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1.1. Recurso solar e meteorologia da radiacéo solar

Resumo. A previsdo da irradiagdo solar para curto prazo, especialmente a previsdo para 5 minutos a frente, ¢ adequada
para a utilizagdo no despacho de energia e sua precisdo define a confiabilidade do sistema. Machine Learning - ML
(Aprendizado de maquinas) é um método consagrado atualmente para previsoes de diferentes naturezas e sua
performance foi comparada ao método LASSO (least absolute shrinkage and selection operator), dentro do modelo de
Regressdo, para previsdo da irradiagdo solar de curto prazo. O LASSO tem a capacidade de identificar preditores mais
apropriados pois possui a propriedade de shrinkage, (encolhimento em portugués), que tem a capacidade de deletar
completamente uma variavel se esta ndo for tao relevante para o contexto de previsdo. A simulagdo foi realizada no
software R e, para tal, foram utilizados dados publicos do laboratorio NREL, medidos em Oahu, no Havai, com medidas
de irradiagdo solar de nove estagées solarimétricas, com taxa de amostragem com intervalos de 1 em 1 segundo. Foram
utilizados quatro métricas notaveis (RMSE, nRMSE, MBE e MAE) para comparag¢do dos métodos. Ambos os métodos se

mostraram eficazes para a previsdo de curto prazo. O LASSO alcangou RMSE de 27.95 W/m? nRMSE de 0.06 W/m?,
MAE de 10.53 W/m? e MBE de -3,90. O ANN atingiu RMSE de 28.42 W/m? nRMSE de 0.07 W/m? MAE de 10.56

W/m? e MBE de -3,89. Porém devido as interpretacées que o método LASSO propicia, o método tem potencial para
equiparar ao Machine Learning, para o horizonte de previsdo em estudo, neste caso, previsdo de curto prazo.

Palavras-chave: Previsdo da irradiagdo solar, LASSO, Machine learning.

1. INTRODUCAO

A expansido da capacidade instalada de parques solares fotovoltaicos nos lltimos anos, adicionada a projecgao de alto
crescimento desta fonte, impuseram ao Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) a necessidade de aperfeigoar os
insumos dos estudos energéticos e elétricos. Face a essa grande inser¢do, faz-se necessario a alocagdo de um montante
adequado de reserva de poténcia operativa. Nesse sentido, ¢ de suma importancia que a previsao de geracdo por fonte
solar fotovoltaica seja feita com suficiente precisdo para o planejamento de curtissimo e curto prazo da Operagao
Eletroenergética, bem como para a Operagdo em Tempo Real do Sistema Interligado Nacional (SIN). (MME, ONS, 2023)
A instabilidade elétrica em todo o pais no dia 15/08/2023, reafirmou a importancia primordial da previsdo de curto prazo
para o Sistema elétrico brasileiro.

As decisdes para a operagdo do mercado de energia sdo baseadas em previsdes. Para o mercado que utiliza previsdo
para os proximos 5 minutos, sdo dados de 65 minutos anteriores para construir a previsdo. E essa previsdo para intervalos
de 5 minutos sdo produzidos até um horizonte de previsdo de 5 a 75 minutos. (Kaur, Nonnenmacher, Pedro, ¢ Coimbra,
2016).

Dessa maneira, o trabalho de previsao da irradiagdo e da geracao de energia da fonte intermitente de energia solar,
inclusive para o horizonte de previsdo de 5 minutos, torna-se pertinente € com uma importancia cada vez maior para
integragdo dessa fonte no mercado de energia no Brasil e no mundo, e ¢ para esse intervalo que o presente trabalho foi
direcionado. A previsdo da irradiagdo solar compde um importante aliado contra a intermiténcia da irradiagdo solar,
juntamente com banco de baterias que permitem armazenar a energia gerada.

Para iniciar uma previsdo, ¢ importante definir trés pardmetros: Horizonte de previsdo, Intervalo de previsdo e
Resolugdo da previsdo (ou resolugdo espacial). Considerando que o mercado comece em ¢, entdo o Horizonte de previsdo
¢ definido como a quantidade de tempo antes de ¢z, o intervalo de previsdo ¢ definido como o intervalo de tempo até o qual
a previsdo ¢ emitida ¢ a resolugdo de previsdo indica as frequéncias com que as previsdes sdo emitidas. (Kaur,
Nonnenmacher, Pedro, e Coimbra, 2016).

