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RESUMO

Uma das principais dificuldades para o uso da fonte solar na geragao de eletricidade na rede se
deve ao seu comportamento intermitente. Assim, previsoes de irradiancia solar de curto prazo,
que sdo aquelas realizadas para um horizonte de até 6 horas a posteriori, sdo relevantes para
que o operador da rede elétrica possa prever quedas de fornecimento de usinas solares e, de
posse destas informagdes, 0 mesmo consiga realizar um melhor gerenciamento do fornecimento
e da demanda de energia. Neste sentido, no trabalho em questao foram obtidas previsdes de
irradiancia solar global para os horizontes de previsdao de 10, 20 e 30 minutos a posteriori, por
meio da aplicagdo de algoritmos de aprendizagem de maquina em conjuntos de dados
constituidos por sinais obtidos por sensores de resisténcia dependente da luz e descritores
estatisticos (média aritmética, desvio padrdo e entropia de Shannon) extraidos de imagens do
céu capturadas por uma camera, onde a integracdo de tais sensores foi feita utilizando um
Raspberry Pi 3. Desta foma, foi possivel avaliar se a adi¢ao de preditores obtidos de imagens
do céu proporcionam um melhora no desempenho dos modelos de aprendizagem de méaquina
utilizados. Além disso, também foi avaliado se o uso dos filtros de suavizacdo da mediana e o
de agucamento do laplaciano da gaussiana nas imagens ocasionam aumentos na acuracia de
previsao relativo ao caso em que se calcula os descritores estatisticos das imagens sem aplicacao
de nenhum filtro. Para o horizonte de 30 minutos a posteriori, a média aritmética da Raiz do
Erro Quadréatico Médio obtida pelos modelos, quando se considerou como atributos apenas os
sinais fornecidos pelos sensores de luminosidade, foi de 165,83 W/m?, j4 para o caso em que se
adiciona informagdes de imagens nao filtradas obteve-se 154,76 W/m?, para o caso de se
adicionar informagdes de imagens filtradas pelo filtro da mediana teve-se um valor de 154,08
W/m?. Por fim, para o outro filtro obteve-se 163,26 W/m?. Posteriormente, os algoritmos foram
aplicados em um novo conjunto de dados que foi construido pela substitui¢do dos preditores
relacionados aos sensores de luminosidade por atributos caracterizados por serem fungdes de
recorréncia sobre os valores de irradiancia de instantes anteriores. Para este caso, no horizonte
de 30 minutos, as médias da Raiz do Erro Quadratico Médio foram de 136, 43 W/m?, 138,82
W/m?, 135 W/m? e 140, 05 W/m? para os casos sem imagem, com imagem, imagem filtrada

com mediana e imagem filtrada com o outro filtro, respectivamente.

Palavras-chave: Energia solar. Aprendizagem de maquina. Processamento digital de

imagens. Previsao de curto prazo.



ABSTRACT

One of the main difficulties in using the solar source to generate electricity for the grid is due
to its intermittent behavior. Thus, short-term solar irradiance forecasts, which are those made
for a horizons of until 6 hours ahead, are relevant so that the power grid operator can predict
oscillations in the supply of solar plants and, in possession of this information, it can
performed a better management of energy supply and demand. In this sense, in the present
work, global solar irradiance forecasts were obtained for the forecast horizons of 10, 20 and
30 minutes a posteriori by the application of machine learning algorithms in data sets
consisting of signals obtained by light dependent resistors and statistical descriptors
(arithmetic mean, standard deviation and Shannon entropy) extracted from images of the sky
captured by a camera, where the integration of such sensors was made using a Raspberry Pi 3.
In this way, it was possible to evaluate whether the addition of predictors obtained from
images of the sky provide an improvement in the performance of the applied machine
learning models. In addition, it was also assessed if the use of the median smoothing and the
Gaussian Laplacian sharpening filters over the images could increase the forecast accuracy
relative to the case in which the statistical descriptors of the images are calculated without any
filter. For the horizon of 30 minutes ahead, the arithmetic mean of the Root Mean Square
Error obtained by the models which only the signals provided by the luminosity sensors were
considered as attributes was 165.83 W / m2, while for the case in which it is added
information from unfiltered images it was obtained 154.76 W / m2. For the case of adding
information from images filtered by the median filter, a value of 154.08 W / m? was obtained
and finally, for the other filter, a RMSE of 163.26 W / m2 was obtained. Subsequently, the
algorithms were applied to a new set of data that was built replacing the predictors related to
the luminosity sensors by attributes characterized by being recurrence functions over the
irradiance values of previous instants. For this case, for the 30 minute horizon, the mean of
root mean square errors were 136, 43 W/ m?, 138.82 W/ m?, 135 W / m? and 140, 05 W / m?
for cases without image, with image, image filtered with median and image filtered with the

sharpening filter, respectively.

Keywords: Solar energy. Machine learning. Digital image processing. Short-term forecasting
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1 INTRODUCAO

O potencial de inser¢ao de energias renovaveis na matriz energética global, em
especial da energia solar, torna necessaria uma adequada gestdo do fornecimento de energia
pelo 6rgdo de controle, uma vez que se tratam de fontes com comportamento estocastico e
intermitente. Ter uma previsdo confidvel da irradiancia solar futura na regido de um parque
solar permite ao operador da rede elétrica avaliar em que momentos serao necessarias
complementacdes do abastecimento com outras fontes.

O operador da rede precisa de previsdes confiaveis em diferentes horizontes
temporais, onde aquelas feitas em intervalos de horas e minutos sdo adequadas para prever
quedas de fornecimento, enquanto as realizadas em intervalos de dias se destacam na
programacao de manutencdes preventivas. Problemas relacionados a flutuagdo de tensado,
qualidade de energia e estabilidade da rede elétrica podem ser evitados por meio da realizagdo
de previsoes de irradiancia solar.

Neste sentido, muitas metodologias tém sido utilizadas para que previsoes de
irradiancia em diversos horizontes de tempo sejam efetuadas. Para tanto, ¢ feito o uso de
modelos Numerical Weather Prediction (NWP), andlise de séries temporais, aplicagdes
envolvendo o processamento de imagens, utilizacdo de algoritmos de aprendizagem de
maquina, etc. (INMAN et al., 2013)

Neste estudo, foram realizadas previsdes de irradidncia solar global para os
horizontes de 10, 20 e 30 minutos a posteriori por meio da aplicacio de modelos de
aprendizagem de maquina em conjuntos de dados constituidos por sinais coletados por sensores
de resisténcia dependente da luz e descritores estatisticos (média, desvio padrdo e entropia de
Shannon) extraidos de imagens do céu capturadas por uma camera.

Posteriormente, os algoritmos foram aplicados nos mesmos conjuntos de dados,
diferindo apenas pela substituigdo dos atributos correspodentes aos sinais obtidos pelos
sensores de luminosidade por fung¢des de recorréncia sobre os valores de irradiancia de instantes
anteriores.

Assim € possivel avaliar se a adi¢cdo de atributos relacionados a imagens do céu,
uso de informagdes dos valores de irradiancia de instantes passados, bem como se o uso de
determinados filtros digitais (mediana e laplaciano da gaussiana) nas imagens proporcionam
uma melhora na acurdcia dos algoritmos de aprendizagem de maquina utilizados, a saber:
Maquina de Aprendizagem Minima (MLM), Regressao por Vetor Suporte (SVR), K-Vizinhos

mais Proximos (KNN), Florestas Aleatorias (RF) e uma arvore de regressao com a aplicagao de
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um procedimento de Bagging. A avaliacdo do desempenho dos modelos foi feita por meio do
calculo das métricas Erro Médio por Viés (MBE), Erro Médio Absoluto (MAE), Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE), Raiz do Erro Quadratico Médio Relativo (rRMSE) e Habilidade

de Previsao (s).
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2 OBJETIVOS
2.1 Objetivo geral

O objetivo desta dissertagdo foi o de desenvolver um dispositivo de previsdao de
irradiancia solar por meio de aprendizagem de méquina utilizando LDR’s e imagens do céu e
por meio deste avaliar se a adicdo de atributos extraidos de imagens do céu e o uso de
informacodes relacionadas aos valores de irradiancia solar de instantes passados, contribuem
para uma melhor generalizacao dos algoritmos de aprendizagem de maquina utilizados quando
os mesmos sdo aplicados para propositos de previsao de irradiancia solar de curto prazo, bem
como se o uso de determinados filtros digitais (mediana e laplaciano da gaussiana) nas imagens

proporcionam melhorias na acuracia dos métodos.

2.2 Objetivos especificos

1. Aplicar um sistema Raspberry Pi 3 para realizar a integra¢do dos sensores
LDR’s com a camera, desenvolvendo assim um sistema de aquisi¢ao de
baixo custo;

2. Implementar c6digo em Python com o intuito de se extrair os descritores
estatisticos das imagens, realizar a filtragem das mesmas e a aquisicao dos
sinais obtidos pelos LDRs, posteriormente alocando todos estes dados em
uma planilha;

3. Implementar cddigo em Scilab para o célculo das func¢des de recorréncia
sobre os valores de irradiancia solar de instantes anteriores, posteriormente
alocando estes em uma planilha;

4. Construir os bancos de dados analisados pela realiza¢do de coletas dos dias
03/06/2019 a 07/06/2019 em Fortaleza, CE, onde as mesmas englobaram
valores de irradiancia solar global na faixa das 8:00 as 17:30;

5. Implementar os algoritmos de aprendizagem de maquina utilizados no
software R;

6. Realizar as previsdes para os horizontes de 10, 20 e 30 minutos a posteriori
pela aplicagcdo dos modelos implementados nos conjuntos de dados;

7. Avaliar o desempenho dos métodos na realizacdo das previsdes pelo calculo

das métricas de erro MBE, MAE, RMSE, rRMSE e s.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA
3.1 Irradiancia solar, irradiancia solar direta, irradiancia solar difusa e irradiancia solar
global

Nesta secao ¢ estabelecido alguns conceitos fundamentais para um melhor entendimento
do significado fisico da irradidncia solar, bem como seus tipos. A Irradidncia solar (G) é a
taxa na qual a energia radiante incide sobre uma supeficie por unidade de rea, geralmente dada
em W/m2. A Irradiincia normal direta (DNI) ¢ a irradiancia solar gerada pela energia radiante
proveniente do Sol sem que haja um espalhamento da mesma na atmosfera, ja a irradiancia
solar difusa (Gp) ¢ a irradiancia solar gerada pela energia radiante proveniente do Sol apds sua
diregdo ter sido alterada devido ao espalhamento na atmosfera (DUFFIE, BECKMAN, 2013).
No trabalho em questdo, o interesse maior esta sobre a irradiancia global horizontal (GHI),
que € a soma entre a irradiancia solar direta multiplicada pelo cosseno do angulo de zénite com

a irradiancia solar difusa, como representado pela Equagao 1.
GHI = DNI cos 8, + Gp (1)

A Figura 1 serve para ilustrar os tipos de radiacdo solar que acabam por desenvolver as

irradiancias anteriormente descritas.

Figura 1 — Representacdo esquematica dos tipos de radiagao solar

Reflexio, difw
/
/

Radiacio Dif-u/ /

-

Radiacao Refletida

Radiagie Direta

Fonte: Disponivel em <https://aulasdegeografiaodivelas.wordpress.com/2015/06/12/nocoes-radiacao-solar/>

Acesso em Julho 2019.

3.2 Previsoes para as componentes GHI, DNI e Gp
Os dois principais meios de geragao de eletricidade proveniente do recurso solar sao por
usinas de poténcia solar térmica concentrada (CSP) e por usinas fotovoltaicas (PV). Sistemas

de poténcia solar térmica concentrada convertem a irradidncia solar direta em calor que


https://aulasdegeografiaodivelas.wordpress.com/2015/06/12/nocoes-radiacao-solar/
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posteriormente ¢ utilizado em um ciclo de poténcia, como o ciclo Rankine, para a geracao de
eletricidade. Entretanto, dispositivos fotovoltaicos geram eletricidade pelo aproveitamento
tanto da componente direta quanto da difusa. Desta forma, previsdes de irradiancia solar direta
sao de maior relevancia no contexto de sistemas de poténcia solar térmica, enquanto previsdes
de irradiancia solar global apresentam maior importancia em aplicagdes que envolvam o uso de
dispositivos fotovoltaicos (BENALI et al., 2019).

Segundo os trabalhos de Marquez e Coimbra (2011) e Pedro e Coimbra (2015) previsdes
de irradiancia solar direta apresentam uma menor acuracia do que as realizadas para irradiancia
solar global. No primeiro trabalho, para um horizonte de previsao de um dia a posteriori foram
encontrados para a previsao de GHI valores de rRMSE variando na faixa de 15 % até 22% e
de 28% até 35% para o caso de DNI. Ja no segundo trabalho, onde se realizaram previsdes em
um horizonte de até 30 minutos a frente, foram encontrados valores da métrica RMSE na faixa
de 30 W/m? até 36,5 W/m? para GHI e de 56,9 W/m? até 77,5 W/m? para o caso DNI.

