.
Essa calibragdo se constituiu em determinar parametros das variaveis das absortividades dos
fluidos e albedo do solo e propriedades fisicas relacionadas ao balango de energia que, ou ndo
se encontraram valores consistentes na literatura, ou esses valores simplesmente nao resultaram
em desempenho consistente do modelo, quando comparados aos resultados experimentais
usados como referéncia.

Apos os calculos de balango, um indice de correlagdo de Pearson (R) de 0,73 foi
encontrado entre os valores medidos para a variacdo de energia interna e os simulados pela
meta-heuristica de Busca Harmonica, a fim de verificar a eficicia da aplicagdo do método. O

coeficiente de correlacdo de Pearson (R), também chamado de coeficiente de correlagdo
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produto-momento ou o R de Pearson, mede o grau da correlagdo linear entre duas variaveis
quantitativas. O coeficiente de correlacdo Pearson varia de -1 a 1, onde valores do seu méodulo
localizados entre 0,70 até 1 sdo considerados como fortes.

Para maiores detalhamentos sobre o equacionamento e a solugdo obtida do balango

de energia para o modelo, recomenda-se o trabalho de Santos (2019).

3.3 Correlacio entre os preditores

A correlagdo entre os preditores se baseia nas variaveis do modelo fisico que se
mostram mais relevantes. Os dados de entrada da modelagem numérica sdo: temperatura no
instante de tempo posterior, temperatura ambiente, temperatura média do nanofluido,
irradiancia solar direta, irradidncia solar global, velocidade do vento e angulo de zénite solar,
onde todos eles foram usados para estimar a temperatura do nanofluido. Como mostrado na
Figura 2, suas interrelagdes sdo vistas na matriz de correlagdo entre os preditores da modelagem,
variando de -1 a 1, onde 1 e -1 mostram a melhor correlagdo, positiva e negativa,

respectivamente.

Figura 2 — Matriz de correlacdo entre os preditores da modelagem.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.4 Modelos Numéricos

Nessa dire¢dao, abordar-se-4 a linguagem de programacao R (versdao 4.0.2) e
RStudio (versao 1.3.1073) como interface, que foram usados para a analise estatistica das
métricas de erro, sendo o RMSE utilizado para a escolha do modelo com melhor desempenho.

Os dados foram separados em conjunto de treinamento e conjunto teste. Os dados
do conjunto de treinamento foram utilizados para treinar os métodos calculando os
hiperparametros ideais destes (AHMAD; REYNOLDS; REZGUI, 2018).

Foi utilizada uma validacao cruzada de 10-fold (10 subconjuntos) para o conjunto
de treinamento, onde esta fornece uma indicagdo melhor do quao bem o modelo se saird com
novos dados, e por meio das varias divisoes, esta acaba testando o modelo no conjunto inteiro.
O conjunto de teste foi utilizado para validar a modelagem numérica apds a escolha dos

hiperpardmetros 6timos (Figura 3).

Figura 3 — Organizacao do conjuto de dados.

Separag¢do dos dados em
Anélise dos dados |:> conjunto de treinamento e :> Validagdo cruzada 10-folds

conjunto teste

Meétricas de erro <:| Bifvaelimim b dnaticasn <:| Escolha dos hiperparimetros
ao conjunto de teste

Fonte: Elaborado pelo autor.

Foram utilizados neste trabalho sete modelos numéricos para estimativa de
temperatura e variagdo de temperatura: Regressao de Ridge, LASSO, ElasticNet, kNN,
XGBoost, MARS e Modelo agregado Ensemble. Dentre eles, dois modelos foram utilizados

como métodos de ensemble (combinados): Ridge e MARS, descritos a seguir.

3.4.1 Regressdao de Ridge

Preliminarmente a regressio de Ridge precisa de uma transformagdo de

normaliza¢do das varidveis preditoras. Isso € realizado subtraindo de cada valor a média

estimada do preditor e dividindo cada valor pelo desvio padrao estimado do preditor. Deste
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modo, todos os valores ficam na mesma escala e tém um desvio padrdo de aproximadamente 1.
A regressao de Ridge estabelece uma penalidade no tamanho total dos coeficientes, de forma
que modelos com coeficientes menores tendem a ser escolhidos. Assim, preditores mais
importantes terdo coeficientes mais altos e a penalidade mantera outros coeficientes baixos.
Modelos de Ridge reduzem o RSS (soma dos residuos quadrados), sendo um parametro de
regulagem que equilibra a importancia de um erro baixo com a importancia de coeficientes
pequenos. Um modelo diferente ¢ produzido com cada escolha de lambda (L), que ¢ seu
hiperparametro de calibragao (AL-OBEIDAT; SPENCER; ALFANDI, 2020).

Na Equagdo 3, a variavel y representa a resposta, x sdo os preditores e 5 representam

os coeficientes de regressdo. Nesta, (A Z]P:l sz) ¢ anorma L, da segunda parcela da equagao

(JAMES et al., 2013).

L1 (vi- Bo— Xy Byxi)® + A XL, B4 =RSS+ A X, B 3)

A regressao de Ridge reduz os coeficientes dos preditores de forma que as variaveis
com menor colaboragdo para o resultado tenham seus coeficientes proximos de zero. A redugao
dos coeficientes ¢ alcancada penalizando o modelo de regressao com um termo ligado a norma
L, , que é a soma dos coeficientes quadrados (JAMES et al., 2013).

O valor da penalidade pode ser ajustado com precisdo usando uma constante
chamada lambda (A). Quando A = 0, o termo de penalidade ndo tem efeito e a regressao de Ridge
produzira os coeficientes de minimos quadrados classicos. Entretanto, a medida em que A
aumenta para infinito, o impacto da penalidade de contragdo cresce e os coeficientes de
regressao da Ridge ficardo proximos de zero (AL-OBEIDAT; SPENCER; ALFANDI, 2020;
JAMES et al., 2013).

