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Portugueés

Abstract: In this work, we employ the recent envelope estimation method to fit a multiple linear
regression model in order to make predictions of solar irradiance at horizons of 10, 20 and 30
min ahead. The advantage of using this method lies in the fact that there is a reduction in the
variance of the estimated coefficients. Such a reduction is obtained by enveloping the material
part, while excluding the variation of the immaterial part, which also contributes to a reduction
in dimensionality, since there is a decrease in the estimation variance without an increase in the
number of observations. The model was used in a dataset formed by LDR luminosity signals
and statistical attributes extracted from images of the sky. The integration of the LDRs and
the camera was done using a Raspberry Pi 3. Its performance was compared to that of linear
(LASSO and Ridge) and non-linear (Multi-Layer Perceptron) models, being evaluated by the
metrics Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE) and Root Mean Square
Error Relative (rRMSE).

Resumo: Neste trabalho, empregamos o recente método de estimagao por envelopes para ajustar
um modelo de regressao linear miltipla com o objetivo de realizar previsdes de irradiancia
solar nos horizontes de 10, 20 e 30 min a posteriori. A vantagem do uso deste método estd
no fato de se ter uma reducao na variancia dos coeficientes estimados. Tal redugao é obtida
pelo envelopamento da parte material, enquanto se exclui a variagao da parcela imaterial, o que
também contribui para uma redugao de dimensionalidade, uma vez que se tem uma queda na
variancia da estimagao sem um aumento no numero de observagoes. O modelo foi empregado
em um conjunto de dados formados por sinais de luminosidade LDR e atributos estatisticos
extraidos de imagens do céu. A integracao dos LDR’s e da camera foi feita pelo uso de um
Raspberry Pi 3. Seu desempenho foi comparado ao de modelos lineares (LASSO e Ridge) e nao-
linear (Percéptron de Miltiplas Camadas) sendo a avaliagao feita pelas métricas Erro Médio
Absoluto (MAE), Erro Médio por Viés (MBE), Raiz do Erro Quadrético Médio (RMSE) e Raiz
do Erro Quadrético Médio Relativo (fRMSE).
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1. INTRODUCAO

A substituicdo de fontes tradicionais de energia por re-
novaveis como a solar e edlica é imprescindivel para o
desenvolvimento sustentavel das nagoes. A regido Nordeste
brasileira tém grande potencial para o aproveitamento de
tais fontes alternativas, eélica no litoral e solar no interior.

* Os autores agradecem & Fundagdo Cearense de Apoio ao Desen-
volvimento Cientifico e Tecnolégico (FUNCAP) e ao projeto Apple
Developer Academy - IFCE pelo suporte financeiro dado para a
realizagdo da pesquisa.

ISSN: 2525-8311

2196

No que diz respeito a fonte solar, seu carater intermitente
e estocastico caracteriza-se por ser um entrave para o seu
melhor aproveitamento em diversas aplicagoes, portanto,
um sistema de previsao de irradiancia solar contribui posi-
tivamente para uma melhor compreensao da variabilidade
de tal recurso e, com isso, para uma melhor insercao da
energia solar na matriz energética global.

O desenvolvimento de um dispositivo que fornega previsoes
confiaveis de irradiancia solar é de grande valia para a
realizacao de cultivo inteligente, agricultura de precisao e
monitoramento meteorolégico. Além de sua importancia
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no contexto agrario, pode-se destacar também sua rele-
vancia no aproveitamento de energia solar para geracao
de eletricidade para a rede, fornecendo ao operador infor-
magoes uteis para prever quedas de fornecimento e auxiliar
na programacao de manutengoes preventivas.

Neste sentido, muitas metodologias tém sido utilizadas
para que previsoes de irradiancia em diferentes horizontes
temporais sejam efetuadas. Uso de modelos Numerical
Weather Prediction (NWP) (Nonnenmacher et al., 2016;
Mejia et al., 2018), andlise de séries temporais (Dong
et al., 2013; Trapero et al., 2015), aplicagbes envolvendo
processamento de imagens (Pedro et al., 2015; Pedro et
al., 2018; Pawar et al., 2019) e utiliza¢do de algoritmos de
aprendizagem de méaquina (Koo et al., 2019; Yagli et al.,
2019; Benali et al., 2019) destacam-se como abordagens
comumente aplicadas para a obtencao de previsoes de
irradiancia solar.