Além disso, outros autores (TRAPERO et al., 2015) utilizaram os modelos baseados
em analise de séries temporais: suavizacdo exponencial no espaco de estados (DONG ef al.,
2013), auto-regressivos integrados de médias méveis (ARIMA) (BOX, 1994) e uma regressao
harmoénica dinamica (YOUNG et al., 1999). Conseguiram como melhores resultados um
rRMSE de 29,66% para previsdes de GHI e 46,79% para DNI em horizontes de 1 hora até 1
dia a posteriori. Novamente, pela avaliacao destes resultados, tem-se uma indicacdo de que
previsdes DNI sdo menos confidveis do que aquelas realizadas para GHI.

Benalli et al. (2019) realizou previsdes para as componentes GHI, DNI e difusa em
intervalos de 1 hora até 6 horas a frente onde foram encontrados valores de rRMSE na faixa de
19,65% até 27,78%, 34,11% até 49,08% e 35,08% até¢ 49,14%, para as previsoes das
componentes GHI, DNI e difusa, respectivamente, ilustrando assim que previsdes de irradiancia
solar difusa sdo ainda menos confidveis do que para DNI. O trabalho em questdao focou na

realizagdo de previsdes GHI.

3.3 indices de clareza e de céu claro

A maioria dos trabalhos que realizam previsdes de irradiancia solar pela aplicacdo
de métodos de aprendizagem de méaquina utilizam como entradas para tais algoritmos variaveis
enddgenas (PEDRO et al., 2015), (PEDRO et al., 2018), (BENALI et al., 2018), que sdo
relacionadas aos valores de irradidncia solar para instantes anteriores, bem como o atual. Estes
modelos de aprendizagem sdo mais eficientes na realizagdo de previsdes quando os mesmos

sdao aplicados em séries histdricas com um comportamento estacionario. Desta forma, para
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tornar os dados de irradiancia solar estacionarios e separar efeitos climaticos e sazonais,
costuma-se utilizar um indice adimensional chamado de indice de clareza, K;, que ¢ definido
como a razao entre a irradiancia solar na superficie da terra pela irradiancia extraterrestre, que

nao sofreu a influéncia da atmosfera, como indicado pela Equagao 2.

G
K=o 2)

Onde, G ¢ a irradiancia global na superficie da terra em uma dada localizacao, enquanto
Go ¢ a irradiancia extraterrestre. O valor de G, ¢ calculado por meio de consideragdes

geométricas, como ilustrado pela Equagao (3).

Go = Gsc(1 4 0,033 cos (360n/365)) (cos ¢ cos § cos w + sin ¢ sin §) 3)

Onde, G ¢ a constante solar que assume o valor de 1367W/m?, ¢ ¢ a latitude, 6 ¢ a
declini¢do, w ¢ o angulo horario e n ¢ o dia do ano que pode ser determinado pelo uso da
Tabela 1. Para um melhor detalhamento destes parametros recomenda-se Duffie & Beckman

(2013).

Tabela 1 — Valores de n para um dado més do ano

Més n para o i-ésimo dia do més
Janeiro i
Fevereiro 31+
Margo 50 +1i
Abril 90 + i
Maio 120+
Junho 151 +1i
Julho 181 +1i
Agosto 212+
Setembro 243 +1
Outubro 273 + i
Novembro 304 +1i
Dezembro 334+

Fonte: Duffie e Beckman (2013)
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Muitos estudos (LINARES-RODRIGUEZ et al., 2011) mostraram que a irradidncia
G, pode ser substituida pela irradiancia solar em condi¢des de céu claro. Nestas condigdes,

tem-se o indice de céu claro dado pela Equagao 3.

G

)

K = —
t,cs
’ Go,cs

Onde Gy s ¢ a irradidncia solar de céu claro.

Varios modelos de irradiancia de céu claro estdo disponiveis na literatura (BADESCU
et al. ,2012), onde as principais diferengas entre os mesmos esta nas entradas de cada modelo.

Para os conjuntos com sinais obtidos pelos sensores de luminosidade, ndo se utilizou
tais indices, ao invés disso, para que se obtivesse dados estacionarios, realizou-se um
procedimento de normalizacdo estatistica para cada cojunto de dados, onde a normalizagio

estatistica de uma variavel x é dada como na Equagao (4).

x* == (4)

Onde X, g, sdo, respectivamente, a média e o desvio padrao amostral para o atributo x.

3.4 Principais metodologias para a previsao de irradidncia
3.4.1 Numerical Weather Prediction

Os modelos NWP realizam previsdes das condi¢des atmosféricas, incluindo valores de
irradiancia solar, por meio do conhecimento do estado atmosférico para um dado instante inicial
e pelo uso de leis fisicas (conservagdo de massa, conservagao de energia, etc.) que governam a
transi¢do de um estado atmosférico para outro.

Primeiro, um dominio fisico é selecionado, entdo o mesmo ¢ discretizado até uma
resolugdo desejada. Posteriormente, as leis do movimento e/ou termodinamicas sdo resolvidas
numericamente. E o passo temporal nas solu¢des numéricas das equagdes que providenciam
uma base para a realizacdo das previsdes NWP (INMAN et al., 2013).

Nos primeiros trabalhos com modelos NWP, observaram-se dificuldades relacionadas a
obtengdo das solugdes numéricas, uma vez que o modelo matematico resultante era um sistema

de equacdes diferenciais parciais nao lineares (BJERKNES, 1904). Simplificacdes nas
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equacdes governantes foram possiveis gracas ao uso de modelos filtrados e pelo uso da hipotese
quase-geostrofica (CHARNEY, 1948). As primeiras previsdes por modelos NWP assistidos por

computador a terem sucesso ocorreram no ano de 1950 (CHARNEY et al., 1950). Estas foram

baseadas na equagdo de vorticidade barotropica, representada pela Equagao (5)

% + V. {(G + Ny} =0 )

b =Viy vy =k X Vpihy

Onde, {, é a vorticidade barotropica, V, é o gradiente bidimensional horizontal, V% é o
laplaciano bidimensional horizontal, v,, ¢ a velocidade do vento bidimensional puramente
rotacional, ¥, é a funcdo de corrente barotropica, k é o vetor unitario normal a superficie
geopotencial e f = 2Q sin ¢ € o parametro de Coriollis (EHRENFORFER, 2012).

Desde entdo, muitas estratégias tém sido desenvolvidas, proporcionando melhorias
nestes modelos. Dentre estas abordagens pode-se citar: Refinamento das equacgdes primitvas
(SMAGORINSKY, 1958), modelagem da circulacdo geral (PHILLIPS, 1956), extensivo uso
de modelos espectrais e métodos de transformadas (SILBERMAN, 1954), (PLATZMAN,
1960), (ORSZAG, 1970), (ELIASEN et al., 1970), aléem do uso de diferenciacdo semi-implicita

no tempo (ROBERT et al., 1985). De uma maneira geral, estes modelos funcionam com a
estrutura ja discutida anteriormente e ilustrada na Figura 2.

Figura 2 — Representacdo dos modelos NWP

Dominio Discretizacdo Previsdo
Fonte: Inman et al. (2013)

Diversos trabalhos (ARYAPUTERA et al., 2015; MEJIA et al., 2018; NONNEMACHER et

al., 2016) indicaram que os modelos NWP apresentaram um bom desempenho para realizagédo
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de previsOes de irradiancia solar de longo prazo, que sdo aquelas com horizontes acima de 6
horas.

3.4.2 Métodos baseados em andlise de séries temporais

Estes modelos apresentam como principal caracteristica a utilizacdo de valores de
irradiancia de instantes passados para realizar a estimacdo de informagdes futuras, por isso
muitas vezes sao denominados modelos de regressao. Entretanto, em seus primeiros usos tais
modelos fundamentavam-se em consideragdes que nao condiziam com a natureza dos dados de
irradiancia como, por exemplo, consideravam que as observagdes individuais apresentavam
uma variagdo independente, quando na verdade sabe-se que as condigdes climaticas locais
favorecem ao desenvolvimento de séries temporais de irradidncia que sdo fortemente
dependentes.

Portanto, a natureza correlacionada dos dados de irradidncia é uma caracteristica
essencial que deve ser inserida nos modelos para que os mesmos possam obter sucesso nas
previsoes (PEDRO et al., 2017). Existem diversos métodos de andlise de séries temporais, mas
as abordagens que utilizam modelos auto-regressivos integrados de médias moveis (ARIMA)
(ALSHARIF et al., 2019; COLAK et al., 2015) regressdo harmoénica dinamica (TRAPERO et
al., 2015) e suavizagdo exponencial no espago de estados (DONG et al., 2013) destacam-se
pelo bons resultados apresentados para previsoes de irradiancia de curto prazo.

e ARIMA

Este modelo pode ser considerado uma combinagdo entre os métodos de médias moveis
e o auto-regressivo, utilizado para andlise de séries temporais ndo estaciondrias, aquelas que
flutuam em torno de uma média varidvel. Tal modelo ¢ representado pela Equacao (6) para uma

série temporal de uma variavel X.

q)p(B)Wt = Hq(B)et (6)

Onde, ®@,,(B) ¢ um operador auto-regressivo de ordem p, 6, (B) € um operador de média
moével de ordem q e W, = A%X,. Com A?X, = (1 — B)%X, representando a equagdo geral de
diferencas sucessivas para a d-ésima diferenca. Geralmente, a ordem da diferenca d ¢ 1 ou 2,

além disso, B representa o operador atraso unitario, como indicado na Equagao (7).

A'Xy = (1—B)X; =X, — X1 (7
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Para um melhor detalhamento sobre o método ARIMA, recomenda-se os trabalhos de
Box (1994) e Morettin (2006).

e Regressdao Harmonica Dinamica (DHR)

Este modelo de componentes ndo observadas (UC) caracteriza-se por ser uma
abordagem flexivel para analise de séries temporais ndo estacionarias. O mesmo €
particulamente Gtil para ajustes sazonais adaptativos, extracdo de sinais e interpolacdo, bem
como para a previsdo (YOUNG et al., 1999). O método consiste em considerar a decomposicao
de uma série temporal, por exemplo de irradiancia solar, y,, em uma soma das componentes de
tendéncia, T;, uma componente sazonal, S, e uma componente irregular, e, que muitas vezes é
modelada como um ruido gaussiano de média zero e variancia constante, ¢. Em seguida,
considera-se tal soma como sendo equivalente a uma regressao harménica com coeficientes que

variam no tempo, como ilustra a Equacéo (8) (TRAPERO et al., 2015).
V=T + S +e = Ziﬁ)[ak,t cos(wgt) + by, sin(a)kt)] +e; (8)

O modelo é completado quando o comportamento dindmico da tendéncia estocastica e
das subcomponentes sazonais sdo especificados. Existe um larga faixa de opcfes disponiveis
na literatura para se fazer essa especificagdo (WEST e HARRISON, 2006), (HARVEY, 1990),
(PEDREGAL e YOUNG, 2002). Os algoritmos do filtro de Kalman (WELCH e BISHOP,
1995) e da suavizacdo dos intervalos fixados (WALL et al., 1981) sdo muitas vezes utilizados

para realizar a determinacéo dos parametros ay , € wy.

e Suavizacdo exponencial no espaco de estados (ETS)

O modelo de suavizacdo no espaco de estados é uma abordagem estocastica sofisticada
que fornece uma estrutura para a obtencdo de previsdes de irradiancia, bem como também para
determinacdo de intervalos de previsdo correspondentes. Todos os métodos de suavizacdo
exponencial correspondem a dois modelos no espaco de estados, um com erros aditivos e outro
com erros multiplicativos. O modelo de suavizacdo exponencial utilizado nos trabalhos de
Dong et al. (2013), que por meio deste realizaram previsoes de irradiancia solar de curto prazo,
provém de uma expansao da estrutura geral encontrada em Ord et al. (1997), como indicado
pelas Equacdes (9) e (10)

Ve = h(xe—1) + k(xc-1)e; ©))
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xe = f(xe—1) + g(xe-1)e; (10)

Onde a Equacéo (9) é chamada de equacédo de observacao e a Equacdo (10) de equacgdo
de estado. Para um melhor detalhamento deste método recomenda-se o trabalho de Dong et al.
(2013).

Em Trapero et al. (2015), os autores realizaram previsdes GHI de curto prazo utilizando
os trés métodos abordados anteriormente. Os resultados sdo reportados na Tabela 2.