O trabalho de (Das, et al., 2018) define as faixas para o Horizonte de previsdo: Horizonte de previsdo de muito curto
prazo (Very short-term forecast horizon) ¢ a previsdo desde poucos segundos até muitos minutos (<1 h). Esse tipo de
previsao € usado para suavizagdo de energia, despacho de eletricidade em tempo real e reservas ideais. (Yang, Ye, Lim,
e Dong, 2015) indica a previsdo de muito curto prazo para aplicacdes em grandes instalagdes fotovoltaicas.
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A Fig. 1 detalha a linha do tempo em tempo real do mercado energético na interconexdo ocidental dos EUA, na
California.
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Figura 1- Linha do tempo do mercado energético na interconexdo ocidental dos EUA.
Fonte traduzida: (Kaur, Nonnenmacher, Pedro, e Coimbra, 2016).

E possivel notar a importancia da previsdo intra-hora e de até 5 minutos para que o despacho de energia aconteca
com seguranga, tanto no mercado de energia quanto no mercado reserva.

Previsdo de curto prazo (Short-term forecasting) € usado para previsdo entre 1 h e 7 dias e garante a programagao e
despacho de energia elétrica sendo assim, util para projetar a gestdo de um sistema de energia. O trabalho de (Nobre, et
al., 2016) aborda diferentes métodos de previsdo para curto prazo. Previsdo de Médio prazo (Medium-term forecasting)
¢ realizada entre uma semana ¢ um més. Esse tipo de previsdo facilita o planejamento do sistema de energia e o
cronograma de manutengdo, prevendo a disponibilidade da energia elétrica no futuro. Previsdo de Longo prazo (Long-
term forecasting) ¢ feito de um més até um ano sendo util para planejar a geracao, transmissdo e distribui¢ao de energia
e sua operagdo de seguranga.

2. METODOS DE PREVISAO

Na atualidade, existem diversas e distintas metodologias para previsdo do recurso solar, sendo ampla a bibliografia
disponivel. A separagdo entre os métodos ¢ dificultada pela enorme variedade de nomenclaturas utilizadas na comunidade
cientifica (Yang, Kleissl, Gueymardc, Pedro, e Coimbra, 2018)

(Yang, Kleissl, Gueymardc, Pedro, e Coimbra, 2018) , consideraram as publicagdes mais importantes das revistas
cientificas da area e conseguiram agrupar diferentes métodos em basicamente 5 grandes grupos: Séries temporais (7imes
Series), Regressao (Regression), Previsdo numérica do tempo ou NWP (Numerical weather prediction), Aprendizado de
maquina - ML (Machine Learning) e Previsao por base de imagem (/mage bases Forecasting). O estudo (Domingos,
Monteiro, e Boaventura, 2020) detalha os diferentes grupos de métodos.

Para o presente trabalho, foram estudados um método do grupo Machine Learning o ANN ¢ outro do grupo de
Regressao, o LASSO. Ambos os métodos ja foram comparados por outros pesquisadores, porém com dados de naturezas
distintas. O trabalho de (Lei, 2023) ao avaliar capacidade de suporte de membros de tubos retangulares de ago preenchidos
com concreto comparou os mesmos métodos e verificou que o LASSO obteve um pior comportamento em relagdo ao
método ANN. O trabalho de (Cahigas , 2023) utilizou dos métodos para examinar os fatores que influenciam as intenc¢des
dos turistas de revisitar Siargao apds o Supertufdo Rai. Ao comparar apenas os modelos, LASSO teve o melhor
desempenho e a combinacdo LASSO-ANN foi considerado o melhor algoritmo de aprendizado de maquina. O trabalho
de (Zhu, 2022) usou desses métodos para prever o coeficiente de particao polidimetilsiloxano-ar (KPDMS-ar) na medida
de concentragdes de poluentes organicos persistentes (POPs) e LASSO e ANN tiveram resultados muito proximo, quase
que idénticos. Inclusive as métricas para avaliagdo do comparativo foram incapazes de apontar diferengas entre eles.
Dessa maneira, nota-se que o comportamento dos métodos depende da natureza dos dados.