A vantagem da regressdao de Ridge ¢ o bom desempenho em compara¢ao com o
método dos minimos quadrados ordindrios (regressdo linear), em uma situa¢do de dados
multivariados extensos com o numero de preditores maior do que o nimero de observacdes.
Como desvantagem a regressao de Ridge incluird todos os preditores no modelo final, por
menor que seja a influéncia destes (JAMES et al., 2013).

A regressdo de Ridge reduz os coeficientes aproximados de zero, porém nao
definird nenhum deles precisamente para zero. A regressao LASSO possibilita reduzir os

coeficientes de regressdo para zero, sendo uma alternativa para solucionar essa dificuldade
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(JAMES et al., 2013).

3.4.2 LASSO

Do inglés Menor Reducdo Absoluta e Operador de Sele¢ao, o LASSO reduz os
coeficientes de regressao até zero, penalizando o modelo de regressao com o termo da norma

L, que ¢ a soma dos coeficientes absolutos, conforme a Equagao 4 (JAMES et al., 2013).

RSS+ A X7, IB;l 4)

A penalidade tem o objetivo de forgar algumas das estimativas dos coeficientes que
contribuem menos ao modelo serem exatamente iguais a zero. Assim, o LASSO também pode
ser considerado alternativa aos métodos de selecdo de subconjuntos de variaveis a fim de
reduzir a complexidade do modelo. Assim como na regressdo de Ridge, isso se da selecionando
um bom valor de A (AL-OBEIDAT; SPENCER; ALFANDI, 2020; JAMES et al., 2013).

A regressdo LASSO tem como vantagem sobre a regressdo Ridge a producdo de
modelos mais simples e mais compreensiveis, por integrar um conjunto menor de preditores.
Contudo, nem a regressao Ridge nem o LASSO irdo dominar um ao outro. Normalmente o
LASSO pode ter um desempenho melhor em situagdes onde alguns dos preditores contém

coeficientes grandes e os demais coeficientes pequenos (JAMES et al., 2013).
3.4.3 ElasticNet

O ElasticNet proporciona um modelo de regressdo que ¢ penalizado tanto com a
norma L; como com a norma L,. Consequentemente, reduz efetivamente os coeficientes (como
na regressao de Ridge) e define alguns coeficientes em zero (como em LASSO), expresso na

Equagao 5 (KIM; LEE, 2021).

RSS+2 I, 181 +22 Z), B (5)

Como o Ridge tem baixo viés e alta variancia para o erro de predi¢do, pode levar
ao overfitting. Em contraste com a Ridge, o LASSO tem alta polarizagdo e baixa variancia para

o erro de predi¢do, o que pode levar a um underfitting. Normalmente, o problema de
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underfitting pode ser resolvido aumentando a complexidade do modelo. Mas quando a
complexidade do modelo aumenta consideravelmente, surge o problema do overfitting. O
ElasticNet foi desenvolvido para equilibrar o viés e a variancia para o erro de predicao e
melhorar algumas limitacdes do LASSO. Assim, o ElasticNet tende a atingir a complexidade

ideal do modelo, reduzindo o erro total de previsdo (KIM; LEE, 2021).

3.4.4 kNN

K-Vizinhos mais proximos (do inglés K-Nearest Neighbors, kKNN) é um algoritmo
que compreende dois parametros: o numero de vizinhos (K) e a medida de dissimilaridade ou
similaridade usada para descobrir os vizinhos mais proximos. A distancia Euclidiana (Equagao

6) ¢ a medida mais utilizada para determinar os vizinhos, sendo a abordada neste trabalho.

d6,y) = [Tl - 707 ©)

Em relacao ao parametro K (nimero de vizinhos), variadas alternativas podem ser
empregadas para determinar o valor mais adequado por tarefa. Uma opg¢ao ¢ avaliar o algoritmo
kNN no conjunto de validagdo, aderindo diferentes valores para K. O valor de K que chegar a

melhor precisdo sera selecionado para as instancias de teste (JAMES et al., 2013).
3.4.5 XGBoost

Aumento de gradiente extremo (XGBoost) ¢ um algoritmo avancado de
aprendizado de méaquina baseado em arvore de decisio. E uma implementacio da maquina de
gradient boosting de Friedman (2002) criada por Chen e Guestrin (2016), que tem sido
amplamente utilizada em problemas de previsao. A ideia central do XGBoost ¢ a criacao de
novos modelos para prever os residuos de modelos anteriores e, seguidamente, juntar todos os
modelos para fazer as previsdes finais objetivando minimizar a fun¢do de perda. (ZHONG et
al., 2020).

O XGBoost usa uma estrutura de aumento de gradiente e também ¢ um método de
conjunto baseado em arvore de decisdo. Com a estrutura da arvore, a previsao final ¢ calculada
somando as pontuacdes em todas as folhas, como expresso na Equagao 7. Nesta, y; € a predicao,

B ¢ nimero de arvores e f; ¢ o conjunto das florestas possiveis (HUANG et al., 2020).



29

Vi = Yh=1fi (). f EF (7)

O XGBoost faz melhorias na fun¢do objetivo de otimizacgdo, ou seja, aprimora a

funcdo de perda e punicao de complexidade, conforme Equagao 8 (HUANG et al., 2020).

F(X) = X L9 + X5-1 2 (fi) (8)

Na qual X sdo os paramentos de otimizagdo, [ ¢ fun¢do de perda, () ¢ fungdo de

regulamentagdo e n o numero de amostras.

3.4.6 MARS

Spline de Regressdao Adaptativa Multivariada (MARS) ¢ uma técnica de regressao
que pode ser vista como uma extensdo de modelos lineares que automaticamente modelam a
nao linearidade e as interacdes entre variaveis.