Tabela 2 — Resultados obtidos para os ARIMA, DHR, ETS

Modelos rRMSE (%)
ETS 34,18

ARIMA 37,34
DHR 29,66

Fonte: Trapero et al. (2015)

3.4.3 Métodos baseados em aprendizagem de maquina

Estes métodos fazem parte do ramo da inteligéncia artifical e caracterizam-se pela sua
capacidade de aprender e generalizar por meio da realizagdo de um treinamento adequado. Os
dois principais paradigmas de aprendizagem destes modelos sdo: Aprendizagem supervisionada
e aprendizagem nao supervisionada (JAMES et al., 2013). Na aprendizagem supervisionada, a
generalizagdo ou ajuste ocorre por meio da aplicacdo dos algoritmos em uma amostra de
treinamento rotulada, e cada observagdo consiste de um vetor de entradas Uinico ¢ de uma
resposta desejada (HAYKIN, 2009).

Desta forma, € possivel construir métricas de erro que funcionam como fung¢des de custo
e a selec@o dos hiperparametros presentes nos modelos ¢ feita com base na minimizacao de tais
fungdes. A maioria dos trabalhos que utilizam aprendizagem de maquina para realizar previsoes
de irradiancia solar aplicam algoritmos de aprendizagem supervisionada (PEDRO e
COIMBRA, 2015; PEDRO et al., 2018; YAGLI et al., 2019; BENALI et al., 2019). Modelos
de aprendizagem supervisionada podem ser utilizados para a resolu¢do de problemas de
regressao e classificagdo.

Dentre os mais populares pode-se citar: KNN (ROUSSOPOULOS et al., 1995), SVR
(CARRASCO et al., 2019; DRUCKER et al., 1997), regressdo por minimos quadrados
(MYERS, 1990), métodos baseados em Splines (MARSH e CORMIER, 2001), arvores de
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decisdo (DIETTERICH, 2000), lasso (TIBSHIRANI, 1996), ridge (HOERL ¢ KENNARD,
1970), entre outros.

Na aprendizagem ndo supervisionada, nenhum tipo de informagdo sobre a reposta
desejada ¢ repassada ao algoritmo que tenta generalizar de forma independente. Os seus
principais usos estdo relacionados a andlise exploratoria de dados e para execugdo de
procedimentos de clustering. Seus principais representantes sdo os algoritmos de clustering
hierarquico (JOHNSON, 1967) e o K-means (JAIN, 2010).

Vale destacar também os percéptrons de multiplas camadas (MLP) que sdo o tipo mais
classico de redes neurais artificiais (RNA) e sdo considerados modelos de benchmarking devido
ao seu bom desempenho em muitas aplicagdes. Tal modelo tem inspiracdo biologica,
especificadamente nos neurdnios bioldgicos, como indicado pela Figura 3, que ilustra uma

representacdo de um neurdnio bioldgico e a arquitetura de um neurdnio artificial com trés

entradas.

Figura 3 — Neurdnio bioldgico em conjunto com um neurdnio artifical com de trés entradas

Axobnio

C. Celular

Dendritos

Entradas

Fonte: Pedro e Coimbra (2017)

Pela analise da Figura 3, tem-se na terminologia de RNA que o0 vetor x = [xq, x5, x3] é
0 vetor de entradas, w = [wy, w,, w3 | € 0 vetor de pesos sinapticos, f(.) é a funcao de
ativacdo e y € muitas vezes chamado de campo local induzido (HAYKIN, 2009), que é

definido pela Equacéo (11).
y =B+ X wix; (11)

Onde B representa um viés externo. Entdo, a saida z é determinada quando se calcula o
valor da funcgéo de ativagdo no campo local induzido, assim z = f(y). Existem diversos tipos

de funcdes de ativacdo que podem selecionadas (HAYKIN, 2009), mas a func¢do sigmdide ou
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logistica é geralmente a mais aplicada devido as suas atrativas propriedades matematicas, tais
como, monotonicidade, continuidade e diferenciabilidade. Assim, a saida z € calculada pela

Equacdo (12)

1
1+e —(B+IE_ wix)

Z = (12)

A arquitetura mais comumente utilizada de redes MLP é aquela com uma camada oculta

e as camadas de entrada e saida, como representado na Figura 4.

Figura 4 — Arquitetura de uma rede MLP com trés camadas

Fonte: Pedro e Coimbra (2017)

Os trabalhos mais recentes que utilizam RNA para a previsdao de irradiancia solar
utilizam redes deep learning, tais como as redes neurais convolucionais (CNN) (ZHAO et al.,
2019) e as redes neurais recorrentes de memoria de longo prazo (LSTM) (QING e NIU, 2018).

3.4.4 Métodos baseados em processamento de imagens

Previsdo de irradiancia solar por meio de técnicas de processamento de imagens podem
ser divididas em duas categorias: as que usam algoritmos de processamento de imagens para
deteccdo de vetores de movimento de nuvens (CMV), que em alguns casos utilizam o método
da correlacdo cruzada maxima para realizar essa determinacdo (ALONSO-MONTESINOS et
al., 2015) ou o uso de algoritmos de fluxos opticos (NONNENMACHER e COIMBRA, 2014)
e aquelas que utilizam meétodos de processamento de imagens para extrair atributos de imagens

do céu para a posterior adi¢do dos mesmos em algoritmos de aprendizagem de maquina para a
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realizacdo das previsdes (PEDRO e COIMBRA, 2015), (PEDRO et al., 2018). Ha também
trabalhos que buscam estimar a transmitancia e a velocidade de nuvens por meio de imagens
do céu para avaliar o impacto que estas grandezas exercem sobre a acuracia de previsdes DNI
(LI et al., 2016). As imagens utilizadas sdo em sua maioria obtidas por cadmeras de seguranca

apontadas para o céu ou imagens de satélites como indicado pelas Figuras 5 e 6.

Figura 5 — Imagem do céu obtida por uma camera de seguranca

Fonte: Li et al. (2016)

Figura 6 — Imagem obtida por satélite

Fonte: Nonnemacher e Coimbra (2014)

Este trabalho se enquadra na categoria que utiliza processamento de imagens para a
extragdo de atributos e posterior adi¢cdo dos mesmos em modelos de aprendizagem de maquina.

A Figura 7 ilustra um exemplo de imagem que foi utilizada neste trabalho.



Figura 7 — Exemplo de imagem obtida neste trabalho

Fonte: Autor

28
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4 METODOLOGIA

Neste topico ¢ abordada a coleta dos dados, bem como explica-se o procedimento de
treinamento dos algoritmos. Também serd dado um melhor detalhamento sobre os modelos de
aprendizagem de maquina utilizados, além de se ter uma pequena discussao sobre filtragens de
imagens digitais e a apresentacdo das métricas de erro aplicadas para a avaliacdo da acuracia

das previsdes.

4.1 Dados

Os dados foram coletados no Laboratorio de Energia Solar e Gas Natural (LESGN) do
Centro de Tecnologia da Universidade Federal do Ceard, na cidade de Fortaleza-CE, Brasil
3°43”°6°S e 38°327°36°0, entre os dias de 03/06/2019 a 07/06/2019 e na faixa das 8:00 as 17:30.
Os sensores LDR’s e a camera foram integrados por meio do uso de um Raspberry Pi 3, um
computador que tem o tamanho de um cartdo usado principalmente em projetos de
programacao, robotica e em iniciativas em geral com software e hardware livres. O sistema de
aquisi¢do ja montado ¢ representado na Figura 8, onde o nimero 1 indica os LDR’se 02 a

camera.

Figura 8 — Sistema de aquisi¢do montado

Fonte: Autor

Neste estudo, foram realizadas previsdes de irradiancia solar global para os
horizontes de 10, 20 e 30 minutos a posteriori por meio da aplicacio dos modelos de

aprendizagem de maquina em quatro conjuntos de dados:
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Conjunto I: Um formado por atributos que correspondem a sinais obtidos
por sensores de resisténcia dependente da luz (LDR’s), onde foram
utilizados quatro LDR’"s. Além disso, considerou-se a irradiancia do
instante atual como um preditor. Desta forma, o conjunto de dados ficou
com 5 atributos e 1466 observacoes;

Conjunto Il: Formado pelos atributos do conjunto anterior, adicionado de
descritores estatisticos (meédia, desvio padrdo e entropia de Shannon) para
os canais Vermelho, Verde e Azul (RGB) de imagens do céu, totalizando
14 atributos e 1466 observagoes;

Conjunto I11: Formado pelos atributos do primeiro conjunto de dados
adicionado de descritores estatisticos (média, desvio padrdo, entropia de
Shannon) extraidos de imagens do céu em tons de cinza filtradas pela
aplicacdo do filtro de suavizacdo da mediana, assim totalizando 8
atributos e 1466 observacoes;

Conjunto IV: Formado pelos atributos do primeiro conjunto de dados
adicionado de descritores estatisticos (média, desvio padrdo, entropia de
Shannon) extraidos de imagens do céu em tons de cinza filtradas pela
aplicacdo do filtro de agucamento do laplaciano da gaussiana, assim

totalizando 8 atributos e 1466 observacoes.

Posteriormente, os algoritmos foram aplicados nos mesmos conjuntos de dados

diferindo apenas pela substituicdo dos atributos correspodentes aos sinais obtidos pelos

sensores de luminosidade por fungdes de recorréncia sobre os valores de irradiancia de instantes

anteriores.

As fungdes de recorréncia operam sobre os valores de indice de clareza, K;. Assim,

tendo a série temporal de irradiancia solar, determinou-se a série de K;'s correspondente. Em

seguida, calculou-se por meio das fungdes os valores dos novos preditores: B(t) (média

retrograda), L(t) (média atrasada), V(t) (variabilidade). Estes preditores sdo vetores ¢ sdo

dados pelas Equacgdes (13), (14), (15).

tejt—is,t) Ke (D)
N

B;(t) = (13)
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Li(t) _ Zte]t—i&,t—](vi—l)ﬁ] Ke(t) (14)
_is.£1AK, 2t
v, = \/Ete]t 6,Nt] £ (1) (15)

Onde AK,(t) = K. (t) — K. (t — At) e At ¢é o horizonte de previsdo considerado.

Seguindo a metodologia dos trabalhos de Pedro e Coimbra (2015), utilizou-se um § =
5 minutos, ja o indice i varia de 1 a 3, indicando que as médias sobre os valores de K,'s sdo
determinadas, para a menor janela de tempo, tomando os valores de K; para os cinco minutos
anteriores ao instante em questdo. Para a maior janela de tempo, as médias sao realizadas sobre
os valores de K; de quinze minutos anteriores ao instante em questdo. Por meio destes preditores
foi adicionado informacdes sobre os valores de irradiancia solar de instantes anteriores.

Assim os algoritmos foram aplicados em quatro novos conjuntos de dados preservando

apenas a informacao relativa as imagens do céu:

e Conjunto A: Um formado por atributos que correspondem aos vetores
L(t), B(t) e V(t). Além disso, considerou-se a irradiancia do instante
atual como um preditor. Desta forma, o conjunto de dados ficou com 10
atributos e 1466 observacdes;

e Conjunto B: Formado pelos atributos do conjunto anterior, adicionado de
descritores estatisticos (média, desvio padrdo e entropia de Shannon) para
os canais Vermelho, Verde e Azul (RGB) de imagens do céu, totalizando
19 atributos e 1466 observacoes;

e Conjunto C: Formado pelos atributos do primeiro conjunto de dados
adicionado de descritores estatisticos (média, desvio padrédo, entropia de
Shannon) extraidos de imagens do céu em tons de cinza filtradas pela
aplicacdo do filtro de suavizacéo da mediana, assim totalizando 13
atributos e 1466 observacoes;

e Conjunto D: Formado pelos atributos do primeiro conjunto de dados
adicionado de descritores estatisticos (media, desvio padrdo, entropia de
Shannon) extraidos de imagens do céu em tons de cinza filtradas pela
aplicacdo do filtro de agucamento do laplaciano da gaussiana, assim

totalizando 13 atributos e 1466 observagoes.
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Para o treinamento dos modelos, os conjuntos de dados foram divididos aleatoriamente
de tal forma que 70% ficou para o treinamento dos algoritmos e o restante constituiu o conjunto
de validacao. O ajuste dos métodos foi feito por meio da aplicagdao de validagdao cruzada 10-

Fold (JAMES et al., 2013). Esta etapa de treinamento ¢ representada pela Figura 9.