2.0 Método de aprendizado de maquina ou ML (Machine Learning)
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ML ¢ importante devido a sua capacidade de executar mapeamentos ndo lineares arbitrarios. Algoritmos ML
baseiam-se no conceito de padrdes de aprendizado e modelo dos dados, onde a aprendizagem implica classificagéo,
regressdo e previsdo. Neste sentido, os algoritmos ML sdo adequados para a previsdo da irradiagdo solar. Aplicagdes de
previsdo do recurso solar consistem em criar modelos preditivos para valores pontuais ou intervalos de previsao baseados
em conjunto de dados de dados histdricos.

Os métodos ML sdo técnicas estatisticas capazes de identificar tendéncias e reduzir, substancialmente, o viés em
relagdo ao conjunto de validagdo. A robustez dos modelos ML depende da diversidade do conjunto de dados, o método e
a habilidade das variaveis para capturar o espago de solugdes necessarias para reproduzir as saidas, e muito importante, a
figura de mérito (como RMSE, NRMSE, MAE e MBE) usada para validar os resultados. Sobrepondo métodos ML com
outros métodos quase sempre resulta em melhores previsdes se um amplo conjunto de precisdo de previsdo métricas €
utilizada.

Método rede Neural Artificial ou ANN (Artificial Neural Network). ANN ¢ uma linha importante dentro do método
ML e consiste em um processador paralelo maci¢o, composto de processamento simples (“neurénios”), que tém a
capacidade de armazenar conhecimento (pesos sinapticos) e tornando-o disponivel para uso posterior. Os principais
beneficios das redes neurais podem ser ligados a sua capacidade de operar de forma nao linear, o que os torna adequados
para manipular fendmenos com modelos fisicos complexos, que, na maioria dos casos, sao dificeis ou impraticaveis para
resolver através de funcdes lineares (Yang, Kleissl, Gueymardc, Pedro e Coimbra, 2018). A Eq. (1) define o modelo ML
para 2 camadas ocultas.

h(x|w,b) = c(w*c(w3c(w?x + b?) + b3) + b*) €))

Onde: o ¢ uma fungdo de ativag@o vetorizada, w é o peso sinaptico da conexdo com o neurénio ¢ sua saida e b o
viés do neurodnio.

No trabalho de (Pedro e Coimbra, 2015) foi realizado previsdes de 15 min a 2 h com a utilizagdo dos métodos ANN
e kNN (k-Nearest Neighbor) e se obteve s resultados pertinentes, demonstrando melhorias em relagdo a métodos mais
simples. Também mostra que os modelos sdo altamente dependentes para diferentes microclimas e que a alta densidade
da rampa de irradiagdo e de séries temporais podem explicar com sucesso a boa performance da previsdo tanto em
diferentes localidades quanto em diferentes horizontes temporais.

No Brasil, o método ANN foi utilizado por (Martins, Pereira, e Guarnieri, 2012) para melhorar a previsao de curto
prazo e obteve bons resultados.

O método ML e as técnicas estatisticas de previsdo da irradiacdo solar sdo comumente usadas com uma resolugdo
temporal de intra-hora e Previsdo de curto prazo. (Yang, Quan, Disfani, e Liu, 2017) (Silva, 2019)

O método ML ¢é uma das abordagens mais populares na previsdo do recurso solar ¢ o ANN foi selecionado para
compor a simula¢do do presente estudo.

2.1 Meétodo de Regressao (Regression Method)

O método da Regressdo ¢ um processo estatistico e o trabalho de (Das, et al., 2018) define Regressdo como um
método que ¢é usado para estabelecer um relacionamento entre variaveis. Para o uso em modelo de previsdo em sistemas
fotovoltaicos, a poténcia prevista ¢ considerada uma variavel dependente e as variaveis meteorologicas sdo consideradas
variaveis explicativas.

Nos métodos estatisticos espago-temporais, o valor da irradiancia futura para uma determinada estagdo é prevista
baseada no passado ¢ na irradiacdo solar atual no local determinado e nas estagdes vizinhas. O método LASSO pode ser
usado dessa forma, como abordado no trabalho de (Aryaputera, Yang, Zhao, e Walsh, 2015).

A Regressao ¢ um método utilizado para a previsdo e modelagem de séries temporais. Os principais beneficios de
se utilizar a regressao sdo: indicar a relag@o entre as variaveis, indicar a for¢ca do impacto de varias variaveis independentes
em uma variavel dependente e comparar os efeitos das variaveis medidas em diferentes escalas.