Estimacao por Envelopes é um método recente empregado
em regressao linear multipla para se ter uma reducao da
variancia na estimacao dos coeficientes de regressdo sem
que seja necessario um aumento no niumero de observagoes
de treinamento. Desde sua proposigao muitos trabalhos
foram desenvolvidos, principalmente com o intuito de me-
lhorar a eficiéncia computacional da etapa de otimizagao
do modelo (COOK et al., 2010).

A metodologia inicial realizava a otimizacdo sobre uma
variedade grassmaniana matricial, o que proporcionava um
alto custo de processamento dependendo da dimensao dos
envelopes empregados. Um novo algoritmo desenvolvido
(Algoritmo 1D) (Cook et al., 2016) segmentava o problema
original em varios problemas sobre variedades de dimensao
1, permitindo menor custo sem perda de desempenho.

A versdo mais recente do método de estimagdo por en-
velopes utiliza um algoritmo que nao requer otimizagao
sobre uma grassmaniana. As simulagoes indicam maior ve-
locidade e, tipicamente, melhor acuracia do que as demais
abordagens (Cook et al., 2016). Por mais que muitos avan-
¢os tenham sido feitos no método, percebe-se uma caréncia
de trabalhos que envolvam aplicacoes desta metodologia.

Assim, empregamos este modelo para realizar previsoes de
irradiancia solar nos horizontes de 10, 20 e 30 minutos
a posteriori por meio de sua aplicacao em um conjunto
de dados formados por sinais de luminosidade LDR e
atributos estatisticos extraidos de imagens do céu.

A integracdo dos LDR’s e da camera foi feita pelo uso
de um Raspberry Pi 3. Seu desempenho foi comparado
ao de modelos lineares (LASSO e Ridge) e nao-linear
(Percéptron de Multiplas Camadas) sendo a avaliagao feita
pelas métricas Erro Médio Absoluto (MAE), Erro Médio
por Viés (MBE), Raiz do Erro Quadrético Médio (RMSE)
e Raiz do Erro Quadratico Médio Relativo (rRMSE).

Dentre as contribuicoes do trabalho, destacam-se:

e Uso do recente modelo de estimacao por envelopes
para realizar previsoes de irradiancia solar;

e Comparacao de seu desempenho com o de modelos
lineares e nao-lineares classicos e bem postos;
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Figura 1. Sistema de aquisi¢ao montado.

e Uso de um dispositivo de baixo custo para a obtencgao
de previsoes de irradiancia solar em diversos horizon-
tes de tempo.

e Desenvolvimento de um novo conjunto de dados para
a comunidade de pesquisa em energia solar.

Vale destacar que o dispositivo de previsao desenvolvido
nesta pesquisa utiliza sensores e uma plataforma hard-
ware de baixo custo que fornece previsoes de irradidncia
solar com acuracia competitiva quando comparado com as
metodologias que fornecem os melhores desempenhos na
literatura internacional, que utilizam para a construcao de
seus bancos de dados piranoémetros, que sao sensores de
alto custo.

2. METODOLOGIA
2.1 Dados

O banco de dados é formado por varidveis de entrada
relacionadas & sinais obtidos por sensores de luminosidade
LDR’s e atributos estatisticos (média aritmética, desvio
padrdo e entropia de Shannon), Equacées (1), (2) e
(3) calculados em cada canal de imagens do céu no
formato RGB. A integracao dos sensores foi feita pelo uso
da plataforma Raspberry Pi 3. O Sistema de aquisicao
montado ¢ indicado na Figura 1, onde o ntimero 1 indica
os sensores LDR’s e 0 2 a camera.
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H(x) = = p(a;) log(p(x;)) (3)
=0

Onde, z; é a intensidade de nivel de cinza para o i-
ésimo pixel e p(x;) é a probabilidade da ocorréncia da
intensidade de nivel de cinza do i-ésimo nivel de cinza.
Para cada imagem foram aplicados os filtros de suavizacao
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Figura 2. Imagem utilizada para criacao do conjunto de
dados.

da mediana e o de agugamento do laplaciano da gaussiana
e novamente os atributos estatisticos foram calculados e
adicionados ao conjunto de dados. A Figura 2 fornece um
exemplo de imagem do céu utilizada para a obtencao deste
banco dados.