Figura 9 — Representacao da etapa de treinamento

Treinamento A
lidagao (30"
(70%) . G %)

.—> Métricas de erro
A T

Validagao cruzada
10 Folds

Modelo ajustado

Fonte: Autor

4.2 Modelos utilizados para realizar a previsao
4.2.1 Modelo de baseline

O modelo de baseline escolhido atribui para uma nova observagao a irradidncia média
do conjunto de treinamento (HYNDMAN e ATHANASOPOULOS, 2018). Seja T =
{G4,G,, ..., G} os valores de irradiancia do conjunto de treinamento. O valor atribuido para

cada nova observagao ¢ dado pela Equagao (16).

n
i=1Gi

n

G = (16)

Funciona como um modelo que fornece um desempenho minimo, atuando como uma
cota inferior para a acuracia dos demais modelos utilizados. Espera-se que o mesmo forneca os

maiores valores para as métricas de erro RMSE e MAE.
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4.2.2 K-Vizinhos mais Proximos (KNN)

Este conhecido método ¢ geralmente aplicado em problemas de classificacdao, porém o
mesmo admite uma versdo para problemas de regressdo, onde o algoritmo identifica os K
vizinhos, que estao no conjunto de treinamento, mais préximos de uma nova observagao por
meio do uso de uma métrica de dissimilaridade. Na presente dissertacao, utilizou-se a distancia
euclidiana, e atribui a média aritmética das irradiancias de tais vizinhos. A irradiincia estimada

para a nova observacao serd como na Equagdo (17).

K
— i=1 Gi
G = == (17)

Onde, G;, comi = {1, 2, ..., K} sdo as irradiancias dos K vizinhos mais préximos. O nimero de

vizinhos K ¢, portanto, o inico hiperparametro deste modelo.

4.2.3 Regressdo por Vetor Suporte (SVR)

Este modelo por mais que seja uma versao de uma Maquina de Vetor Suporte (SVM),
apresenta a diferenca de ser utilizado em problemas de regressao, enquanto o SVM é um método
comumente aplicado no contexto de classificacdo. Uma das grandes vantagens em se trabalhar
com o SVR se deve a possibilidade de construgdo de funcdes nao lineares complexas, além de
se ter a garantia de otimalidade global via a solu¢do de um programa quadratico convexo (QP),
treinamento efetivo e, geralmente, apresentando um desempenho preditivo positivo com um
reduzido risco de overfitting gracas ao uso do principio de minimiza¢do do risco estrutural.
Neste estudo, o algoritmo SVR aplicado foi do tipo e-SVR, onde ocorre a construgdo de um e-
tubo em que os erros sdo ignorados no seu interior, mas penalizados fora do mesmo
(CARRASCO et al, 2019; DRUCKER et al., 1997).

Dado x; € R" e as saidas correspondentes y; € R, parai = {1, 2, ..., m} 0 e-SVR linear
busca obter um hiperplano f(x) = w”x + b pela constru¢io de um &-tubo como explicado

anteriormente; para tanto, faz-se necessaria a solu¢ao do QP.

. 1 2 T *
Mminypge 5 W+ Cet(§+¢7)

s.t. y—(Aw +be) <ee+¢
(Aw + be) —y < ece+¢&”
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Onde, A = [x; X3 ... Xp]T ER™X™ y = (y,¥5, ., V) € R™, e € R™ & um vetor
de uns, &, &* € R™ sdo variaveis de folga que penalizam as observagdes que estdo fora do &-
tubo e C > 0 ¢ um fator que regulariza o trade-off de maior ou menor flexibilidade do modelo,
como pode-se notar tanto a fungao objetivo como as fungdes restricdes de desigualdade sao
convexas, portanto o QP ¢ convexo e pode ser resolvido pela aplicacdo de algum método
eficiente para solu¢do de programas convexos, como o método dos pontos interiores
(MEHROTRA, 1992).

O &-SVR pode ser estendido para uma configuracao nao linear pelo uso de kernels. Isto
pode ser feito pela aplicagao de um artificio no problema dual correspondente (DRUCKER et
al., 1997). A versao de kernels para o e-SVR ¢ dada por

: 1 _ "\ T T %) _ A, T P T *
mlna,a*z(a ) KAA ) (a—a’)—y' (a—a")+ee’ (a+a”)

s.t. el(a—a*)=0

0<a a*<Ce

Onde K (A4, AT) € R™* ™ representa a matriz de fungdes kernel da forma k;; =
K(x;, x5), k: R" x R* — R e a,a” sdo vetores de variaveis duais (multiplicadores de
Lagrange do problema primal). O kernel utilizado neste estudo foi o radial gaussiano, que

apresenta as funcgoes de kernel da forma dada pela Equagao (18).

llx;—xslI?
Kk, x5) = exp(— sl (18)
Neste trabalho, tomou-se € = 0,1 e os parametros o e C sdo obtidos por validagado
cruzada 10-Fold no conjunto de treinamento. Uma representacio esquematica do uso de

kernels para se trabalhar com func¢des nao lineares € ilustrado na Figura 10.
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Figura 10 — Representacdo esquematica do uso de kernels em SVR

Fonte: Disponivel em <https://www.saedsayad.com/support_vector machine reg.htm> Acesso em Junho 2019

4.2.4 Arvore de decisio com a aplicacio de um procedimento de Bagging

As arvores de decisdo envolvem a segmentagdo do espaco de atributos por meio da
aplicagdo de regras, as quais podem ser resumidas em um formato de arvore, proporcionando o
desenvolvimento de métodos simples e de facil interpretagdo. Entretanto, estas tipicamente nao
sao competitivas quando se compara a sua acuracia de previsdao com as de outros modelos
classicos de aprendizagem supervisionada. Desta forma, existem algumas abordagens que
envolvem a formacao de multiplas arvores que sdo combinadas para conduzir a uma Unica
previsao, algo similar ao que ocorre nas maquinas de comité (DIETTERICH, 2000).

Tal combinacdo pode resultar em melhorias significativas na acuracia de previsdo, mas
com uma perda na capacidade de interpretagao (JAMES et al., 2013). Uma destas metodologias
de combinagdo de arvores € o Bootstrap Aggregation (Bagging), que ¢ um método Ensemble
que combina as saidas de multiplos algoritmos de méaquina em um Unico valor. Esta
metodologia ¢ geralmente utilizada com o intuito de reducdo da variancia de modelos de alta
variancia, como os das arvores de decisdao (JAMES et al., 2013; KUHN e JOHNSON, 2013).

O primeiro passo neste procedimento € a realizagdo de um Bootstrap no conjunto de
dados considerado, que consiste na formag¢dao de varias amostras através da realizagdo de
multiplas amostragens com reposi¢ao no conjunto de dados original. Posteriormente, para cada
amostra desenvolve-se uma arvore de decisdo e, por fim, as saidas resultantes de cada arvore
serdo combinadas por uma média aritmética para a obtencdo do resultado final. Todo este

procedimento esta representado na Figura 11.


https://www.saedsayad.com/support_vector_machine_reg.htm
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Figura 11 — Representagdo esquematica de um Bagging aplicado em arvores de decisdo

Conjunto de dados

Arvore 1 Arvore 2 Arvore B

Rrn AR A an s

Fonte: Autor

Onde tem-se o vetor
0 ={Saida 1, Saida 2, ...,Saida B} = {f;"(x), f5' (x), ..., f5 () }.
Assim, a saida resultante do Bagging sera dada por pela Equacdo (19).

B ex
frlx) =2l (19)

Neste caso, percebe-se que o Unico hiperparametro presente neste método € o nimero
de arvores considerada, onde pode-se assumir um valor arbitrariamente grande para garantir
bons resultados, mas tendo sempre cuidado para que o tempo computacional ndo se torne
elevado. Para o presente estudo, considerou-se 500 arvores, que foi o valor que proporcionou

um melhor balanceamento entre desempenho e tempo computacional.

4.2.5 Florestas Aleatorias
O algoritmo de Florestas Aleatorias ¢ analogo ao Bagging, mas com o uso de uma
pequena modificacao visando descorrelacionar as arvores (JAMES et al., 2013). Uma vez que,

no Bagging para cada amostra ocorre o desenvolvimento de uma &arvore por meio da
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segmentacdo do mesmo espago de preditores, este procedimento tende a ocasionar a obtengao
de respostas que apresentam um elevado grau de correlagao.

No geral, combinagdes de previsoes de varios modelos fornecem melhores resultados
quando as saidas dos sub-modelos sdo descorrelacionadas ou na melhor das hipoteses
apresentam um nivel fraco de correlacdo. Basicamente, a proposta do algoritmo ¢ a de que para

a formagdo de cada arvore seja feita a divisdo do espaco de m atributos selecionados
aleatoriamente de um total de p preditores, onde, tipicamente, seleciona-se m = \/E

Entretanto, por meio do processo de aprendizagem ¢ possivel obter o valor de m 6timo.

4.2.6 Maquina de Aprendizagem Minima (MLM)

O algoritmo MLM foi originalmente apresentado em trabalhos recentes (DE SOUZA
JUNIOR et al., 2015). A metodologia consiste na construgio de um mapeamento linear
(regressdo linear multipla) entre as matrizes distancias de entrada e saida. Posteriormente, o
mapeamento linear ajustado (6timo) ¢ utilizado para estimar as distdncias de K pontos de
referéncia no espago das saidas em relacdo a resposta que deseja-se determinar. Por fim, a saida
¢ estimada via a solucdo de um problema de multilateracdo. A formulagdo geral do MLM ¢
perfeitamente capaz de trabalhar com problemas de regressao ndo linear, bem como no contexto
em que o espaco das saidas é multidimensional (DE SOUZA JUNIOR et al., 2015).

Seja um conjunto com N observagdes com atributos X = {x;}, i ={1,2,...,N}, x; €
RP e o conjunto com as saidas correspondentes Y = {y;}, i = {1,2,...,N}, y; € RS. Assume-
se a existéncia de um mapeamento continuo entre o espago de entrada e o de saida f: X — Q

dado pela Equagao (20).
y=fx)+e (20)

Com y e x sendo vetores colunas e € € RV*S a matriz de residuos. O MLM opera em duas
etapas.
1. Ajuste de uma regressao linear multipla para obter matrizes distancia de saida a partir
de matrizes distancia de entrada;

2. Estima a resposta desejada por meio da solugdo de um problema de multilateracao.
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e Regressdo Linear Multipla entre matrizes distancia

Esta etapa inicia-se com a escolha aleatéria de algumas observagdes do conjunto de
dados onde as mesmas serdo denominadas pontos de referéncia. Vale ressaltar que considera-
se para cada ponto de referéncia os seu atributos e suas saidas correspondentes de forma
separada, formando assim os conjuntos u = {my}, k ={1,2,..,K}, uc X que sdo
constituidos pelos atributos dos pontos de referéncia € o conjunto T = {t;}, k ={1,2,...,K},
T C Y das saidas correspondentes. Define-se a matriz D,, € RN * K tal que sua k-ésima coluna
representa as distancias d(x;, my), i = {1,2, ..., N} entre os atributos x; e os preditores do k-
¢simo ponto de referéncia. De forma analoga, tem-se a matriz A,, € RN *X tal que sua k-ésima
coluna representa as distancias §(y;, tx), i = {1,2,..., N} entre a saida y; e a resposta do k-
¢simo ponto de referéncia. Basicamente, assume-se que hd uma relagdo linear entre as matrizes
distancia da entrada e matrizes distdncia de saida, obtendo assim um problema de regressao

linear multipla, como representado pela Equagao (21).
A,=DyB+E 21

B € RE*X sendo a matriz dos coeficientes. O ajuste deste modelo pode ser feito por
meio da solugdo de um problema de minimos quadrados, ou seja, pela minimizagdo da fungdo

custo, dada pela Equacao (22)
RSS(B) = tr ((Ay —D,B) (&, - DxB)> (22)

Para o trabalho em questdo, o nimero de observagoes ¢ tal que N > K. Desta forma, a

solucao por minimos quadrados fornece a Equacao (23).
B* = (DiDy)"'DiA, (23)

Para o célculo da inversa da Equagao (23), recomenda-se determinar a pseudo-inversa
de Moore-Penrose (BEN-ISRAEL e GREVILLE, 2003; PENROSE, 1955). Com isto, para uma
observacio de teste com atributos x € RP, calcula-se as distAncias em relagio aos vetores {my},
k ={1,2,...,K} obtendo assim o vetor d(x, u) = [d(x,m;),d(x,m;), ..., d(x, mg)], onde por

meio do modelo de regressao linear multipla ajustado, pode-se estimar as distancias entre a



39

resposta desejada y e as saidas conhecidas {t,}, k = {1, 2, ..., K} dos pontos de referéncia,

como ilustrado na Equagdo (24).
5'(y,T) = d(x, u)B* (24)

Obtendo assim o vetor §*(y,T) = [§*(y, t1), 6" (v, t2), ..., 6" (¥, tk)]
e Estimativa das Respostas

Estimar as respostas conhecendo as saidas {t;}, k = {1,2,...,K} dos pontos de
referéncia e as estimativas das distancias 6*(y,T) = [6*(y,t1), 8" (¥, t3), ..., 6*(y, tx)] pode
ser visto como um problema de multilateracio (NIEWIADOMSKA-SZYNKIEWICZ e
MARKS, 2009). Existem muitas estratégias que podem ser adotadas para a solugdo de tal
problema, e a mais utilizada busca determinar y por meio de uma interpretagdo geométrica, que
gera K equagdes ndo lineares relacionadas a consideragdo de se ter K hiperesferas S-
dimensional centradas nos t; ¢ passando por y com raios iguais a §(y, ty), que para o caso

bidimensional ¢ como ilustrado na Figura 12.