Método de Regressio LASSO (least absolute shrinkage and selection operator). O método LASSO tem sido usado
na previsao solar ao lado de outros métodos de seleg@o de variaveis. O LASSO aos poucos tem sido usado para identificar
preditores mais apropriados para um dado periodo (Yang, Ye, Lim e Dong, 2015), pois uma importante vantagem do
LASSO em relagdo aos demais métodos de Regressdo ¢ a propriedade de shrinkage ou encolhimento, que tem a
capacidade de zerar completamente uma variavel se esta ndo for tdo relevante para o contexto de previsao.

LASSO impd&e uma restrigdo na soma dos valores absolutos dos pardmetros do modelo, inserindo como um limite
superior, que faz com que os coeficientes de regressdo para algumas variaveis sejam anulados. Este é o processo de
encolhimento. O encolhimento permite uma melhor interpretagdo do modelo e identifica os preditores mais fortemente



X Congresso Brasileiro de Energia Solar — Natal, 27 a 31 de maio de 2024

associados com a variavel dependente. Esse ¢ o processo de selecdo das variaveis. Ele vai obter o subconjunto de
preditores que minimiza o erro de predicdo. (Prata, 2019).

De acordo com a publicagdo original de Tibshirani, LASSO minimiza a soma residual dos quadrados sujeito a soma
do valor absoluto dos coeficientes sendo menos que uma constante. Devido a natureza dessa limitagdo tende-se a produzir
alguns coeficientes que sdo exatamente zero e, consequentemente, resulta em modelos interpretaveis. (Tibshirani, 1996).
A Eq. (2) ¢ equivalente ao termo de regularizagédo :

~

B = arg;nin {Z?=1(Yi —Bo— ?:1 ﬁixij)z + AZ7=1|'31'|} )

Onde A ¢ o pardmetro de sintonizag@o com regulares forcas de penalidade para o termo de regularizagdo 4,

B = (Bo, B1, -, Bp)- € 0 parametro de regressdo, t = 0 € o pardmetro de ajuste que controla quantidade de encolhimento
ou shrinkage, (x,y;) éodado,i =1,2,..,n, onde x' = (x;, ...,xip)T sdo as variaveis preditoras, p (sdo varidveis
independentes) e y; sdo as respostas.

O método LASSO permite a inserg¢do de diferentes preditores e o mesmo possui a capacidade de identificar qual
preditor € relevante para a previsdo e qual possui menor impacto. Uma importante vantagem da técnica LASSO ¢é que ele
permite modificar o preditor de forma instantanea e durante a aplicacdo do método. Isso € importante para a previsdo de
minutos, pois a mudanca da dire¢do do vento, por exemplo, pode acontecer a qualquer momento e ndo pode ser
negligenciada.

LASSO apresenta um bom comportamento para previsdes com resolucao temporal de intra-hora como 5 minutos,
funciona bem para microescala, permite a utilizagao de dados meteorologicos como preditores e o termo de regularizagao
aliado ao encolhimento diminuem facilmente preditores possibilitando melhorar a precisdo e simplificando o modelo.
Dessa forma, LASSO foi o método escolhido para a realizagdo desse estudo.

3. METODOLOGIA

Para a realizacdo das simulacdes, foram utilizados dados coletados e disponibilizados gratuitamente pelo National
Renewable Energy Laboratory (NREL) na Measurement and Instrumentation Data Center (MIDC) na estacdo de
medi¢ao Oahu Solar Measurement Grid (Wilcox e Andreas, 2010), que fica localizada na ilha Oahu no arquipélago do
Havai, no Oceano Pacifico Norte.

Os dados de irradiacdo solar global de Oahu foram realizados em plano horizontal com uma taxa amostral de 1 em
1 segundo. Todos os pirandmetros sdo do fabricante LI-COR, modelo LI-200, exceto o sensor denominado AP_2 que ¢
do fabricante SOLRMAP Kalaeloa Oahu RSR ¢ o modelo R2R2. Em dados de alta frequéncia de amostragem, valores
maximos ¢ minimos podem ocorrer causados por ruido e ndo por efeitos de nuvens, conforme explicado por (Yang, Ye,
Lim, e Dong, 2015). Assim, os dados foram agregados em intervalos de 10 s. Para a previsdo de 5 minutos, esta frequéncia
de amostragem ¢ suficiente e pode ser alterada para previsdes com horizonte de tempo mais longo. Devido a alta qualidade
dos dados fornecidos pelo NREL, ndo se fez necessario a aplica¢do de tratamento extra dos dados.