Os dados foram coletados no Laboratério de Energia Solar
e Gés Natural (LESGN) do Centro de Tecnologia da
Universidade Federal do Ceard, na cidade de Fortaleza-
CE, Brasil 3°4376’S e 38°32736°0 entre os dias 03/06,/2019
a 07/06/2019, caracterizados por serem dias de céu claro
com baixa nebulosidade, englobando o intervalo de 8:00 as
17:30. Resultando em um banco de dados que consiste em
uma planilha com 1466 observacgoes e 21 varidveis.

2.2 Treinamento

Para o treinamento dos modelos, o conjunto de dados
foi dividido aleatoriamente de tal forma que 70% ficou
para o treinamento dos modelos e o restante foi utilizado
para o teste. O ajuste dos métodos foi feito por meio de
validagao cruzada 10-Fold no conjunto de treino (JAMES
et al. 2013).

2.8 Pré-processamento

O procedimento realizado consistiu em aplicar uma trans-
formagao logaritmica afim de tornar as distribuigoes das
variaveis de entrada mais simétricas, ja que para muitos
modelos de aprendizagem a hipétese de distribuigao nor-
mal é relevante.

Para fins de simplificacao, todos os histogramas desenvol-
vidos serao limitados aos preditores de maior correlagao
positiva ou negativa com a irradiancia que no caso foram
a entropia do canal azul das imagens (ent,), entropia do
canal vermelho (ent.) e a entropia da imagem filtrada
com um filtro da mediana (entnediana), com correlagoes
de 0,706; 0,684; 0,693; respectivamente.

A matriz de correlagdo na forma de mapa de calor é re-
presentada na Figura 3, onde as varidveis (RADgrLoBAL)
e (Hsp) indicam a irradiincia global no instante atual e &
30 minutos a posteriori, respectivamente.
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Figura 3. Matriz de correlacao.
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Figura 4. Histogramas das varidveis originais.
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Figura 5. Histogramas das variaveis transformadas.

De fato, as distribuicbes dos preditores relacionados as
entropias sao bem assimétricas e distantes da distribuicao
normal como observado na Figura 4, os skewness para os
preditores enty, ent, e entyediana, Sa0 -1,897; -1,791 e -
1,720, respectivamente. Indicando, uma assimetria mais
voltada para a direita. Visando a reducao dessa assimetria,
foi aplicado uma transformacao logaritmica, como dada
pela Equagdo (4).

Z =log((maxz + 1) — z) (4)

Onde, & é o preditor transformado. Os histogramas para
as variaveis de entrada transformadas sao reportados na
Figura 5. Percebe-se como a transformacao logaritmica
melhora consideravelmente a simetria dos histogramas.

2.4 Regressao Ridge

A regressao Ridge é similar a regressao linear, ela também
parte da hipétese de que a saida e as varidveis de entrada
estao relacionadas por meio de uma fungao linear e aditiva.

DOI: 10.20906/CBA2022/3473



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XXIV Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2022, 16 a 19 de outubro de 2022

A diferenca é observada na estimacao do vetor de parame-
tros, pois neste caso a minimizacao é realizada sobre a
soma dos quadrados dos residuos (RSS) adicionado com
um termo de regularizagao, como se nota pela Equacao

(5).