Figura 12 — Interpretagdo geométrica para a solucdo do problema de multilateracao

Fonte: Autor

Desta forma, tem-se

G-t —te) = (6", t))? (25)

Assim, a resposta ¢ estimada pela minimiza¢do da fun¢do objetivo dada pela Equagao (26)



Jy) =

K (O-t)"O—t) — (50, t)) )2

(26)
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Por ser um problema de minimos quadrados nado linear, recomenda-se o uso do

algoritmo de Levenberg-Marquardt (MARQUARDT, 1963; MORE, 1978) para a solugdo de

tal problema de otimizacdo. Assim, percebe-se que o Gnico hiperparametro presente no modelo

¢ o nimero de pontos de referéncia K.

No trabalho de apresentagdo do método (DE SOUZA JUNIOR et al., 2015), os autores

aplicaram o MLM em doze conjuntos de dados considerados de benchmarking disponibilizados

no repositorio da Universidade da California (www.ics.uci.edu/~mlearn/), tanto para propositos

de regressao como de classificagcdo. No contexto de regressao, havia 8 conjuntos de dados, onde

para todos a sele¢do do niimero 6timo de pontos de referéncia se deu por validagdo cruzada 10-

Fold no conjunto de treinamento. Os resultados sdo reportados na Figura 13, onde o NMSE

representa a métrica Normalized Mean Squared Error que € similar ao RMSE e o nimero de

pontos de referéncia ¢ normalizado pelo nimero de observag¢des no conjunto de treinamento.

Figura 13 — Busca por hiperparametro no MLM para outros conjuntos de dados

NMSE
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Fonte: De Souza Junior et al. (2015)

Os niimeros entre parénteses na legenda da Figura 13 representam o numero de

observagdes no conjunto de treinamento em questdo. Assim, evidencia-se que de fato o

comportamento na selecdo do niimero de pontos de referéncia ¢ distinto de acordo com o

conjunto de dados em que o MLM ¢ aplicado.


http://www.ics.uci.edu/~mlearn/
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4.3 Filtragem espacial de imagens digitais

Nesta se¢do, apresenta-se uma pequena fundamentagdo com respeito a filtragem
espacial de imagens digitais, tratando um pouco sobre os conceitos de convolugao e correlagao
espacial, bem como tem-se um detalhamento sobre os filtros (também chamados de mascaras,
kernels, templates e janelas) de suavizacao da mediana e o filtro de agugamento do laplaciano

da gaussiana.

4.3.1 Convolucdo e Correlagao espacial

Um filtro espacial consiste em: (1) uma vizinhan¢a (normalmente um pequeno
retangulo), (2) uma operacao predefinida realizada sobre os pixels da imagem incluidos na
vizinhanga. A filtragem cria um novo pixel com coordenadas iguais as coordenadas do centro
da vizinhanga e cujo valor ¢ o resultado da operacao de filtragem.

Caso a operacao realizada sobre os pixels da imagem seja linear, o filtro é chamado de
filtro espacial linear (GONZALEZ, 2009). Vale destacar que o pixel filtrado normalmente ¢
atribuido a uma posicao correspondente em uma nova imagem criada para receber os resultados
da filtragem.

Raramente, ocorre de os pixels filtrados substituirem os valores da posi¢ao
correspondente na imagem original, ja que isso alteraria o contetido da imagem, enquanto a
filtragem ainda continua sendo realizada. A imagem filtrada ¢ gerada a medida que o centro do
filtro percorre cada pixel da imagem de entrada (GONZALEZ, 2009). Este procedimento ¢

representado para um filtro 3 x 3 na Figura 14.
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Figura 14 — Representagdo do processo de filtragem espacial
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Em qualquer ponto (x,y) da imagem, a resposta, g(x,y), do filtro, ¢ a soma dos

produtos dos coeficientes do filtro com os pixels da imagem englobados pelo mesmo:

+w(@l,Df(x+1,y+1)
Em geral, a filtragem espacial linear de uma imagem com dimensdes M x N com um

27

filtro de dimensdes m x n ¢ dada pela Equagao (27)
gey) = X8 o Xl=pw(s, Of (x + 5,y + t)

Onde x e y variam de forma que cada pixel em w percorre todos os pixels em f e a =

n—1 . , .
e b = —. Desta forma, o procedimento de mover uma mascara pela imagem e calcular a

m—1
2
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soma dos produtos em cada posi¢do, exatamente como explicado anteriormente caracteriza a
operacao de correlagdo. No caso da convolugao tem-se um procedimento analogo, exceto ao
fato de o filtro ser rotacionado de 180° graus antes de se realizar a operagao de filtragem, assim
a correlacdo e a convolug@o de um filtro w(x, y) de tamanho m x n com uma imagem f(x,y)

de tamanho M x N sao dados pelas Equagdes (28) e (29).

w(x, Y)Of (x,y) = Xée—a Xi=p w(s, O f (x + 5,y + 1) (28)

w(x,y) * f(x,y) = T Xt-pw(s, Of (x =5,y — t) (29)

Para a realizacdo das filtragens espaciais de imagens neste trabalho foi utilizada a
operagao de convolugdo, e a dimensdo das mascaras aplicadas foi de 5 x 5, onde este tamanho
foi escolhido por ser aquele que proporcionou um melhor impacto sobre as imagens sem que

houvesse grande perda de informacao relativa a imagem original.

4.3.2 Filtro de suavizacdo da mediana

Filtros de suavizagdo ou filtros passa-baixa caracterizam-se por atenuarem regioes de
alta frequéncia na imagem, regides de alta variabilidade nas intensidades de cinza, tais como,
ruidos e contornos. O aspecto geral proporcionado pela aplicagdo destas mascaras nas imagens
¢ o borramento das mesmas. O filtro de suaviza¢do da mediana atribui para os pixels da imagem
filtrada a mediana dos pixels englobados pela mascara e, de uma forma geral, aumentando o
tamanho do kernel o nivel de borramento na imagem filtrada se torna mais acentuado, como
ilustra a Figura 15 para a aplicagdo do filtro da mediana com kernels quadrados de tamanho

3,5,7,9 e 11 em uma imagem utilizada neste trabalho.



44

Figura 15 — (a) Imagem original, (b) Imagem filtrada com mediana de tamanho 3, (c) Imagem
filtrada com mediana de tamanho 5, (d) Imagem filtrada com mediana de tamanho 7, (¢)

Imagem filtrada com mediana de tamanho 9, (f) Imagem filtrada com mediana de tamanho 11

Fonte: Autor

Como se pode perceber pela Figura 15, de fato um filtro de suavizagdo atenua regides
de alta frequéncia, como se nota pelo artefato metalico que basicamente desaparece quando se

intensifica o efeito do filtro da mediana pelo aumento da dimensao de sua mascara.

4.3.3 Filtro de agucamento do laplaciano da gaussiana (LoG)

Filtros de agucamento ou filtros passa-alta apresentam uma funcionalidade contraria aos
filtros de suavizagdo. Neste caso, tem-se uma atenuacao nas regides de baixa frequéncia, regides
de pequena variabilidade na intensidades de cinza dos pixels, € um realce nas regides de alta
frequéncia. Estes filtros sao muito utilizados para propositos de deteccao de bordas. Neste
estudo considerou-se o filtro de agucamento do laplaciano da gaussiana cuja méscara ¢ obtida

pela aplicagdo do operador laplaciano, como dado pela Equacgao (30).
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V2f(6,y) = 5 f (6 9) + 5 F (6, ) (30)

Este operador deve ser aplicado na fungdo gaussiana bidimensional que pela omissao

do fator de escala pode ser representada pela Equagdo (31).

x2+y?
202

g(x,y) =exp (— ) (31)

Dai resulta na expressao dada pela Equagao (32).

+y?%-202

vZ :xz —
906y) =2 exp (

x%+y?
202

) (32)

Pela substituicdo das coordenadas correspondentes na Equagao (32), € possivel obter a
mascara do laplaciano da gaussiana, e pela convolucdo desta com a imagem obter a imagem
filtrada (MLSNA ¢ RODRIGUEZ, 2009). A principal diferenca deste filtro para os demais
filtros de agucamento ¢ que o mesmo apresenta uma etapa de suavizagdo anterior ao realce da
alta frequéncia, evitando uma intensificacdo de ruidos que possam estar presentes na imagem
original. Para ilustrar o efeito da aplicagdo deste filtro como um método de detecc¢do de bordas,
a Figura 16 mostra uma imagem utilizada neste trabalho processada com o filtro do laplaciano

da gaussiana utilizando um kernel quadrado com dimensodes 3, 5, 7,9 e 11.
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Figura 16 - (a) Imagem original, (b) Imagem filtrada com LoG de tamanho 3, (c¢) Imagem
filtrada com LoG de tamanho 5, (d) Imagem filtrada com LoG de tamanho 7, (e) Imagem

filtrada com LoG de tamanho 9, (f) Imagem filtrada com LoG de tamanho 11

Fonte: Autor

Neste caso, percebe-se que ndao ha grandes alteragdes nas imagens filtradas quando se

altera a dimensdo do kernel.

4.3.4 Descritores estatisticos
Os descritores estatisticos utilizados foram a média aritmética, desvio padrao e entropia
de Shannon, que foram extraidos das imagens coloridas para os canais RGB (vermelho, verde

e azul). Estes sdo definidos pelas Equacdes (33), (34) e (35), respectivamente.

N

po=== (33)
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N )2
o = /Zl=1(+“) (34)

e=—Y"2, p;log,p; (35)
pi#0

Onde v; representa as intensidades de cinza dos pixels em um dado canal, N representa
o namero total de pixels em um dado canal, p; ¢ a frequéncia relativa de um i-ésimo nivel de

cinza de um dado canal e Nz = 256, uma vez que as imagens utilizadas neste trabalho sao de

8-bits.

4.4 Métricas de erro
As métricas de erro utilizadas para realizar a avaliagdo do desempenho dos modelos de

aprendizagem de méaquina aplicados sdo apresentadas nesta secao.

4.4.1 Erro Médio Absoluto (MAE)
O MAE calcula a média das diferengas absolutas entre o valor previsto, ¥,, € o valor
real, y;, 1sso €, ndo leva em consideracdo se o erro € para mais ou para menos € para as

diferencas absolutas nao sao atribuidos pesos, como indica a Equacao (36).
n T
MAE = 2=l (36)

4.4.2 Erro Médio por Viés (MBE)

O MBE se assemelha ao calculo do MAE, mas se diferencia deste por considerar o sinal
do erro, isto ¢, ndo calcula o valor absoluto das diferencgas. Desse modo, requer prudéncia em
sua analise, uma vez que permite a compensagao de erros (erros com sinais distintos). A mesma

¢ dada pela Equacao (37).

MBE = w (37)
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4.4.3 Raiz do Erro Quadrdtico Médio (RMSE)
O RMSE calcula a magnitude média do erro pela raiz quadrada da média dos quadrados
dos erros. Desse modo, atribui um peso maior aos erros de maior magnitude, € peso menor aos

erros de menor magnitude. E obtido na mesma unidade da variavel em analise, sendo definida

N (.52
RMSE = /“+” (38)

4.4.4 Raiz do Erro Quadratico Médio Relativo (rRMSE)

pela Equagdo (38).

O rRMSE ¢ a razao entre o RMSE ¢ a média dos valores da variavel em analise, como

dado pela Equacao (39).

S -2
— n
TRMSE =~ — (39)
n

Tal métrica foi utilizada porque fornece faixas de classificacdo do desempenho das
previsoes: TRMSE < 10% excelente, 10% < rRMSE < 20% bom, 20% < rRMSE < 30%
razoavel, rTRMSE > 30% ruim (LI ef al., 2013).

4.4.5 Habilidade de Previsao (s)
Esta métrica avalia o desempenho do modelo aplicado quando comparado com a

acuracia do modelo de baseline, sendo definido pela Equacao (40).