Para a aplicacdo desta simulacdo foram utilizados dados de um dia ensolarado com algumas nuvens e ndo foram
fracionados os dados devido as condigdes de céu com e sem nebulosidade. Apesar de ser um intervalo pequeno para
validar o método, para previsoes de muito curto prazo, como 5 minutos, ¢ suficiente, segundo com (Marquez ¢ Coimbra,
2013).

Para realizar a previsdo com 5 minutos de antecedéncia, empregou-se dados dos 75 minutos anteriores, que
compdem o conjunto de treinamento (fraining set). Os 75 minutos sdo subdivididos em dados com intervalos de 10
segundos, totalizando 450 pontos. A Fig. 2 ilustra a utilizagdo desses 450 dados (intervalo de 10 s), resultando em um
somatorio de 4500 segundos, equivalente a 75 minutos para cada sensor. A previsao ¢é realizada em 30 pontos, formando
um horizonte de 300 segundos, ou seja, 5 minutos. Estes dados de 300 segundos constituem o conjunto de teste (test sef).

Em cada ciclo, sdo efetuadas seis previsdes com 5 minutos de antecedéncia, acumulando um horizonte de previsao
de 30 minutos. Dessa maneira, apos treinar ambos os modelos com o mesmo conjunto de treinamento (75 minutos), a
avaliagdo do desempenho ocorre no conjunto de teste (5 minutos).
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Figura 2- Exemplo de um ciclo de simulaggo de previsdo.

A Fig. 3 ilustra a localizagdo dos sensores, a dire¢ao preferencial do vento (seta vermelha) e a escala do mapa.
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Figura 3- Localizacdo dos sensores em Oahu. Fonte: (Yang, Ye, Lim, ¢ Dong, 2015).

A previsdo apresentada a seguir ¢ baseada em dados de nove estagdes em relag@o aos dados do sensor DH10. (Os
sensores utilizados sdo: DH9, DH6, DHS, APS, AP6, AP4, AP1, DH3 e DH4). Assim, juntas, as esta¢cdes constroem o0s

dados previstos da estacdo de medicdo Oahu Solar Measurement Grid (Wilcox e Andreas, 2010).

4. RESULTADOS

A Fig. 4 demonstra a propriedade do encolhimento do LASSO.
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Figura 4 - Encolhimento para nove sensores.
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Pela Fig. 4, ¢ possivel verificar que o sensor DHS8 ¢ o primeiro preditor a entrar no modelo e esta contra o vento, e
entra quase ao mesmo tempo que o DH4 , que é um sensor mais proximo e esta a favor do vento. O terceiro preditor ¢ um
sensor a favor do vento, também proximo de DH10, que é o DH6. Em sequéncia as estacdes AP1 e APS5 entram na
sequéncia no modelo. A partir dai, as estagdes entram no modelo quase com 0 mesmo peso.

No caso de uma instalagdo futura de uma usina solar, na localizagao do sensor DH10, com a Fig. 4, € possivel definir
a melhor localizagdo das estagdes para fazerem medi¢des mais realisticas do que serd a irradiagao solar no local da DH10.
Outra utilizagdo possivel para a Fig. 4 ¢ definir quais os locais que mais influenciam o sensor DH10 e neles inserir
medidores de irradiacao solar. No caso seriam as estagoes DH8, DH4 ¢ DH6. E um medidor no local onde o sensor AP6,
por exemplo, pode ser dispensado.

Ainda para os mesmos preditores, foi aplicada a validacdo cruzada k-fold (onde ¢ dividido os dados de entrada em
subconjuntos de dados k ou folds. O teste acontece em todos, menos em um (k-1) dos conjuntos de dados e, em seguida,
avalia-se o modelo no conjunto de dados que nao foi usado para treinamento). A Fig. 5 mostra como € o erro para cada

log(4).
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Figura 5 - Erros da Validagdo cruzada para a previsdo do LASSO.

A Fig. 5 foi construida com dados dos nove sensores em relagdo a DH10, utilizando 10 dobras, ou n folds =10 para
a validag@o cruzada. Na Fig. 5 a curva de pontos vermelhos representa a validagdo cruzada e as barras representam o erro
padrdo durante a sequéncia de log(£). A primeira linha tracejada localizada na esquerda do grafico marca o valor de &
com o menor valor de erro médio, que para o exemplo corresponde ao valor de £ =0.011184. Nesse ponto pode perceber-
se que todos os 9 sensores estdo no modelo (verificando a numeragé@o na parte superior do grafico) e que nesse ponto o
modelo tem um menor erro (barras menores).