N P
min} Y; = (Bo+ o+ Byry) A3 87 ()
=1

Jj=1

O hiperparametro A\ foi estimado utilizando validagao
cruzada 10-Fold, o mesmo atua como um parametro de
penalidade que ajusta o nivel de flexibilidade/variancia na
estimativa do vetor S quanto maior o valor de A menor
serd a norma do vetor (3 estimado, vale destacar que por
mais que esta abordagem limite os valores dos parametros
livres estimados, a mesma nao anula nenhum (; ou seja,
nao ha selecao de preditores.

2.5 LASSO

O LASSO segue a mesma metodologia da regressao Ridge,
diferindo apenas no termo de regularizagao da etapa de
estimacao do vetor de parametros, aqui utiliza-se a norma
L, ao invés da norma Lo como acontece no Ridge, isto é
ilustrado na Equacao (6).

N P
mﬁinZYi—(50+"'+5pxp)+>‘zmj| (6)
i=1

Jj=1

De forma equivalente a regressao Ridge, o hiperparametro
A foi estimado por meio de uma validagao cruzada 10-
Fold, este atua como um fator de penalidade que ajusta
o nivel de flexibilidade/varidncia na estimativa do vetor
quanto maior o valor de A menor serd a norma do vetor
B estimado. Diferentemente do que ocorre no Ridge, no
LASSO tem-se a restrigao sobre os valores dos parametros
livres com a possibilidade de que pelo menos um deles seja
zero, caracterizando assim uma selecao de preditores.

2.6 Percéptron de Multiplas Camadas

Os percéptrons de miltiplas camadas (MLP) sdo o tipo
mais comum de redes neurais artificiais (RNA) e sdo
considerados modelos de benchmarking devido ao seu bom
desempenho em muitas aplicagoes.

Tal modelo tem inspiragao nos neuronios biolégicos. Tem-
se na terminologia de RNA que o vetor x = [z1, 22, 23] é
o vetor de entradas, w = [wy, w2, ws] é o vetor de pesos
sindpticos, f(.) é a fungdo de ativacdo e y é muitas vezes
chamado de campo local induzido (Haykin, 2001), que é
definido pela Equagao (7).

3
y:ﬁ'i‘zwiifi (7)

=1

Onde [ representa um viés externo. Entao, a saida z
é determinada quando se calcula o valor da fungao de
ativacdo no campo local induzido, assim z = f(y). existem
diversos tipos de fungoes de ativagao que podem selecio-
nadas (Haykin, 2001), mas a funcdo sigméide ou logistica
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é geralmente a mais aplicada devido as suas atrativas pro-
priedades matematicas, tais como, monotonicidade, conti-
nuidade e diferenciabilidade. Assim, a saida z é calculada
pela Equacao (8), tal funcdo foi empregada em todas as
camadas da MLP.

1
z= 3
1+exp(B+ D, wiry)

Com o objetivo de reduzir o custo computacional associado
ao uso da MLP, uma vez que o problema envolve 20 varia-
veis de entrada e uma saida, empregou-se uma arquitetura
com uma camada oculta e as camadas de entrada e saida
para MLP, onde o ajuste é realizado sobre o nimero de
neurénios da camada oculta. Para a implementacao da
rede foi utilizado o pacote neuralnet do software R.

(8)

2.7 Modelo de Envelope para preditores

O Modelo de Envelope para preditores permite ganhos de
eficiéncia na estimacao dos coeficientes de regressao por
meio da redugao da variancia. Para descrever o Modelo de
Envelope a regressao linear multipla é reformulada para
ser consistente com a convengdo usada em (Cook et al.,
2013) como dado pela Equacao (9).

Y =480 (X — o) +e (9)

Onde Y € R"™ é o vetor das saidas e X € RP é o
vetor de preditores com média p, e covaridncia X,. O
vetor de erros € tem média 0 e matriz de covariancia
Y x|y Os coeficientes de regressao estao contidos na matriz
B e R"*P,

Sendo & um subespago de RP. E realizado uma decom-
posicao em X obtendo assim uma parte material PsX e
uma parte imaterial QgX. tal que as duas condigdes sao
satisfeitas.

(1) cov(Y,QsX|PsX) =0
(2) cov(PsX,QsX) =0

Onde o operador Pg representa a projecao sobre o subes-
pago S e Qg =1 — Ps seu complementar.