RMSE
RMSEg

s=1- (40)

Onde, o RMSE representa a métrica de erro para o modelo considerado e o RMSEy representa

a métrica de erro para o modelo de baseline.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta se¢do, sdo apresentados inicialmente os resultados relacionados a etapa de
treinamento dos modelos. Vale ressaltar que para cada conjunto de dados e cada horizonte de
previsao foram obtidos ajustes 6timos para cada modelo por meio da etapa de treinamento, ou
seja, houve a obten¢do de um grande volume de resultados relacionados a determinagao de
hiperparametros 6timos para os métodos. Assim, nesta se¢ao esta detalhada a busca pelos
parametros livres de cada modelo apenas para as previsdes de 30 minutos a posteriori para o
conjunto de dados formado pelos sinais dos LDR’s, em conjunto com os descritores estatisticos
extraidos das imagens do céu sem a realizagdo de filtragem. Os demais resultados relacionados
a etapa de treinamento para os demais conjuntos de dados e horizontes de previsdo sao obtidos
de forma analoga. Posteriormente, apresentam-se os valores das métricas de erro obtidas pela

aplicagdo dos algoritmos ajustados no conjunto de validagdo.

5.1 Busca por hiperparametros
5.1.1 SVR

Como ja havia sido discutido anteriormente, tomou-se € = 0,1 ¢ o pardmetro o foi
determinado inicialmente resultando em o = 0,1573075. Em seguida, o parametro C foi
determinado pela aplicagcdo de validagdo cruzada 10-Fold no conjunto de treinamento. Os

resultados sao reportados na Tabela 3.

Tabela 3 — Busca por hiperparametro SVR

C RMSE (W/m?) MAE (W/m?)
0,25 163,72 110,19
0,50 159,53 105,35
v s me
2 158,31 102,25
4 159,42 102,68
8 161,22 103,45
16 162,75 104,07
32 167,61 107,16
64 172,42 110,24
128 180,58 115,77

Fonte: Autor
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Desta forma, percebe-se que o pardmetro C que forneceu o menor RMSE na etapa de
treinamento foi Cgtimo = 1 sendo este o utilizado quando o modelo foi aplicado no conjunto de
validacdo. Nota-se também que dentro da faixa de valores de C utilizados, o valor de 1 ¢ um
dos menores, além disso, a partir deste valor o aumento em C conduz a um aumento no RMSE,
ou seja, um aumento no nivel de flexibilidade do modelo ocasiona uma piora no desempenho
de previsao. Este fato pode estar relacionado a um maior risco de overfitting, quando se aumenta
a flexibilidade do modelo para o conjunto de dados considerado. Esta elevagdo proporciona

menores bias, porém aumenta a variancia do método.

5.1.2 Florestas Aleatorias

Neste caso, o hiperparametro a ser considerado corresponde a dimensdo do espago de
preditores que serd segmentado. Novamente, a métrica escolhida para a selecdo do parametro
livre 6timo foi 0 RMSE, ¢ os resultados sao reportados na Tabela 4. Assim, pelo treinamento

obteve-se Mgtimo = 6.

Tabela 4 — Busca por hiperpardmetros no algoritmo RF

m RMSE (W/m?) MAE (W/m?)
2 149,27 101,67
3 148,95 100,74
4 148,72 100,12
s s M
7 148,71 99,18
8 148,95 99,19
10 149,25 99,07
11 149,53 99,07
12 149,55 99,06
14 150,26 99,13

Fonte: Autor

Neste caso, nota-se uma menor sensibilidade do modelo a variacdo da dimensao do
espaco de preditores, como se percebe pela pequena variacao dos valores das métricas de erro

com a alteragdo do parametro m.
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5.1.3 Arvore de regressio com a aplicac¢do de um procedimento de Bagging

Como ja havia sido abordado, o método que utiliza Bagging apresenta como Unico
hiperparametro o nimero de arvores a ser considerado, tal parametro nao € critico uma vez que
um valor elevado de arvores nao ira conduzir a problemas relacionados a overfitting (JAMES
et al., 2013). Entretanto, um numero exagerado pode proporcionar um alto tempo de
processamento. Neste trabalho, para todos os conjuntos de dados e horizontes de previsdo foi
utilizadas 500 arvores, que foi o valor com o melhor balanceamento entre desempenho e tempo

computacional.

5.1.4 KNN
Para este método, o unico hiperparametro a ser considerado ¢ o numero de vizinhos K,

os resultados para a busca do melhor ajuste sao ilustrados na Tabela 5.

Tabela 5 — Busca por hiperparametros no KNN

K RMSE MAE
5 162,12 106,75
7 161,40 108,04
9 160,87 108,45
I
13 160,52 110,65
15 161,11 112,08
17 161,44 113,36
19 161,71 114,30
21 161,99 115,17
23 162,48 115,97

Fonte: Autor

Percebe-se que até o valor de K410, = 11 hd uma queda no RMSE. Em seguida, apos
este valor ocorre um aumento gradual na métrica de erro, indicando que uma redugdo na
flexibilidade do modelo, ou seja, uma redugdo na varidncia com uma consequente ampliacao
do bias proporciona uma piora no desempenho de previsao deste método para o conjunto de

dados considerado.
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5.1.5 MILM
Similar ao método KNN, o inico hiperparametro para este modelo ¢ o nimero de pontos
de referéncia K, o qual obteve-se o valor de K4;;m, = 85. Os resultados obtidos por validagao

cruzada 10-Fold no conjunto de treinamento sdo observados na Figura 17.

Figura 17 — Busca por hiperpardmetro no MLM

Busca por hiperparametro no MLM

210
200

190

R

180

170

(85, 155 5606)

K

Fonte: Autor

Desta forma, percebe-se que no geral o aumento no valor de K proporcionou uma
reducdo no valor do RMSE. Este comportamento ndo ¢ geral e dependendo do conjunto de

dados em que 0 MLM ¢ aplicado as tendéncias podem ser alteradas.

5.2 Resultados obtidos pela aplicacao dos modelos ajustados no conjunto de valida¢ao
Nesta se¢do, sdo apresentados os valores das métricas de erro obtidos pela aplicagdo dos
algoritmos treinados nos conjuntos de validagdo. Primeiramente, sao apresentados os resultados
relacionados ao uso dos algoritmos no conjunto com atributos formados apenas por sinais dos
LDR’s. Os mesmos sdo reportados na Tabela 6 para um horizonte de previsao de 10 minutos a

posteriori, na Tabela 7 para 20 minutos a posteriori € na Tabela 8 para 30 minutos a posteriori.
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Conjunto I para 10 minutos a posteriori

Conjunto de treinamento

Conjunto de validacao

Métodos MBE MAE RMSE rRMSE s (%) MBE MAE RMSE rRMSE s (%)
(Wm?) (W/m? (W/m?) (%) (Wm?) (W/m? (W/m?) (%)
Baseline - - - - - 4,97 221,57 261,57 42,82 0
SVR -17,52 89,11 149,13 24,60 43,01 -22,82 104,63 167,23 27,37 36,09
RF 1,11 46,87 72,22 1191 72,40 3,55 103 159,43  26.09 39,08
Bagging 0,19 107,03 151,58 25,01 42,08 1,36 116,55 165,14 27.02  36.89
KNN
MLM -0.78 103,94 151,28 24,96 42.19 -1,57 106,26 163,03 26,68 37,70
Fonte: Autor
Tabela 7 — Resultados para o conjunto I
Conjunto I para 20 minutos a posteriori
Conjunto de treinamento Conjunto de validacdo
Métodos MBE  MAE RMSE 1RMSE s (%) MBE MAE RMSE RMSE s (%)
(Wm?) (W/m?) (W/m?) (%) (W/m?) (W/m? (W/m?) (%)
Baseline - - - - - 16,47 22228 262,11 42,84 0
SVR -6,31 99,59 156,69 26,32 40,22 -2,44 100,94 157,79 25,79 39,80
RF
Bagging -0,21 115,07 158,92 26,70 39,37 12,10 114,67 161,02 26,32 38,57
KNN 6,90 96,54 146,33 24,58 44,17 13,87 102,59 157,59 25,76 39,88
MLM 8,68 111,65 157,89 25,81 39,76 1,42 112,13 161,36 27,10 38,44

Fonte: Autor
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Tabela 8 — Resultados para o conjunto I

Conjunto I para 30 minutos a posteriori

Conjunto de treinamento Conjunto de validacao
Métodos MBE MAE RMSE 1RMSE s (%) MBE MAE RMSE RMSE s (%)
(W/m?) (Wm?» (W/m?) (%) (Wm?) (W/m?» (W/m?) (%)
Baseline - - - - - 20,44 233,49 274,15 45,33 0
SVR -8,59 91,61 148,19 2536 4594 1,18 108,18 165,72 27,40 39,55

RF
Bagging  -0,21 115,07 158,92 26,70 39,37 14,15 121,57 170,75 28,23 37,72
KNN 5,97 93,22 142,34 24,36 48,08 19,51 111,71 169,36 28,01 38,22
MLM 1,02 108,03 152,71 26,13 44,30 13,99 120,01 166,96 27,61 39,10

Fonte: Autor

Pela avaliagdo dos resultados e comparando com aqueles encontrados nos tabalhos de
Pedro e Coimbra (2015) e Pedro ef al. (2018), percebe-se que atributos relacionados a sinais de
LDR’s ndo conseguem capturar de forma adequada o comportamento da irradiancia solar. Isto
se deve a uma falta de sensibilidade dos sensores LDR’s. Em casos de inicio e fim de dia os
valores de irradiancia solar caem significativamente, enquanto os valores reportados pelos
sensores de luminosidade ainda estdo elevados. Possiveis solu¢des para este problema seriam
realizar alteragdes no circuito elétrico, como a adi¢do de potenciometros e\ou adicionar filtros
opticos na tentativa de amenizar o nivel de luminosidade e proporcionar uma melhora na
sensibilidade dos sensores.

Outro fator relevante que teve forte influéncia para a obtengdo destes e dos demais
resultados foi que considerou-se apenas o valor da irradiancia solar do instante atual como
preditor e, como ja foi discutido anteriormente, para que se tenha um bom desempenho na
previsdo de irradiancia solar € necessario que se adicione a informagao sobre a série historica
de irradiancia solar, uma vez que se sabe que as condi¢des climaticas locais favorecem o
desenvolvimento de séries de irradidncia que sdo fortemente autocorrelacionadas. Assim, uma
boa estratégia para incrementar a acuracia das previsdes ¢ a adicdo de preditores relacionados
a valores de irradiancia passada, como considerar os valores de irradiancia dos 30 minutos
anteriores.

Os resultados relacionados ao uso dos algoritmos no conjunto com atributos formados
apenas por sinais dos LDR’s e os descritores estatisticos das imagens sem a realiza¢do da

filtragem, conjunto II, sdo reportados na Tabela 9 para um horizonte de previsao de 10 minutos
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a posteriori, na Tabela 10 para 20 minutos a posteriori ¢ na Tabela 11 para 30 minutos a

posteriori.
Tabela 9 — Resultados para o conjunto II
Conjunto II para 10 minutos a posteriori
Conjunto de treinamento Conjunto de validacao
Métodos MBE  MAE RMSE 1RMSE s (%) MBE MAE RMSE rRMSE s (%)
(Wm?) (W/m?) (W/m?) (%) (W/m?) (W/m?» (W/m?) (%)
Baseline - - - - - 497 221,57 261,68 42,82 0

SVR -22,19 84,08 140,58 23,19 46,28 -26,78 103,50 165,23 27,04 36,86

o [0 6A TR TS [ 2AT STES TSI 2532 bR ]

Bagging 0,86 100,75 144,22 23,79 44,89 -2,17 106,51 156,38 25,59 40,24
KNN -4,03 99,47 148,08 24,43 4341 -6,20 105,80 161,90 26,49 38,13
MLM -0,42 96,33 142,38 23,49 45,59 -431 108,08 162,61 26,61 37,86

Fonte: Autor

Tabela 10 — Resultados para o conjunto II

Conjunto II para 20 minutos a posteriori

Conjunto de treinamento Conjunto de validagdo
Métodos MBE MAE RMSE tRMSE s (%) MBE MAE RMSE tRMSE s (%)
(Wm?)  (W/m?) (W/m? (%) (Wm?)  (W/m?) (W/m?) (%)

Baseline - - - - - 16,47 22228 262,11 42,84 0

SVR -18,53 87,85 128,74 2398 4554 -11,63 95,72 149,35 2441 43,02
LR e e M s o e 08w

Bagging -1,45 110,18 150,35 2526 42,64 5,47 108,82 152,37 2491 41,87
KNN -3,55 100,34 147,72 24,81 43,64 1,56 102,85 151,77 24,81 42,10
MLM -0,61 97,14 14431 2424 4494 5,47 104,98 152,23 2488 41,92

Fonte: Autor
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Tabela 11 — Resultados para o conjunto II

Conjunto II para 30 minutos a posteriori

Conjunto de treinamento Conjunto de validacao
Métodos MBE MAE RMSE 1RMSE s (%) MBE MAE RMSE RMSE s (%)
(W/m?) (Wm?» (W/m?) (%) (Wm?) (W/m?» (W/m?) (%)

Baseline - - - - - 20,44 233,49 274,15 45,33 0

SVR -16,23 87,37 141,20 24,17 48,49 -3,93 102,19 152,28 25,18 44,45
RF

Bagging -0,55 109,78 150,69 25,79 45,04 8,47 115,39 159,99 26,46 41,64

KNN -2,10 98,41 146,19 25,02 46,68 8,70 104,93 154,23 25,50 43,74

MLM -0,38 101,27 145,35 24,87 45,98 14,69 110,38 159,49 26,37 41,82

Fonte: Autor

Observando os resultados percebe-se que a introducdo dos descritores estatisticos
extraidos das imagens como atributos nos algoritmos, proporcionou melhorias nos resultados
para todos os métodos e horizontes de previsao considerados. Estes resultados concordam com
aqueles encontrados em trabalhos recentes (PEDRO e COIMBRA, 2015) e (PEDRO et al.,
2018). De fato, a introdu¢do de informagdes relacionadas a imagens do céu contribui para uma
melhor generalizagao dos algoritmos e acredita-se que a introdug@o de novos atributos extraidos
destas imagens ird contribuir para uma melhora ainda maior no desempenho dos modelos.