A outra linha tracejada (no centro do grafico da Fig. 5) marca onde se encontra o modelo mais regularizado, de
modo que o erro esteja dentro de um erro padrio do minimo, que para o exemplo corresponde a £ =0.00022472. E esse
ultimo valor de £ que serd utilizado na previsao. Com a utilizagdo desse & apenas cinco sensores sao utilizados para a
previsdao de 5 minutos a frente (sdo os sensores DH4, DHS, DH6, AP1 ¢ APS).

A Fig. 6 ilustra a comparag@o 5 min a frente, entre os dados previstos por ambos os métodos e com os dados do
proprio sensor DH10, denominado I GHI.
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Figura 6 - Comparagéo de irradiagdo para previsdo de 5 minutos para diferentes métodos em um intervalo de céu
nublado.

Ambos os métodos selecionados para o presente trabalho apresentam um bom comportamento para previsdes de
curto prazo e acompanham bem a tendéncia da irradiag@o solar. Em momentos nublados, os métodos t€ém comportamentos
ainda imprecisos, como ilustra a Fig. 7, ao mostrar a irradiagdo da previsao de 5 min em um intervalo acumulado de 30
min, para um ciclo de simulagdes de previsao.
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Figura 7 - Irradiacdo da previsdo de 5 minutos em um intervalo acumulado de 30 minutos.

Em momentos sem nuvens, os métodos apresentam comportamento semelhantes gerando resultados consistentes, o
que os torna capazes de trabalhar em locais com poucas influéncias de coberturas (nuvens).

A Fig. 8 ilustra a assertividade da previsdo de 5 minutos em um intervalo acumulado de 30 minutos, mostrando o
comportamento de cada método de previsdo em relacao aos dados originais de irradiagdo.
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Figura 8 - Assertividade a partir da previsdo de 5 minutos em intervalo acumulado de 30 minutos.

A Fig. 8 mostra que os pontos previstos sobre a linha tém uma assertividade de 100%. E quanto mais distantes da
linha, menor proximidade entre os valores. Os pontos azuis sao plotados com a relacdo entre a previsdo do método LASSO
¢ os dados do sensor DH10 e apresentam uma proximidade da linha. Os pontos vermelhos, sdo plotados com relagdo entre
a previsao do método ANN e os dados do sensor DH10 e ambos tém comportamentos bem semelhantes. Ao analisar
diferentes métricas estatisticas, a comparagdo entre métodos ¢ mais clara, como mostra a Tab. 1.

Tabela 1: Métricas médias

. RMSE | nRMSE | MAE
METODO | o | Py | rwime] | MBE

LASSO 27.95 0.06 10.53 -3.90
ML-ANN 28.42 0.07 10.56 -3.89

O RMSE tem uma escala de 0 a valores arbitrarios, de acordo com (Eumetrain, 2020), e ¢ a magnitude médias dos
erros estimados ¢ quanto mais proximo de zero, maior a qualidade dos valores estimados. Ja o nRMSE, que ¢ o RMSE
normalizado também tem seu melhor valor proximo de zero. Dessa maneira ambos os métodos alcangaram admiravel
resultado. O MAE tem uma escala de 0 a valores arbitrarios, de acordo com (Eumetrain, 2020), e quanto mais préximo
de zero, maior a qualidade dos valores estimados. O MBE por ser um valor negativo, mostra que a previsdo tem valores
subestimados, e um valor tdo proximo de 1 ¢ um resultado muito bom.

Com as métricas estatisticas, é possivel perceber com bastante clareza como o método LASSO se aproxima do ANN
e ambos apresentam bons resultados para previsao de curto prazo com 5 minutos de antecedéncia para clima tropical. A
Fig. 9 mostra o comportamento das métricas da Tab. 1.
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Figura 9 - Médias Métricas estatisticas.
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A Fig. 9 mostra que o comportamento dos métodos ¢ muito similar e a analise de diferentes métricas ndo se faz
capaz de diferencia-los.

5. CONCLUSAO

O estudo comparativo entre o0 modelo consagrado ANN, dentro do Machine Learning ¢ o modelo de regressdo
LASSO demonstrou que para previsdo de curto prazo ambos os métodos sdo indicados, principalmente para regides com
poucas coberturas de nuvens.