O modelo MARS possui melhores caracteristicas de interpretacdo. Sua expressao
matematica tem menos coeficientes e € conveniente para aplicagdo. Tal caracteristica pode ser
importante para acelerar os calculos e economizar recursos computacionais sem deteriorar a
precisdao da estimativa. Além disso, ha a possibilidade de o algoritmo selecionar
automaticamente variaveis importantes e abandonar variaveis redundantes, evitando o
overfitting e underfitting. O MARS pode ser representado em uma forma que identifica
separadamente as contribuicdes aditivas e aquelas associadas a diferentes interagdes

multivariaveis, conforme Equacdao 9 (FRIEDMAN, 1991; Ll et al., 2019).

f&X) = Bo+ X =1BmBu(X) )

Onde X ¢ um vetor de amostra de variaveis preditoras de entrada. Essa fun¢ao
consiste em um parametro de intersecdo [, ¢ a soma ponderada dos pesos f5,,, de uma ou mais
funcdes basicas. O modelo também pode ser utilizado como uma soma ponderada de fungdes
de base B do conjunto que abrange todos os valores de cada preditor, ou seja, esse conjunto

consiste em uma fung¢ado de base B e parametro t (localizagdes dos nos), para cada valor distinto
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em cada variavel preditora (FRIEDMAN, 1991; LI et al., 2019).

3.4.7 Modelo agregado Ensemble

O ensemble ¢ uma abordagem de aprendizado de maquina que integra varios
modelos bésicos para gerar a saida final. O mesmo se popularizou devido ao seu excelente
desempenho de generalizagdo. Os modelos de ensemble geralmente resultam em um
desempenho bem superior se comparados aos individuos que os compdem (AHMAD;
REYNOLDS; REZGUI, 2018; FAN; XIAO; WANG, 2014).

Geralmente, a aprendizagem em ensemble pode ser sucinta como uma abordagem
de duas etapas. A primeira etapa pretende desenvolver uma série de modelos basicos de forma
paralela ou sequencial, onde os modelos basicos desenvolvidos de forma paralela tém poucas
conexdes entre si. Isso ocorre diferentemente dos modelos de base desenvolvidos de forma
sequencial, em que um modelo de base tem influéncia na geracdo de seu modelo de base
subsequente. J4 a segunda etapa utiliza modelos bésicos para gerar o resultado final por meio
de certos esquemas de combinagdo: a votacdo por maioria € os métodos de média ponderada
compoem alguns exemplos (AHMAD; REYNOLDS; REZGUI, 2018; FAN; XIAO; WANG,
2014).

Neste trabalho foram usadas duas abordagens de ensemble paralelo (Figura 4), a

primeira baseada na regressao de Ridge e a segunda baseada na regressaio MARS.

Figura 4 — Modelo agregado Ensemble.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.4.8 Métricas de erros

Quanto a analise de desempenho dos modelos para verificar se 0s mesmos se
apresentavam satisfatoriamente no conjunto de teste, foram utilizadas as métricas: raiz do erro
quadratico médio (RMSE), coeficiente de determinacao (R?), erro absoluto médio (MAE) e erro

médio por viés (MBE), conforme apresentado nas Equacdes 10, 11, 12 e 13, respectivamente.

RMSE = [Ema0io9" (10)

RZ=1- 221%1((3;__?))22 (11)
=1\l

MAE = Y |3]([z — Vil (12)

g Z0i =90 i~

N

Onde N ¢ o niimero de amostras, y; o valor medido e y; e o valor previsto da

amostra.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo sdao apresentados os resultados dos modelos de aprendizagem de
maquina avaliando o comportamento dos perfis de temperatura em estimativa de temperatura
final e variagdo de temperatura de quatro concentragdes de nanoparticulas de dioxido de titdnio
(12,5 ppm; 25 ppm; 50 ppm; 75 ppm) e de nanoparticulas de prata (0,8125 ppm; 1,625 ppm,;
3,25 ppm; 6,5 ppm), dispersas em agua deionizada em um sistema de absorcdo direta de
radiagao solar.

Nas Tabelas 1, 2, 3,4, 5, 6, 7 ¢ 8, sdo destacados os resultados do modelo fisico de
Santos (2019) e o modelo de aprendizado de maquina com melhor resultado de RMSE, tanto
para estimativa de temperatura final como para variacdo de temperatura nas quatro

concentragdes de nanoparticulas.

41 TiO: —-12,5 ppm

Na concentragdo de 12,5 ppm em estimativa de temperatura final, cinco modelos
computacionais apresentaram desempenho superior ao modelo fisico, representando 63% dos
testados. O modelo Ensemble MARS apresentou o melhor RMSE, como mostrado na Tabela 1,
com valor de 0,164 °C seguido por XGBoost com 0,165 °C com uma diferenca de 0,36% entre
os dois melhores modelos. Assim, o modelo Ensemble MARS apresentou um desempenho
57,04% superior ao modelo fisico.

A temperatura média do nanofluido foi o preditor usado em todos os modelos
computacionais, com sua importancia em 100%, como mostrado no Grafico 1. O modelo com
melhor desempenho fez o uso exclusivo do preditor média do nanofluido, diferentemente dos
modelos Ridge e kNN, os quais fizeram uso de todos os preditores com suas diferentes

porcentagens de importancia.
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Tabela 1 — TiO; - 12,5 ppm (Temperatura final).