Os resultados dos trabalhos de Alonso-Montesinos et al. (2015) foram um pouco piores
do que os encontrados em Pedro e Coimbra (2015) e Pedro et al. (2018) de fato a previsdao
fornecida por Alonso-Montesinos et al. (2015) se baseia na detec¢do de vetores de movimento
de nuvens (CMV), que em alguns casos utilizam o método da correlagcdo cruzada maxima para
realizar essa determinacdo. Nado ha a utilizagdo de informacgdes relacionadas aos valores
passados de irradiancia solar, mostrando novamente a importdncia de se adicionar tal
conhecimento para os modelos por meios da consideragdao de novos preditores.

Assim acredita-se que melhorias significativas nas acurécias de previsao podem ocorrer
desde que se considerem os valores de irradiancia solar de instantes passados como atributos.
Os resultados relacionados ao uso dos algoritmos no conjunto III sdo reportados na Tabela 12
para um horizonte de previsdo de 10 minutos a posteriori, na Tabela 13 para 20 minutos a
posteriori e na Tabela 14 para 30 minutos a posteriori e os resultados para aplicacao dos métodos
no conjunto IV sdo ilustrados na Tabela 15 para um horizonte de previsdo de 10 minutos a

posteriori, na Tabela 16 para 20 minutos a posteriori e na Tabela 17 para 30 minutos a posteriori.
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Conjunto III para 10 minutos a posteriori

Conjunto de treinamento

Conjunto de validacao

Métodos MBE MAE RMSE rRMSE s (%) MBE MAE RMSE rRMSE s (%)
(Wm?) (W/m? (W/m?) (%) (Wm?) (W/m? (W/m?) (%)
Baseline - - - - - 4,97 221,57 261,68 42,82 0
SVR -21,52 86,40 143,89 23,74 45,01 -24,45 104,54 166,86 27,31 36,23
RF
Bagging 1,51 103,26 146,81 24,22 43,90 -1,15 108,81 158,63 25,96 39,38
KNN -3,48 103,68 152,08 25,09 41,89 -547 107,33 161,91 26,49 38,13
MLM -1,59 97,57 144,78 23,89 44,67 1,72 107,19 162,75 26,63 37,81
Fonte: Autor
Tabela 13 — Resultados para o conjunto III
Conjunto III para 20 minutos a posteriori
Conjunto de treinamento Conjunto de validacao
Métodos MBE  MAE RMSE 1RMSE s (%) MBE MAE RMSE RMSE s (%)
(Wm?) (W/m?) (W/m?) (%) (W/m?) (W/m? (W/m?) (%)
Baseline - - - - - 16,47 22228 262,11 42,84 0
SVR -18,27 88,53 143,43 24,09 4528 -11,86 96,07 151,62 24,78 42,15
RF
Bagging -0,69 113,26 151,79 25,50 42,09 5,37 111,33 152,26 24,89 4191
KNN -0,11 98,53 146,57 24,62 44,08 6,38 101,71 151,51 24,77 42,20
MLM -0,72 98,20 144,44 2426 44,89 6,30 104,89 150,61 24,62 42,54

Fonte: Autor



Tabela 14 — Resultados para o conjunto III

58

Conjunto III para 30 minutos a posteriori

Conjunto de treinamento

Conjunto de validacao

M¢étodos MBE MAE RMSE rRMSE s (%) MBE MAE RMSE rRMSE s (%)
(Wm?)  (W/m?) (W/m?) (%) (Wm?)  (W/m?) (W/m?) (%)

Baseline - - - - - 20,44 233,49 274,15 45,33 0

SVR -15,58 87,76 140,99 24,13 48,57 2,13 103,77 155,04 25,64 43,45
RF

Bagging  -0,54 109,27 150,79 25,81 45,00 9,34 114,24 158,55 26,22 42,17
KNN 2,94 89,96 136,60 2338 50,17 12,71 103,95 157,36 26,02 42,60
MLM -0,14 100,23 146,02 25,00 46,74 13,14 105,90 154,26 25,51 43,73

Fonte: Autor
Tabela 15 — Resultados para o conjunto IV
Conjunto IV para 10 minutos a posteriori
Conjunto de treinamento Conjunto de validacdo
Métodos MBE MAE RMSE RMSE s (%) MBE MAE RMSE rRMSE s (%)
(Wm?)  (W/m?) (W/m? (%) (Wm?)  (W/m?) (W/m? (%)

Baseline - - - - - 4,97 221,57 261,68 42,82 0

SVR -17,07 84,30 142,37 23,49 45,59 -18,77 103,67 164,79 26,97 37,03
RF

Bagging -1,15 106,08 151,83 25,05 41,98 -0,36 114,86 164,19 26,87 37,25
KNN 5,68 98,47 150,31 24,80 42,56 4,70 106,69 165,53 27,09 36,74
MLM -0,90 102,23 149,50 24,67 42,87 3,32 111,32 166,64 27,27 36,32

Fonte: Autor
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Tabela 16 — Resultados para o conjunto IV

Conjunto IV para 20 minutos a posteriori

Conjunto de treinamento Conjunto de validacao
Métodos MBE MAE RMSE 1RMSE s (%) MBE MAE RMSE RMSE s (%)
(W/m?) (Wm?» (W/m?) (%) (Wm?) (W/m?» (W/m?) (%)
Baseline - - - - - 16,47 22228 262,11 42,84 0
SVR -7,16 99,36 157,84 26,51 39,78 0,73 103,96 160,77 26,28 38,67
RF
Bagging  -0,11 111,33 156,72 26,33 40,21 11,93 115,14 162,79 26,61 37,89

KNN 4,79 107,88 161,03 27,05 38,56 15,30 109,81 164,05 26,82 3741
MLM 4,01 118,44 166,48 27,97 36,49 18,15 120,98 168,77 27,59 35,61

Fonte: Autor

Tabela 17 — Resultados para o conjunto IV

Conjunto IV para 30 minutos a posteriori

Conjunto de treinamento Conjunto de validacdo
Métodos MBE  MAE RMSE rRMSE s (%) MBE MAE RMSE RMSE s (%)
(Wm?)  (W/m?) (W/m? (%) (Wm?)  (W/m?) (W/m? (%)
Baseline - - - - - 20,44 233,49 274,15 4533 0
SVR -10,58 91,89 14536 24,88 46,98 8,64 110,77 164,87 27,26 39,86

RF
Bagging  -0,53 111,80 154,10 26,37 43,79 13,25 118,38 168,16 27,80 38,66
KNN 4,23 94,64 143,49 24,56 47,66 21,17 108,28 163,11 26,97 40,50
MLM 0,63 109,13 153,00 26,18 44,19 18,35 118,70 164,70 27,23 39,92

Fonte: Autor

Os resultados para a aplicagao dos filtros indicam que a filtragem pelo kernel da mediana
ndo altera significativamente a acuracia dos métodos quando se compara com o caso em que
nao ha filtragem. Esta mudanga pode ser positiva ou negativa, mas no geral ndo ¢ abrupta. Um
comportamento geral percebido foi a melhora no desempenho do algoritmo Florestas Aleatorias
para todos os horizontes de previsdo relativos aos resultados sem aplicagao de filtro.

Desta forma, percebe-se que tal modelo ¢ mais sensivel aos atributos obtidos das
imagens e que a atenuagdo de ruidos nas imagens, que representam pontos ou regides de alta
frequéncia na mesma, contribui positivamente para a acuracia deste método. O intuito de se
utilizar um filtro de suavizacdo se deve ao fato de que as imagens foram capturadas em campo

aberto, o que aumenta as chances de se ter ruidos nas mesmas.
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Os resultados relacionados ao conjunto IV, no geral, ilustram uma piora no desempenho
dos modelos quando comparados com aqueles encontrados para as imagens ndo filtradas. A
razao para o uso do filtro LoG foi a de que o mesmo funciona como detector de bordas, assim
haveria a possibilidade de identificar a ocorréncia de nuvens, que ¢ uma das principais razdes
para o carater intermitente da irradiancia solar. Acreditava-se que esta informagao seria util para
a aprendizagem dos modelos, o que ainda ndo se provou verdade.

Os resultados obtidos pela aplicagdo dos algoritmos de aprendizagem nos conjuntos A,
B, C e D sdo reportados nas Tabelas 18, 19 ¢ 20 para o conjunto A. Nas Tabelas 21, 22 e 23
para o conjunto B. Nas Tabelas 24, 25 e 26 para o conjunto C e, por fim, nas Tabelas 27, 28 e

29 para o conjunto D.

Tabela 18 — Resultados para o conjunto A

Conjunto A para 10 minutos a posteriori

Conjunto de treinamento Conjunto de validacao

Métodos MBE MAE RMSE 1RMSE s (%) MBE MAE RMSE rRMSE s (%)

(Wm?) (W)  (Wm?) (%) Wm?) (Wm?) (Wm?) (%)
Baseline - - - - - -6,48 219,83 258,50 42,68 0
SVR -13,32 54,28 101,94 16,65 60,57 -6,66 82,95 139,95 23,10 45,86
T )
Bagging  -1,07 84,91 126,72 20,70 50,98 6,03 96,12 141,09 23,29 4542
KNN -1,43 68,12 110,30 18,02 57,33 7,35 81,02 129,57 21,39 49,88
MLM -7,75 92,36 141,64 23,14 4521 1,41 9495 147,92 24,42 4278

Fonte: Autor

Tabela 19 — Resultados para o conjunto A

Conjunto A para 20 minutos a posteriori

Conjunto de treinamento Conjunto de validacao

Métodos MBE MAE RMSE 1RMSE s (%) MBE MAE RMSE rRMSE s (%)

(Wm?)  (Wm) (Wm?) (%) Wm?) (W) (Wm?) (%)
Baseline - - - - - 0,53 226,98 267,59 4447 0
SVR  -13,53 61,66 10834 17,99 59,52 1038 83,61 137,74 22,89 48,53
RF
Bagging -032 89,62 134,04 2226 49,91 8,46 91,17 137,75 22,89 48,52
KNN  -0.83 77,69 121,40 20,16 54,63 8,42 8872 139,66 2321 4781
MLM  -2,39 8567 133,08 22,09 5027 8,82 9339 14324 23,80 46,47

Fonte: Autor



Tabela 20 — Resultados para o conjunto A
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Conjunto A para 30 minutos a posteriori