As métricas utilizadas foram incapazes de demonstrar uma diferenciagdo relevante entre dos métodos de previsao
estudados, mas indicam que ambos os métodos sao efetivos para o calculo da previsdo de curto prazo. A métrica RMSE,
que ¢ muito sensivel a pequenos desvios, idealmente se aproxima de zero, indicando um maior atributo da previsdo,
chegou a 27.95 W/m? para o LASSO e 28.42 W/m? para ANN-ML, que sdo valores muito satisfatorios para o RMSE. O
seu valor normalizado, que ¢ o nRMSE ¢ capaz de suavizar pequenas falhas e tem seu melhor valor proximo de zero,
mensurou 0.06 W/m? para o LASSO e 0.07 W/m? para o ANN-ML, que sdo resultados bastante interessantes. A métrica
MAE tem também seu melhor valor préoximo a zero e para o LASSO alcangou um valor de 10.53 W/m? e 10.56 W/m?
para ANN-ML, que s@o valores baixos e muito similares, diferenciando apenas na segunda casa decimal. A métrica MBE,
apresentou valores negativos para ambos os métodos, com -3,90 para o LASSO e -3,89 para ANN-ML, sinalizando que
ambas as previsdes tém valores subestimados, e pela proximidade do valor nulo, apresentam erros muito baixos.

Tanto ANN quanto o método Lasso podem fornecer ganhos de informagdo em relagdo a modelos simplérios, como
persisténcia devido a sua capacidade de modelar relagdes mais complexas, adaptar-se aos dados e realizar selecdo de
caracteristicas. As Redes Neurais Artificiais destacam-se por sua capacidade de aprendizado complexo, permitindo a
identificagdo de relagdes ndo lineares e nuances nos dados. Sua adaptabilidade durante o treinamento é fundamental para
ajustar pesos e otimizar o desempenho do modelo, tornando-as particularmente eficazes em cenarios nos quais as relagoes
entre varidveis sdo intrincadas e varidveis mudam ao longo do tempo. Porém, ao considerar a facilidade de implementacao
do método LASSO e a interpretacdo que os graficos gerados detém, ao indicar a relagdo entre as varidveis, indicar a forga
do impacto de varias variaveis independentes em uma variavel dependente e comparar os efeitos das variaveis medidas
em diferentes escalas, ele se torna uma opgdo viavel e apreciavel para a utilizagdo para previsdo de curto prazo. Ao
introduzir um termo de regularizagdo na funcdo de custo, o Lasso promove paridade nos coeficientes do modelo,
destacando a relevancia das variaveis explicativas. Além disso, a penalizagdo do Lasso desempenha um papel crucial na
prevengdo do overfitting, garantindo que o modelo ndo se torne excessivamente complexo e preservando sua capacidade
de generalizagao para novos dados.
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COMPARATIVE STUDY BETWEEN LASSO AND MACHINE LEARNING METHODS FOR PREDICTING
SHORT-TERM SOLAR IRRADIATION

Abstract. The short-term solar irradiance forecast, especially the 5-minute ahead forecast, is suitable for use in power
dispatch and its accuracy defines the reliability of the system. Machine Learning - ML is a currently established method
for predictions of different natures and its performance was compared to the LASSO method (least absolute shrinkage
and selection operator), within the Regression model, for predicting short-term solar irradiation. LASSO can ability to
identify more appropriate predictors because it has the shrinkage property, which has the ability to completely reset a
variable if it is not so relevant to the prediction context. The simulation was carried out in the R software and, for this
purpose, public data from the NREL laboratory was used, measured in Oahu, Hawaii, with solar irradiation
measurements from nine solarimetric stations, with a sampling rate at intervals of 1 second. Four notable metrics (RMSE,
nRMSE, MBE and MAE) were used to compare the methods. Both methods have proven effective for short-term
forecasting. LASSO achieved an RMSE of 27.95 W/m?, nRMSE of 0.06 W/m?, MAE of 10.53 W/m? and MBE of -3.90.
The ANN achieved an RMSE of 28.42 W/m?2 nRMSE of 0.07 W/m?, MAE of 10.56 W/m? and MBE of -3.89. However,
due to the interpretations that the LASSO method provides, the method has the potential to be equivalent to Machine
Learning, for the forecast horizon under study, in this case, short-term forecast.

Keywords: Solar irradiation, Forecast, LASSO, Machine Learning.