Modelos RMSE (°C) R? MAE MBE
Modelo Fisico 0,382 0,993 0,297 -0,043
Ridge 1,197 0,968 0,962 -0,340
LASSO 0,208 0,999 0,180 -0,052
ElasticNet 0,258 0,999 0,227 -0,074
kNN 1,122 0,970 0,867 -0,086
XGBoost 0,166 0,999 0,125 -0,011
MARS 0,170 0,999 0,126 -0,022
Ensemble Ridge 0,409 0,996 0,322 -0,091
Ensemble MARS 0,164 0,999 0,124 -0,010

Fonte: Elaborado pelo autor.

Grafico 1 — Relagao de importancia dos preditores em 12,5 ppm (Temperatura final).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na concentra¢do de nanoparticulas em 12,5 ppm para estimativa de variacdo de
temperatura, todos os modelos computacionais apresentaram desempenho superior ao modelo
fisico, como mostrado na Tabela 2. Entre o modelo com pior e melhor desempenho ¢ observada
uma variagdo do RMSE de 0,018 °C com 4,83%, entre eles. O modelo MARS apresentou o
melhor RMSE, de 0,142 °C, sendo 62,78% superior ao modelo fisico.

O modelo MARS fez o uso do preditor irradiancia global, mostrado no Grafico 2,
com sua importancia em 100%, ao contrario dos outros modelos testados. Com exce¢do dos
preditores irradiancia direta e velocidade do vento, todos foram usados em diferentes

porcentagens de importancia. Os modelos de ensemble utilizaram a média do nanofluido como
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o preditor de maior importancia em 100%.

Tabela 2 — TiO> - 12,5 ppm (Variacao de temperatura).

Modelos RMSE (°C) R2 MAE MBE
Modelo Fisico 0,382 0,993 0,297 -0,043
Ridge 0,161 0,108 0,122 -0,001
LASSO 0,161 0,113 0,123 0,002
ElasticNet 0,161 0,113 0,123 0,002
kNN 0,152 0,224 0,110 -0,020
XGBoost 0,149 0,254 0,110 -0,001
MARS 0,142 0,293 0,105 0,000
Ensemble Ridge 0,149 0,255 0,110 -0,002
Ensemble MARS 0,157 0,223 0,117 0,003

Fonte: Elaborado pelo autor.

Grafico 2 — Relagdo de importancia dos preditores em 12,5 ppm (Variagdo de temperatura).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 TiO: —25 ppm

O melhor RMSE na concentragiao de nanoparticulas em 25 ppm para estimativa de
temperatura final foi obtido no modelo ensemble MARS com 0,136 °C, sendo 65,10% superior
ao modelo fisico, representado na Tabela 3. Cinco dos modelos testados foram superiores ao
modelo fisico, onde tiveram uma variacdo de 15,49%. Trés modelos testados apresentaram
resultados inferiores ao modelo fisico.

Como observado no Gréafico 3, o preditor média do nanofluido foi usado com sua
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importancia em 100% em todos modelos testados. O modelo com melhor resultado ensemble
MARS fez uso exclusivo da média do nanofluido. Os modelos com desempenho inferior
fizeram uso de mais preditores em diferentes porcentagens de importancia, como no modelo
kNN.

Os dois modelos agregados ensemble Ridge e ensemble MARS apresentaram
diferentes resultados. O modelo com melhor desempenho fez uso exclusivo do modelo
XGBoost, enquanto o ensemble Rigde fez uso de todos os modelos com importancia em 100%

para o modelo ElasticNet.

Tabela 3 — TiO> - 25 ppm (Temperatura final).

Modelos RMSE (°C) R? MAE MBE
Modelo Fisico 0,395 0,994 0,296 0,011
Ridge 0,670 0,992 0,554 0,130
LASSO 0,198 0,999 0,166 0,022
ElasticNet 0,258 0,999 0,227 -0,074
kNN 1,122 0,967 0,867 -0,086
XGBoost 0,137 1,000 0,099 0,024
MARS 0,170 0,999 0,126 -0,022
Ensemble Ridge 1,197 0,968 0,962 -0,340
Ensemble MARS 0,137 1,000 0,099 0,024

Fonte: Elaborado pelo autor.

Gréfico 3 — Relagdo de importancia dos preditores em 25 ppm (Temperatura final).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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O modelo XGBoost apresentou o resultado RMSE de 0,125 °C na concentragdo de
nanoparticulas em 25 ppm para estimativa de variagdo de temperatura, tendo desempenho
superior de 68,10% em relacdo ao modelo fisico, representado na Tabela 4. Todos os modelos
testados apresentaram eficiéncia superior ao modelo fisico, com uma variagdo de RMSE em
0,018 °C, equivalente a 4,64% entre Ridge e XGBoost.

Como apresentado no Grafico 4, o modelo XGBoost nao fez exclusdo de preditores,
entretanto a média do nanofluido teve importancia de 100% como o principal preditor usado
nesse modelo. Os modelos lineares fizeram uso de todos os preditores, sem exclusao, com uma

importancia em 100% para velocidade do vento, ocasionando poucas variagdes entre os valores

de RMSE.

Tabela 4 — TiO; - 25 ppm (Variagdo de temperatura).

Modelos RMSE (°C) R? MAE MBE
Modelo Fisico 0,395 0,994 0,296 0,011
Ridge 0,144 0,195 0,102 -0,002
LASSO 0,144 0,195 0,102 -0,003
ElasticNet 0,144 0,195 0,102 -0,003
kNN 0,134 0,326 0,092 -0,002
XGBoost 0,126 0,427 0,088 0,008
MARS 0,131 0,370 0,099 0,019
Ensemble Ridge 0,128 0,421 0,089 0,008
Ensemble MARS 0,136 0,395 0,092 0,006

Fonte: Elaborado pelo autor.

Grafico 4 — Relagdo de importancia dos preditores em 25 ppm (Variagao de temperatura).
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4.3 TiO; —50 ppm

O modelo ensemble MARS apresentou um RMSE de 0,196 °C na concentragdo de
nanoparticulas em 50 ppm para estimativa de temperatura final, sendo 54,06% superior ao
modelo fisico, Tabela 5. Seis dos modelos testados obtiveram resultados melhores se
comparados ao modelo fisico; Rigde e kNN foram os modelos com os piores valores de RMSE.