Estas duas condigbes indicam que QgX néo afeta a distri-
buigao de Y ou tendo associacao com PsX. A intersecao
de todos os S que satisfazem as condigoes (1) e (2) é 0 X~
envelope de 8, denotado por & () ou €. Sua dimensao
u é o unico hiperparametro do modelo.

Seja I' € RP** uma base ortonormal de £ e Ty € RP* (P~
seu complemento ortogonal, sob as condigbes (1) e (2)

o problema (9) pode ser formulado como dado pelas
Equagoes (10), (11).

Y= p+n" Q7T (X = ) + e (10)

¥, =007 + ToQel'Y (11)
Onde 3 = I'Q7'n € R**", Q7 representa as coorde-
nadas de 8 com relacdo a I', as matrizes 2 € R**" e
0y € RP~wWx(P=v) 530 definidas positivas. O modelo dado

7

pelas Equagoes (10) e (11) é o modelo de envelope para
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os preditores, onde para u = p o modelo se resume na
regressao linear padrao.

Uma vez que se conhece o envelope, fica ficil de obter o
estimador, basta determinar os coeficientes utilizando a
metodologia padrao e projeta-los no subespago £ por meio
da base ortonormal I". Para estimar o envelope £ é necessé-
rio resolver um problema de otimizacao restrita sobre uma
variedade grassmaniana o que pode ser consideravelmente
lento se o problema é de tamanho razoével.

Agora considerando a base ortonormal Q € R**? de &,
pode-se sem perda de generalidade considerar que a matriz
I'; formada pelas b linhas de ' é nao singular. Seja I's a
matriz (a—b) xb formada pelas linhas restantes de I'. Entao
I' pode ser particionada como representada pela Equacao

(12)

r, I
T I

Esta reparametrizacao constréi uma correspondéncia um
a um entre A e £ e dai com essa manipulagdo é possivel
estimar A através da minimizacdo da funcdo objetivo
indicada na Equacdo (13) sobre a matriz A € R(@=)xb,

I
I, = ( ) T, =Galy (12)
A

log |GE MG 4| +1og |GL (M +U)G 4|)—21log |GEG A| (13)

Assim a otimizagdo é irrestrita e realizada sobre uma
matriz. Para problemas onde (r —u)u é grande o algoritmo
de coordenadas descendente por blocos pode ser uma boa
opgao como detalhado em (COOK et al., 2016).

2.8 Métricas de Erro

As métricas de erro utilizadas para realizar a avaliagao
do desempenho dos modelos de aprendizagem de maquina
utilizados sao apresentadas nesta secgao.

Erro médio absoluto: O MAE calcula a média das diferen-
cas absolutas entre o valor previsto, y; e o valor real, y;
isso é, nao leva em consideracao se o erro é para mais ou
para menos e as diferengas absolutas nao é atribuido peso,
como indica a Equagao (14).

1 N
MAEZNZHJ}—M

i=1

(14)

Erro Médio po Viés: MBE se assemelha ao cédlculo do
MAE, mas se diferencia deste por considerar o sinal do
erro, isto é, nao calcula o valor absoluto das diferencgas.
Desse modo, requer prudéncia em sua andlise, uma vez
que permite a compensagdo de erros (erros com sinais
distintos). A mesma é dada pela Equacao (15).

N

1 R
MBE = — Z;(y — Y

(15)

Raiz do erro quadratico médio: O RMSE calcula a mag-
nitude da média do erro pela raiz quadrada da média dos
quadrados dos erros. Desse modo atribui um peso maior
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Figura 6. MSE em termos de log(A\) no Ridge.

aos erros de maior magnitude, e peso menor aos erros de

menor magnitude. E obtido na mesma unidade da varidvel
em andlise, sendo definida pela Equacao (16)

N
1
MSE = \| — > (i — )2 1

Raiz do erro quadratico médio relativo: O rRMSE ¢ a
razao entre o RMSE e a média dos valores da varidvel em
andlise, como dado pela Equagao (17).