Conjunto de treinamento

Conjunto de validacao

Métodos MBE MAE RMSE rRMSE s (%) MBE MAE RMSE rRMSE s (%)
(Wm?)  (W/m?) (W/m?) (%) (Wm?)  (W/m?) (W/m?) (%)
Baseline - - - - - -2,32 238,12 278,63 46,92 0
SVR -10,51 72,95 121,26 20,50 56,48 -4,08 85,22 135,99 2290 51,19
RF
Bagging -0,14 93,08 134,30 22,70 51,80 10,64 97,29 143,93 2424 48,34
KNN -3,05 67,69 110,48 18,68 60,35 5,44 86,79 136,01 2290 51,18
MLM 0,05 85,33 130,43 22,09 53,19 7,61 98,31 145,53 24,50 47,77
Fonte: Autor
Tabela 21 — Resultados para o conjunto B
Conjunto B para 10 minutos a posteriori
Conjunto de treinamento Conjunto de validacdo
Métodos MBE MAE RMSE RMSE s (%) MBE MAE RMSE rRMSE s (%)
(Wm?)  (W/m?) (W/m? (%) (Wm?)  (W/m?) (W/m? (%)
Baseline - - - - - -6,48 219,83 258,50 42,68 0
SVR -13,76 58,36 106,92 1747 58,64 -5,53 87,70 14486 23,92 43,96
RF
Bagging  -1,51 83,55 125,89 20,56 51,30 6,18 93,87 138,93 2294 46,26
KNN -0,19 68,99 11391 18,61 5593 1,69 84,29 13580 2242 4747
MLM -2,22 87,51 136,62 22,32 47,15 3,55 98,20 147,48 24,35 4295
Fonte: Autor
Tabela 22 — Resultados para o conjunto B
Conjunto B para 20 minutos a posteriori
Conjunto de treinamento Conjunto de validacdo
Meétodos MBE MAE RMSE rRMSE s (%) MBE MAE RMSE rRMSE s (%)
(Wm?)  (W/m?) (W/m?) (%) (Wm?) (W/m?) (W/m?) (%)
Baseline - - - - - -0,53 226,98 267,59 44,47 0
SVR -11,94 5545 99,54 16,53 62,80 -3,99 8527 13547 22,51 49,38
RF
Bagging  -2,82 85,31 126,66 21,03 52,67 5,36 90,33 135,02 22,44 49,54
KNN  -1,07 7939 123,89 20,57 53,70 333 8525 133,12 22,12 5025
MLM  -547 8746 132,49 22,00 50,49 6,0 9400 14338 23,83 46,42

Fonte: Autor



Tabela 23 — Resultados para o conjunto B
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Conjunto B para 30 minutos a posteriori

Conjunto de treinamento

Conjunto de validacao

M¢étodos MBE MAE RMSE rRMSE s (%) MBE MAE RMSE rRMSE s (%)
(Wm?)  (W/m?) (W/m?) (%) (Wm?)  (W/m?) (W/m?) (%)

Baseline - - - - - 2,32 238,12 278,63 46,92 0

SVR -16,19 78,57 130,37 22,04 53,21 -4,32 87,31 138,31 2329 50,36
RF

Bagging  -2,03 89,28 131,14 22,17 52,93 8,87 94,67 141,72 23,86 49,14
KNN -5,43 74,88 121,19 20,49 56,50 3,17 88,44 138,33 2329 50,35
MLM 9,40 92,54 13991 23,65 49,79 9,05 100,28 148,02 24,92 46,88

Fonte: Autor
Tabela 24 — Resultados para o conjunto C
Conjunto C para 10 minutos a posteriori
Conjunto de treinamento Conjunto de validacdo
Métodos MBE MAE RMSE RMSE s (%) MBE MAE RMSE rRMSE s (%)
(Wm?)  (W/m?) (W/m? (%) (Wm?)  (W/m?) (W/m? (%)

Baseline - - - - - -6,48 219,83 258,50 42,68 0

SVR -13,31 52,54 98,04 16,01 62,07 -10,28 86,59 14497 23,93 43,92
RF

Bagging  -0,96 83,71 12591 20,57 51,29 4,87 94,78 140,35 23,17 45,70
KNN -0,33 68,80 112,99 18,46 56,29 -1,50 82,99 130,60 21,56 49,48
MLM -6,55 92,76 143,28 23,40 44,57 5,74 95,56 144,83 2391 43,97

Fonte: Autor



Tabela 25 — Resultados para o conjunto C
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Conjunto C para 20 minutos a posteriori

Conjunto de treinamento

Conjunto de validacao

Métodos MBE MAE RMSE rRMSE s (%) MBE MAE RMSE rRMSE s (%)
(Wm?) (W/m? (W/m?) (%) (Wm?) (W/m? (W/m?) (%)

Baseline - - - - - -0,53 226,98 267,59 44,47 0

SVR -13,07 5543 100,34 16,66 62,50 -5,50 85,37 138,00 22,93 48,43
RF

Bagging  -2,82 85,31 126,66 21,03 52,67 7,61 91,37 137,00 22,77 48,80
KNN -0,79 75,85 120,02 19,93 55,15 5,29 84,94 13335 22,16 50,17
MLM -2,52 88,92 136,60 22,68 4895 2,31 92,29 141,80 23,56 47,01

Fonte: Autor
Tabela 26 — Resultados para o conjunto C
Conjunto C para 30 minutos a posteriori
Conjunto de treinamento Conjunto de validacdo
Métodos MBE  MAE RMSE 1RMSE s (%) MBE MAE RMSE RMSE s (%)
(Wm?) (W/m?) (W/m?) (%) (W/m?) (W/m? (W/m?) (%)

Baseline - - - - - 2,32 238,12 278,63 46,92 0

SVR -12,64 65,02 114,64 19,38 58,86 -6,19 84,15 137,13 23,09 50,78
RF

Bagging  -1,65 89,66 133,22 22,52 52,19 9,30 92,53 139,60 23,51 49,90
KNN -1,61 67,24 109,68 18,54 60,34 8,18 85,41 13434 22,62 51,79
MLM -2,50 88,26 134,25 22,69 51,82 11,18 97,56 145,56 24,51 47,76

Fonte: Autor



Tabela 27 — Resultados para o conjunto D

64

Conjunto D para 10 minutos a posteriori

Conjunto de treinamento

Conjunto de validacao

Métodos MBE MAE RMSE rRMSE s (%) MBE MAE RMSE rRMSE s (%)
(Wm?)  (W/m?) (W/m?) (%) (Wm?)  (W/m?) (W/m?) (%)
Baseline - - - - - -6,48 219,83 258,50 42,68 0
SVR -19,17 69,34 12324 20,13 52,34 -14,65 86,90 143,06 23,62 44,66
RF
Bagging  -0,16 85,47 128,37 2097 5034 6,91 96,03 140,74 2323 45,56
KNN -0,15 77,20 123,02 20,01 5241 4,33 86,14 135,75 2241 4748
MLM -7,13 89,95 139,91 22,85 4588 4,65 96,31 14544 24,01 43,74
Fonte: Autor
Tabela 28 — Resultados para o conjunto D
Conjunto D para 20 minutos a posteriori
Conjunto de treinamento Conjunto de validacdo
Métodos MBE MAE RMSE RMSE s (%) MBE MAE RMSE rRMSE s (%)
(Wm?)  (W/m?) (W/m? (%) (Wm?)  (W/m?) (W/m? (%)
Baseline - - - - - -0,53 226,98 267,59 44,47 0
SVR -20,62 73,30 123,75 20,55 53,75 -13,18 84,76 137,57 22,86 48,59
RF
Bagging  -0,86 87,58 130,83 21,72 51,11 9,24 91,17 137,14 22,79 48,75
KNN 1,33 79,69 124,08 20,60 53,63 6,50 89,71 136,75 22,72 48,90
MLM -6,22 91,30 138,88 23,06 48,10 1,77 98,46 147,73 24,55 44,79
Fonte: Autor
Tabela 29 — Resultados para o conjunto D
Conjunto D para 30 minutos a posteriori
Conjunto de treinamento Conjunto de validacdo
Meétodos MBE MAE RMSE rRMSE s (%) MBE MAE RMSE rRMSE s (%)
(Wm?)  (W/m?) (W/m?) (%) (Wm?) (W/m?) (W/m?) (%)
Baseline - - - - - 2,32 238,12 278,63 46,92 0
SVR -14,77 72,18 121,13 20,48 56,53 -2,02 87,87 141,28 23,79 49,30
RF
Bagging 2,29 9141 132,76 2244 5235 13,60 97,40 145,04 2442 47,95
KNN  -504 87,07 13587 22,97 51,24 4,66 9220 14231 23,96 48,93
MLM  -6,90 91,08 138,66 23,44 50,23 11,99 99,72 148,01 24,92 46,88

Fonte: Autor
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Pela observagdo dos resultados, ¢ possivel notar que ao utilizar os preditores recursivos
B, L e V o desempenho dos algoritmos foi superior ao caso em que se aplicou 0s mesmos nos
conjuntos I, II, III e IV, que ndo utilizam infomagdes relativas aos valores de irradiancia solar
de instantes anteriores. Indicando, que as condi¢des climaticas locais favorecem ao
desenvolvimento de séries de irradiancia solar que sao fortemente autocorrelacionadas e que
para se obter uma boa acurdcia previsdo de irradiancia ¢ sempre importante adicionar
informacao passada da série temporal de irradiancia solar como preditores para os modelos.

Também ¢ possivel notar que as acurdcias dos modelos ficam menos sensiveis a
presenca de informagdes extraidas de imagens do céu. De fato, ha uma queda no desempenho
dos métodos, com excec¢do do modelo de Bagging, quando se adiciona descritores estatisticos
extraidos das imagens como preditores. Isto pode ser justificado pelo fato de que os preditores
recursivos, como os resultados indicam, sdo estatisticamente mais significativos do que os
sinais obtidos pelos LDR’s, esta maior relevancia para explicar a variancia da irradiancia pode
ser grande o suficiente para que informacgdes extraidas de imagens do céu passem a funcionar
como obstaculos no processo de aprendizagem dos métodos, enquanto para os sinais de LDR’s
que apresentam menor relevancia estatistica para a explicagdo da resposta, as informagdes
obtidas das imagens auxiliam na aprendizagem.

Com relagdo a filtragem das imagens, percebe-se que no geral o pré-processamento das
imagens trouxe beneficios para o desempenho dos modelos quando comparado com o caso de
utilizar informagdes de imagens nao filtradas. As mudangas mais perceptiveis ocorrem no
algoritmo das Florestas Aleatorias que obteve melhores acuracias quando se utilizou o filtro da
mediana, confirmando que este método apresenta maior sensibilidade a presenga de ruidos nas
imagens. O uso do filtro LoG, rara algumas exce¢des, ndo trouxe maiores beneficios do que o
filtro da mediana, mas ¢ interessante notar que ndo ha uma piora no desempenho dos algoritmos
quando se tem o seu uso, o que difere do caso em que se utiliza os conjuntos I, II, [Tl e IV.

Para trabalhos futuros, uma boa estratégia seria realizar decomposi¢des nas imagens por
meio do uso da transformada wavelet Haar (STOLLNITZ et al., 1996) e calcular para as sub-
imagens de aproximacao e de detalhes a energia dos coeficientes wavelets obtidos e utilizar as
mesmas como atributos para os métodos.

Todos os codigos implementados e utilizados para a obtencao dos resultados encontram-

se no repositorio https://github.com/Felipe-Marinho94/Previs-o-de-irradia-o-solar
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6 CONCLUSAO

Na dissertagao, realizou-se a previsdo de irradiancia solar global horizontal para
os horizontes de 10, 20 e 30 minutos a posteriori pela aplicacdo de modelos de aprendizagem
de maquina em conjuntos de dados constituidos por sinais coletados por sensores de resisténcia
dependente da luz e descritores estatisticos (média, desvio padrdo e entropia de Shannon)
extraidos de imagens do céu capturadas por uma camera, onde tais sensores foram integrados
por meio do uso de um Raspberry Pi 3.

Os algoritmos de aprendizagem de maquina utilizados foram: M4aquina de
Aprendizagem Minima (MLM), Regressdao por Vetor Suporte (SVR), K-Vizinhos mais
Proximos (KNN), Florestas Aleatorias (RF) e uma arvore de regressdo com a aplicagdo de um
procedimento de Bagging. Posteriormente, os algoritmos foram aplicados nos mesmos
conjuntos de dados diferindo apenas pela substituicdo dos atributos correspondentes aos sinais
obtidos pelos sensores de luminosidade por fungdes de recorréncia sobre os valores de
irradiancia de instantes anteriores (Conjuntos A, B, C e D).

Os resultados indicam que o uso de sinais de sensores LDR’s como os tnicos preditores
de um conjunto de dados ndo fornecem uma boa representacdo do efeito estocastico da
irradiancia solar, observou-se também que para os conjuntos de dados com sinais de LDR’s, a
adi¢do de descritores estatiticos extraidos de imagens do céu, como preditores prorporciona
melhorias consideraveis nos desempenhos dos modelos utilizados. Este aumento na acuracia de
previsdo ¢ observado tanto no caso de imagens nao filtradas como no caso em que as mesmas
sdo filtradas. O uso do filtro da mediana aumentou o desempenho do algoritmo de Florestas
Aleatoérias, mas isto ndo foi uma regra geral para os demais métodos.

Também verifica-se uma melhora significativa na acurécia de previsdo quando se utiliza
os conjuntos A, B, C e D, confirmando que as séries de irradiancia sdo fortemente
autorrelacionadas. Para esta caso, constatou-se que o uso de imagens do céu ndo contribui para

uma melhor generalizagao dos algoritmos de aprendizagem.
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