O preditor com maior importancia foi a média do nanofluido para todos os modelos
testados, como observa-se no Grafico 5. Os modelos Rigde e kNN apresentaram os piores
resultados, fizeram um uso maior de preditores com apenas uma exclusao cada, diferentemente
dos modelos com os melhores desempenhos, onde foi feito uso exclusivo de um preditor com
sua importancia em 100%. Modelos como XGBoost e ElasticNet fizeram uso de mais
preditores, onde a média do nanofluido foi o preditor com maiores porcentagens de importancia

em 100%, e os demais preditores variando de 0,01% a 0,68% de importancia.

Tabela 5 — TiO; - 50 ppm (Temperatura final).

Modelos RMSE (°C) R2 MAE MBE
Modelo Fisico 0,458 0,991 0,390 0,085
Ridge 0,928 0,984 0,740 0,255
LASSO 0,246 0,999 0,211 0,006
ElasticNet 0,304 0,999 0,271 0,011
kNN 1,260 0,979 0,919 0,601
XGBoost 0,197 0,999 0,140 0,021
MARS 0,222 0,999 0,162 0,001
Ensemble Ridge 0,311 0,998 0,245 0,145
Ensemble MARS 0,197 0,999 0,140 0,021

Fonte: Elaborado pelo autor.



Grafico 5 — Relagdo de importancia dos preditores em 50 ppm (Temperatura final).
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Na estimativa de variacao de temperatura em 50 ppm, como mostra a Tabela 6,

todos os modelos apresentaram RMSE menor que o modelo fisico. O modelo XGBoost com

0,191 °C equivalente a 58,19%, obteve o melhor desempenho. A variagdo do RMSE ficou em
0,026 °C, igual a 5,82%, entre os modelos.

O modelo XGBoost, sem exclusao fez o uso de todos os preditores com uma maior

porcentagem de importincia para o preditor média do nanofluido, apresentado no Grafico 6

com sua utilizagdo em 100%, mas com pouca utilizacdo do preditor velocidade do vento.

Diferentemente aconteceu com os modelos lineares, onde o preditor velocidade do vento teve

sua porcentagem de importancia em 100%, utilizando todos os preditores sem exclusdo, como

o modelo XGBoost.
Tabela 6 — TiO» - 50 ppm (Variagao de temperatura).

Métodos RMSE (°C) R? MAE MBE
Modelo Fisico 0,458 0,991 0,390 0,085
Ridge 0,217 0,054 0,157 -0,008
LASSO 0,218 0,051 0,159 -0,011
ElasticNet 0,218 0,050 0,159 -0,011
kNN 0,197 0,222 0,139 0,004
XGBoost 0,192 0,299 0,133 0,020
MARS 0,192 0,264 0,139 0,014
Ensemble Ridge 0,194 0,295 0,134 0,022
Ensemble MARS 0,203 0,282 0,139 0,027

Fonte: Elaborado pelo autor.



39

Grafico 6 — Relacdo de importancia dos preditores em 50 ppm (Variagdo de temperatura).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
44 TiO: —75 ppm

Na concentragdo de 75 ppm, dois modelos, Ridge e kNN, ndo apresentaram
desempenho melhor que o modelo fisico para estimativa de temperatura final, observado na
Tabela 7. O modelo com melhor desempenho ficou para ensemble MARS, com um RMSE de
0,184 °C, equivalente a 60,43% superior ao modelo fisico. Entre os seis modelos com melhores
resultados o RMSE variou 0,099 °C, igual a 21,32 %.

Como apresentado no Grafico 7, a média do nanofluido foi o preditor usado com
sua importancia em 100% por todos os modelos testados. Os modelos com pior resultado
fizeram o uso de varios preditores em diferentes porcentagens de importancia, onde os modelos
Rigde e kNN apresentaram um uso acima dos 70% de importancia para o preditor temperatura

ambiente, ao contrario dos modelos com melhor desempenho.



Tabela 7 — TiO2 - 75 ppm (Temperatura final).

Modelos RMSE (°C) R? MAE MBE
Modelo Fisico 0,465 0,991 0,381 -0,041
Ridge 0,903 0,985 0,770 0,054
LASSO 0,220 0,999 0,184 0,001
ElasticNet 0,283 0,999 0,248 0,001
kNN 0,882 0,984 0,646 0,025
XGBoost 0,186 0,999 0,125 0,000
MARS 0,217 0,999 0,147 -0,013
Ensemble Ridge 0,274 0,999 0,216 0,015
Ensemble MARS 0,184 0,999 0,124 0,002

Fonte: Elaborado pelo autor.

Grafico 7 — Relacdo de importancia dos preditores em 75 ppm (Temperatura final).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Como mostrado na Tabela 8, na concentracao de 75 ppm para estimativa de variacao

temperatura todos os modelos obtiveram desempenho superior a 60% em relagdo ao modelo

fisico, onde o modelo kNN ficou com melhor RMSE de 0,146 °C, equivalente a 68,56%

superior ao modelo fisico.

O Grafico 8 traz a importancia em porcentagens dos preditores, onde a velocidade

do vento foi utilizada com sua importdncia em 100% por trés modelos sem exclusdo de

preditores. Outros trés modelos foram usados na média do nanofluido com sua importancia em

100%, ao contrario do modelo com melhor resultado, onde se utilizou a irradiancia direta com

sua importancia em 100% e sem exclusdo de preditores.
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Tabela 8 — TiO; - 75 ppm (Variacdo de temperatura).