RMSE

N
Zi:l Yi

rRMSE = (17)

Tal métrica foi utilizada porque fornece faixas de classifi-
cacao do desempenho das previsoes: rRMSE < 10% ex-
celente, 10% < rRMSE < 20% bom, 20% < rRMSE <
30% razodvel, rRMSE > 30% ruim (LI et al., 2013).

3. RESULTADOS
3.1 Treinamento

Nesta secao sao reportados alguns resultados relacionados
a etapa de ajuste dos métodos. Ao realizar o treinamento
para a regressao Ridge, foi selecionado um grid com 100
valores de A iniciando em 10'° e finalizando em 1072,
o valor 6timo encontrado foi de A* = 0,01, os valores
do Erro Quadratico Médio (MSE) em termos de log A
sao reportados nas Figura 6. O intuito de utilizar o
logaritmo se deve ao fato de estar considerando valores
muito elevados de A assim para facilitar a visualizagao
grafica aplicou-se tal transformagao.

De fato, percebe-se que o valor de \* = 0,01 corresponde
ao menor valor do grid, indicando que para o banco de
dados em estudo, a penalidade sobre a estimativa do
vetor de parametros S é a menor possivel, ou seja, uma
maior flexibilidade/varidncia nos valores estimados dos
parametros.

Para o LASSO, o valor de A* = 0,01 foi obtido utilizando
o mesmo grid e validagao cruzada 10-Fold no conjunto de
treinamento, os valores do Erro Quadratico Médio (MSE)
em termos de log A sao reportados nas Figura 7.

Os ntimeros na parte superior da Figura 7, indicam a quan-
tidade de preditores considerados na regressao, percebe-se
que a partir de log(5) apenas o intercepto é considerado,
0o que é um indicativo de baixa influéncia das varidveis
de entrada sobre a varidvel de saida o que é condizente
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Figura 7. MSE em termos de log()\) no LASSO.
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de u para todos os

com a matriz de correlacao obtida. Novamente, nota-se que
uma maior flexibilidade/variancia nos valores estimados
dos parametros é mais recomendada para o conjunto de
dados em estudo.

Para a obtencao da dimensao 6tima do envelope u* foi
utilizado o Critério de Informagao de Akaike (AIC) e o
Critério de Informagao Bayesiano (BIC), que séo coefi-
cientes baseados em teoria da informagdo e geralmente
utilizados para selecao 6tima de parametros em modelos
paramétricos. variando a dimensao em um grid de 1 a
21 como indicado na Figura 8 para o horizonte de 10
minutos, os demais horizontes apresentam o mesmo com-
portamento. Neste caso, os menores valores para o AIC
e BIC considerando o horizonte de 10 minutos ocorreram
nas dimensoes u = 14 e u = 15, para 20 minutos u = 11 e
u = 17 e para 30 minutos u = 14 e u = 17 respectivamente.
Assim foi escolhido sempre a menor dimensao para fins de
reducao de custo computacional.

para a rede MLP foi escolhida uma arquitetura padrao com
trés camadas: uma entrada, uma oculta e uma de saida.
O ntdmero de neurdnios na camada oculta foi determinado
por um procedimento de Hold-Out no conjunto de treino o
grid selecionado foi de 1 & 10 neuronios na camada oculta,
onde uma maior faixa nao foi utilizada para se ter uma
redugdo no custo computacional associado. Os resultados
sao ilustrados na Figura 9. Onde nota-se que trés neurénios
na camada oculta fornece os menores valores de RMSE e
MAE, assim a arquitetura final consiste de uma camada
oculta com trés neuronios.

3.2 Teste

Os modelos ajustados foram aplicados no conjunto de teste
e seus desempenhos foram dados em termos dos valores das
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Figura 9. RMSE em termos de
oculta.

neuronios na camada

métricas de erro, os resultados sao reportados na Tabela 1,
2 e 3, para os horizontes de 10, 20 e 30 minutos a
posteriori, respectivamente.