Modelos RMSE (°C) R? MAE MBE
Modelo Fisico 0,465 0,991 0,381 20,041
Ridge 0,182 0,120 0,127 0,004
LASSO 0,182 0,121 0,127 0,004
ElasticNet 0,182 0,121 0,127 0,004
kNN 0,146 0,429 0,100 0,000
XGBoost 0,151 0,401 0,104 0,004
MARS 0,152 0,386 0,106 0,006
Ensemble Ridge 0,152 0,394 0,105 0,004
Ensemble MARS 0,165 0,328 0,113 0,004

Fonte: Elaborado pelo autor.

Grafico 8 — Relagdo de importancia dos preditores em 75 ppm (Variagdao de temperatura).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados mostram que o modelo computacional teve maior eficiéncia em
estimativa de variagdo de temperatura, onde os modelos testados foram superiores ao modelo
fisico nas quatro concentragdes de nanofluido dioxido de titdnio. Uma das dificuldades do
modelo fisico € o baixo indice de absorcdo de radiacdo e alta difusividade térmica do vidro
apresentados por Santos (2019).

O modelo agregado ensemble Ridge mostrou resultados inferiores se comparado ao
modelo fisico em duas concentracdes, 12,5 ppm e 25 ppm. No entanto, em maiores
concentragdes como 50 ppm e 75 ppm o modelo apresentou seus melhores resultados para

estimativa de temperatura final.



42

Grafico 9 — Comparacao de desempenho do RMSE dos modelos - TiO>
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os modelos Ridge ¢ kNN para estimativa de temperatura final e variagao de
temperatura nas diferentes concentra¢des de dioxido de titdnio, apresentaram desempenhos
inferiores comparados a outros modelos nas quatro concentragdes (Grafico 9). Estes modelos
fizeram uso de um maior numero de preditores e com poucas exclusdes, em diferentes

porcentagens de importancia, ao contrario dos modelos com os melhores desempenhos.

4.5 Prata —0,8125 ppm

Na concentracao de 0,8125 ppm em estimativa de temperatura final, trés modelos
mostraram maior eficiéncia e com resultados proximos. O modelo Ensemble MARS apresentou
o menor RMSE, como mostrado na Tabela 9, com valor de 0,230 °C seguido por XGBoost e
MARS. Em trabalho semelhante usando Floresta Aleatdrias, desenvolvido por Amorim Neto
(2020) foi encontrado um valor RMSE de 0,562 °C e Ensemble MARS apresentando um
desempenho superior de 59,02%.

Como mostrado no Grafico 10, modelos como Ridge e kNN que apresentaram
desempenho inferiores de RMSE, fizeram um maior uso de preditores em diferentes
porcentagens de importincia, ao contrdrio dos modelos com os melhores RMSE, onde a
temperatura média do nanofluido foi o preditor usado com maior frequéncia e com sua

porcentagem de importancia em 100%.
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Tabela 9 — Prata - 0,8125 ppm (Temperatura final).

Modelos RMSE (°C) R? MAE MBE
Ridge 2,056 0,969 1,746 0,122
LASSO 0,398 1,000 0,365 -0,207
ElasticNet 0,458 1,000 0,412 0,222
KNN 2,152 0,966 1,631 0,312
XGBoost 0,235 1,000 0,165 -0,061
MARS 0,245 1,000 0,185 -0,048
Ensemble Ridge 0,712 0,997 0,603 20,143
Ensemble MARS 0,230 1,000 0,163 -0,060

Fonte: Elaborado pelo autor.

Grafico 10 — Relagdo de importancia dos preditores em 0,8125 ppm (Temperatura final).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Como apresentado na Tabela 10, os quatros primeiros resultados de RMSE
mostraram resultados semelhantes para estimativa de varia¢do de temperatura, onde os modelos
LASSO e ElasticNet apresentaram os maiores RMSE. Os quatro ultimos resultados mostram
os modelos com melhor desempenho, onde Ensemble MARS aparece com RMSE de 0,157 °C,
se comparando a ElasticNet mostra uma eficiéncia de 45,49%.

O preditor irradiancia solar global foi usado por cinco modelos com sua
porcentagem de importancia em 100% (Grafico 11). Os modelos Ridge e ElasticNet fizeram
uso de cinco preditores, utilizando como preditor de maior importancia a velocidade do vento

e ndo fizeram o uso da irradidncia solar global, ao contrdrio dos modelos com os menores

RMSE.



Tabela 10 — Prata - 0,8125 ppm (Variagdo de temperatura).

Modelos RMSE (°C) R? MAE MBE
Ridge 0,270 0,027 0,204 20,003
LASSO 0,287 0,019 0,217 0,001
ElasticNet 0,287 0,019 0,217 0,001
kNN 0,233 0,146 0,158 -0,045
XGBoost 0,159 0,581 0,121 0,017
MARS 0,182 0,471 0,131 -0,033
Ensemble Ridge 0,184 0,435 0,134 20,029
Ensemble MARS 0,157 0,578 0,120 -0,008

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Gréfico 11 — Relacdo de importincia dos preditores em 0,8125 ppm (Variagao de temperatura).
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4.6 Prata — 1,625 ppm

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Os modelos Ensemble MARS e XGBoost apresentaram os menores RMSE com

0,173 °C (Tabela 11), equivalente a 28,09% superior, como encontrado em trabalho semelhante

de Abdul Hamid et al. (2016). O modelo Ridge apresentou resultado distante do melhor

resultado encontrado na estimativa de temperatura final de 1,625 ppm.

Os modelos Ridge e kNN fizeram uso da maior quantidade de preditores com

apenas uma exclusdo cada — velocidade do vento e irradiincia solar direta, respectivamente. A

temperatura média do nanofluido foi o preditor usado com sua importancia em 100% por todos

os modelos nessa concentragdo, como mostrado no Grafico 12.
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Tabela 11 — Prata - 1,625 ppm (Temperatura final).