Tabela 1. Resultados para o horizonte de 10

minutos.
Modelos MAE MBE RMSE rRMSE
Ridge 113,65 -827 164,29 27,07
LASSO 113,94 -8,50 164,63 27,13
Envelope 112,35 -8,17 163,51 26,94
MLP 177,11  -91,02 234,19 38,59

Tabela 2. Resultados para o horizonte de 20

minutos.
Modelos MAE MBE RMSE rRMSE
Ridge 112,41 5,34 155,02 25,48
LASSO 112,08 5,14 154,67 2542
Envelope 113,87 4,72 156,56 25,73
MLP 170,43 -86,92 227,44 37,38

Tabela 3. Resultados para o horizonte de 30

minutos.
Modelos MAE MBE RMSE rRMSE
Ridge 120,43 5,21 164,70 27,60
LASSO 120,99 6,00 165,44 27,73
Envelope 122,23 6,58 167,39 28,06
MLP 172,85 -81,30 226,58 37,24~

2201

Como observado pelas Tabelas 1, 2 e 3 para o conjunto de
dados em questao os modelos lineares forneceram melhores
acuracias do que a rede MLP, de fato, a rede neural sofre
com um problema de overfitting, obtendo convergéncia no
treinamento, mas com problemas no teste. O modelo de
envelopes fornece melhores resultados para o horizonte de
previsao de 10 minutos posteriori.

Os modelos de regressao linear regularizados (Ridge e
LASSO) apresentaram desempenho superior para os ho-
rizontes de 20 e 30 minutos a posteriori, respectivamente.
Os valores das métricas RMSE e MAE sao bem similares
para as metodologias lineares, indicando que na média
as mesmas obtiveram a mesma acuracia para o problema
considerado.

Muitos trabalhos (Gutierrez et al., 2016; Rocha e Modolo,
2019; Madhiarasan et al., 2021) demonstraram o alto po-
der preditivo das redes MLP na realizagao de previsoes de
irradiancia solar. E interessante notar o baixo desempenho
da rede MLP, o que pode ser um indicativo de que a
arquitetura escolhida nao é a mais adequada e que um
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Figura 10. Previsao por valores medidos de irradiancia
para o horizonte de 30.
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Figura 11. Previsao e valores medidos de irradiancia para
o horizonte de 30.

melhor procedimento de tunning deve ser realizado para
se obter uma rede melhor ajustada.

Vale destacar o bom desempenho do modelo de envelopes,
mesmo com a remocao da parte imaterial na regressao li-
near multipla. Em todos os horizontes a acuracia foi similar
aos demais métodos lineares com o beneficio de reducao
da variancia nas estimativas dos coeficientes sem adigao
de amostras e, portanto, reducao do custo computacional.
As Figuras 10 e 11 fornecem uma representagdo grafica
para o desempenho do modelo de envelopes na previsao de
irradiancia no horizonte de 30 minutos.
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4. CONCLUSAO

Neste trabalho, empregamos o recente método de estima-
cao por envelopes para realizar previsoes de irradiancia
solar nos horizontes de 10, 20 e 30 minutos a posteriori
utilizando um conjunto de dados formados por sinais de
luminosidade coletados por LDR’s e atributos estatisticos
extraidos de imagens do céu capturadas por uma camera
direcionada ao zénite, onde a integracao dos sensores foi
realizada por um Raspberry Pi 3. A acurécia desta abor-
dagem foi comparada com a dos modelos lineares Ridge e
LASSO e com o modelo ndo linear MLP. Para 10 minutos a
frente o modelo de envelope obteve melhor desempenho, o
que pode ser um indicativo de maior nivel de variabilidade
na saida quando se considera tal horizonte. Os métodos
LASSO e Ridge obtiveram melhor acuricia para os hori-
zontes de 20 e 30 minutos, respectivamente. Destaca-se o
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desempenho ruim da rede MLP em todos os horizontes o
que pode ser um indicativo de que a arquitetura escolhida
nao é a mais adequada e que um melhor procedimento de
tunning deve ser realizado para se obter uma rede melhor
ajustada.
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