Modelos RMSE (°C) R? MAE MBE
Ridge 10,727 0,681 7,788 7,564
LASSO 0,350 1,000 0,317 -0,049
ElasticNet 0,410 1,000 0,359 0,071
kNN 6,880 0,662 5,200 2,727
XGBoost 0,173 1,000 0,127 20,002
MARS 0,228 1,000 0,170 -0,001
Ensemble Ridge 1,430 0,994 1,076 -0,859
Ensemble MARS 0,173 1,000 0,127 -0,002

Fonte: Elaborado pelo autor.

Grafico 12 — Relacdo de importancia dos preditores em 1,625 ppm (Temperatura final).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na concentracdo de 1,625 ppm para estimativa de variacdo de temperatura (Tabela
12), os quatro ultimos resultados apresentam os menores RMSE, respectivamente, bem como
resultados semelhantes, variando apenas 3,13%, desempenhos estes proximos dos encontrados
na concentragao de 0,8125 ppm, onde Ensemble MARS mostrou o melhor resultado. O modelo
Ensemble MARS usou como base o modelo XGBoost com a temperatura média do nanofluido

como preditor de maior porcentagem de importancia (Grafico 13).
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Tabela 12 — Prata - 1,625 ppm (Variagdo de temperatura).

Modelos RMSE (°C) R? MAE MBE
Ridge 1,785 0,003 1,338 -1,246
LASSO 2,629 0,002 1,943 1,844
ElasticNet 2,610 0,002 1,929 ~1,830
kNN 0,360 0,086 0,271 -0,203
XGBoost 0,131 0,674 0,100 0,011
MARS 0,141 0,624 0,106 -0,002
Ensemble Ridge 0,166 0,552 0,126 -0,062
Ensemble MARS 0,136 0,648 0,105 -0,009

Fonte: Elaborado pelo autor.

Grafico 13 — Relagdo de importancia dos preditores em 1,625 ppm (Variacdo de temperatura).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.7 Prata — 3,25 ppm

Os modelos Ensemble MARS, XGBoost, MARS para estimativa de temperatura
final obtiveram os melhores resultados de RMSE, variando cerca de 0,024 °C (Tabela 13).
Comparando somente os modelos de Ensemble na mesma concentragdo, a variacao foi de 0,508
°C. O modelo Ensemble MARS mostrou uma eficiéncia de 67,43% em relacdo ao modelo
Ensemble Ridge.

Como apresentado no Grafico 14, apenas o modelo Ridge ndo utilizou a
temperatura média do nanofluido com sua porcentagem de importancia varidvel em 100%. No
comparativo entre os modelos de Ensemble, Rigde fez a exclusdo do modelo kNN e utilizou
com maior porcentagem de importincia ElasticNet, ao contrdario do MARS que fez uso do

XBGoost como modelo base.
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Tabela 13 — Prata - 3,25 ppm (Temperatura final).

Modelos RMSE (°C) R? MAE MBE
Ridge 1,787 0,984 1,501 0,373
LASSO 0,389 1,000 0,353 -0,059
ElasticNet 0,485 0,999 0,434 -0,097
KNN 2,768 0,957 1,906 0,916
XGBoost 0,250 1,000 0,154 20,044
MARS 0,270 1,000 0,210 -0,004
Ensemble Ridge 0,754 0,998 0,627 -0,244
Ensemble MARS 0,246 1,000 0,152 -0,043

Fonte: Elaborado pelo autor.

Grafico 14 — Relagdo de importancia dos preditores em 3,25 ppm (Temperatura final).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Como indica a Tabela 14, em estimativa variagdo de temperatura na concentracao
de 3,25 ppm, os modelos Ridge, LASSO e ElasticNet apresentaram os resultados semelhantes
de RMSE, como pode ser analisado no Gréfico 15, em que a velocidade do vento foi o preditor
utilizado com sua porcentagem de importancia variavel em 100%.

Os quatros ultimos modelos apresentados na Tabela 14, mostram resultados
proximos variando cerca de 0,01 °C, onde fizeram o uso do preditor irradiancia solar global
com sua porcentagem de importancia em 100%. O modelo MARS com RMSE de 0,119 °C

apresentou o melhor desempenho.
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Tabela 14 — Prata - 3,25 ppm (Variagdo de temperatura).

Modelos RMSE (°C) R? MAE MBE
Ridge 0,249 0,184 0,197 0,030
LASSO 0,249 0,195 0,198 0,034
ElasticNet 0,249 0,195 0,199 0,034
kNN 0,155 0,692 0,112 -0,031
XGBoost 0,125 0,796 0,085 -0,019
MARS 0,119 0,834 0,086 -0,027
Ensemble Ridge 0,124 0,804 0,085 -0,022
Ensemble MARS 0,129 0,777 0,088 -0,017

Fonte: Elaborado pelo autor.

Grafico 15 — Relagdo de importancia dos preditores em 3,25 ppm (Variagdo de temperatura).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.8 Prata — 6,5 ppm

A Tabela 15 mostra que na estimativa de temperatura final o modelo MARS obteve

o melhor desempenho RMSE de 0,239 °C. Todos os modelos apresentados fizeram uso da

temperatura média do nanofluido com sua porcentagem de importancia varidvel em 100%

(Griéfico 16). Os modelos Ridge e kNN fizeram exclusao de apenas um preditor — irradidncia

solar global e velocidade do vento, respectivamente; ao contrario dos modelos com os melhores

desempenhos nessa concentracdo, que fizeram uso exclusivo da temperatura média do

nanofluido.



Tabela 15 — Prata - 6,5 ppm (Temperatura final).

Modelos RMSE (°C) R? MAE MBE
Ridge 2,460 0,978 2,030 0,128
LASSO 0,462 1,000 0,403 0,124
ElasticNet 0,623 1,000 0,539 0,095
kNN 3,515 0,934 2,535 0,219
XGBoost 0,718 0,997 0,596 0,099
MARS 0,239 1,000 0,183 0,009
Ensemble Ridge 1,052 0,995 0,838 0,126
Ensemble MARS 0,718 0,997 0,596 0,596

Fonte: Elaborado pelo autor.

Grafico 16 — Relagdo de importincia dos preditores em 6,5 ppm (Temperatura final).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Os desempenhos dos modelos na concentracdo 6,5 ppm pra estimativa de variacao

de temperatura mostraram resultados proximos dos encontrados na concentragdo 3,25 ppm,

valores semelhantes apresentados no trabalho de Abdul Hamid et al. (2016), onde o modelo

XGBoost mostrou uma melhoria de 22,89% (Tabela 16). Entre os modelos de Ensemble ocorreu

uma variagdo de 0,015 °C, correspondendo a 7,44 %.

O modelo XGBoost fez o uso preditor temperatura ambiente em sua porcentagem

de importancia varidvel em 100%, com apenas a exclusdo do preditor velocidade do vento como

mostra o Grafico 17. Os modelos Ensemble usaram com maior importancia o modelo XGBoost.
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Tabela 16 — Prata - 6,5 ppm (Variagdo de temperatura).

Modelos RMSE (°C) R? MAE MBE
Ridge 0,296 0,123 0,236 -0,038
LASSO 0,321 0,115 0,254 0,041
ElasticNet 0,320 0,115 0,253 20,040
kNN 0,260 0,439 0,190 0,017
XGBoost 0,185 0,695 0,132 0,050
MARS 0,314 0,461 0,202 0,123
Ensemble Ridge 0,202 0,612 0,147 0,043
Ensemble MARS 0,187 0,696 0,133 0,051

Fonte: Elaborado pelo autor.

Grafico 17 — Relacdo de importancia dos preditores em 6,5 ppm (Variacdo de temperatura).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados mostram que o modelo computacional para nanoparticulas de prata
teve maior eficiéncia em estimativa de variagcdo de temperatura. O modelo agregado Ensemble
MARS apresentou os menores RMSE em 62,5% dos casos testados, onde o modelo trabalha
com exclusdo dos resultados dos modelos menos eficientes.

Os resultados encontrados sao condizentes com o estudo de Hadavimoghaddam et
al. (2022), que fizeram uma pesquisa para comparar o desempenho e acuracia dos modelos mais

famosos da literatura para predigao.
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Grafico 18 — Comparagao de desempenho do RMSE dos modelos - Prata
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os modelos Ridge e kNN apresentaram desempenhos inferiores na concentragao de
1,625 ppm, para estimativa de temperatura final. Foram obtidos os maiores valores de RMSE
em nanoparticulas de prata, tais modelos trabalham com maior uso de preditores e com poucas
exclusdes, mas de maneira geral os modelos demostraram desempenhos proximos de RMSE,

independente da concentracao (Grafico 18).
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5 CONCLUSAO

No trabalho foi realizada a anélise computacional do desempenho de modelos de
aprendizado de maquina para a estimativa de temperatura em coletores solares de quatro
concentragdes de nanoparticulas de dioxido de titanio (12,5 ppm; 25 ppm; 50 ppm; 75 ppm) e
nanoparticulas de prata (0,8125 ppm; 1,625 ppm; 3,25 ppm; 6,5 ppm), dispersas em agua
deionizada em um sistema de absor¢ao direta de radiagao solar. No estudo com o didxido de
titanio o modelo computacional mostrou uma efici€éncia superior ao modelo fisico em todos os
testes para estimativa de variagdo de temperatura. Ja para a andlise das nanoparticulas de prata
mostrou resultados semelhantes ao identificado na literatura e condizentes aos encontrados em
nanoparticulas de didxido de titanio.

Os resultados apontam que, dentre os modelos analisados, 0 modelo kNN mostrou
o melhor desempenho RMSE para estimativa de variagdo de temperatura. O melhor RMSE foi
encontrado na concentra¢do de 75 ppm de didxido de titdnio, com valor de 0,146 °C. Assim, o
modelo computacional apresentou uma eficiéncia 68,56% superior em relagdo ao modelo fisico.
O melhor desempenho RMSE nos estudos de nanoparticulas de prata foi encontrado na
concentragdo de 1,625 ppm em estimativa de variagdo de temperatura com o modelo Ensemble
MARS, com cerca de 0,136 °C.

O modelo agregado ensemble MARS apresentou os melhores resultados nas
quatros concentragdes de nanofluido de dioxido de titdnio para estimativa de temperatura final,
no qual fez o uso do preditor média do nanofluido com sua porcentagem de importancia em
100%. O modelo XGBoost apresentou os melhores desempenhos em duas concentragdes de
nanofluido diéxido de titanio para 25 ppm e 50 ppm em estimativa de variagao de temperatura,
com a média do nanofluido como principal preditor em porcentagem de importancia.

O modelo agregado Ensemble MARS, que trabalha com exclusdo dos resultados
dos modelos menos eficientes, apresentou os menores RMSE em 62,5%, seguido por MARS
25,0% e XGboost 12,5% nos casos testados em nanoparticulas de prata.

O modelo computacional se mostrou eficiente em comparagdo ao modelo fisico,
alcangando o objetivo desta pesquisa para analises de estimativa de variagdo de temperatura nas
concentragdes de nanoparticulas de dioxido de titanio. Nas concentragdes de nanoparticulas de
prata os resultados sdo condizentes com a literatura, se mostrando assim adequado para o

objetivo desse estudo.
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