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RESUMO 

A penetração de energias renováveis é fundamental para uma transição de 

matriz energética ambientalmente correta, economicamente próspera e socialmente 

justa. Dentro deste contexto, a energia solar fotovoltaica deve desempenhar um papel 

substancial nos próximos anos e, muito embora tenha avançado a passos largos dado 

sua modularidade e abundância de recurso natural, a variabilidade intrínseca a fonte 

solar é um dos fatores limitativos basais para a sua integração em sistemas elétricos. 

Prever a geração solar fotovoltaica, portanto, torna-se uma das condições chave 

para reduzir os impactos da variabilidade da fonte, facilitando sua integração na matriz 

elétrica mundial. Para tal, técnicas de aprendizado de máquina são amplamente 

conhecidas por sua capacidade de previsão e, nesta condição, foram estudadas por 

este trabalho de pesquisa para entender o estado da arte dos algoritmos empregados 

para previsibilidade de geração solar fotovoltaica e aplicar as melhores práticas 

encontradas na literatura em contexto brasileiro. 

Em um estágio inicial do trabalho, realizou-se uma revisão de escopo da 

literatura para identificar como o problema de variabilidade de geração de energia 

solar fotovoltaica estava sendo abordado conjuntamente com modelos de 

aprendizado de máquina. A partir de questões estruturadas de pesquisa, selecionou-

se por meio de critérios objetivos 38 artigos para revisão. Como resultado identificou-

se que Máquinas de Vetores de Suporte, Redes Neurais Artificiais e Máquinas de 

Aprendizado Extremo eram os algoritmos mais utilizados para o problema de 

previsibilidade proposto. Por fim, entendeu-se que a modelagem de dados de 

parâmetros meteorológicos para a região em estudo era a abordagem mais utilizada 

dado a próxima relação entre a disponibilidade do recurso natural de irradiação e a 

geração de eletricidade pela conversão fotovoltaica. 

Em sequência, os três algoritmos foram implementados, criando-se modelos de 

previsão fundamentados em dados de parâmetros meteorológicos medidos na cidade 

de São Paulo. No cenário proposto, constatou-se que a inclusão de todos os 
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parâmetros meteorológicos disponibilizados para a região era a configuração de 

modelagem com melhores resultados. Nesta configuração, os três algoritmos 

implementados possuem acurácia de previsão próximas, com valores para correlação 

de Pearson entre irradiação prevista e observada entre 0,87 e 0,89. Entretanto, existe 

ligeira vantagem para os modelos implementados com o algoritmo SVM quando 

comparados os resultados nas métricas de erro propostas (RSME e MAE). 

Palavras-chave: Aprendizado de máquina, redes neurais, máquinas de aprendizado 

extremo, máquinas de vetores de suporte, previsão de energia solar fotovoltaica 
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ABSTRACT 

The penetration of renewable energy generation sources is fundamental for a 

transition to an environmentally correct, economically prosperous, and socially equal 

electricity mix. Within this context, photovoltaic solar energy must play a substantial 

role in the coming years and, although it has advanced rapidly given its modularity and 

abundance of natural resources, the intrinsic variability of the solar source is one of the 

basic limiting factors for its integration into power systems. 

Predicting photovoltaic solar generation, therefore, becomes one of the key 

conditions to reduce the impacts of the source variability, facilitating its integration into 

the global electrical mix. Machine learning methods are widely known for their 

prediction capability, and, in this condition, these techniques were studied by this 

research project aiming to understand the state-of-art algorithms used for predicting 

solar photovoltaic energy generation and to apply the best practices in a Brazilian 

context. 

In an initial stage of the work, a literature scoping review was conducted to identify 

how the problem of variability of photovoltaic solar energy generation was being 

approached together with machine learning models. Based on structured research 

questions, 38 articles were selected through objective criteria for review. As a result, it 

was identified that Support Vector Machines, Artificial Neural Networks and Extreme 

Learning Machines were the most used algorithms to address the proposed 

predictability problem. Finally, it was understood that the modeling of meteorological 

parameters for the region under study was the most used approach given the 

relationship between the availability of the natural irradiation resource and the 

generation of electricity by photovoltaic conversion. 

In sequence, the three most frequently cited algorithms in the literature were 

implemented, creating forecast models based on data from meteorological parameters 

measured in the city of São Paulo. In the proposed scenario, it was found that the 

inclusion of all meteorological parameters available for the region was the modeling 
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configuration with the best results. In this configuration, the three implemented 

algorithms have close prediction accuracy, with values for Pearson's correlation 

between predicted and observed irradiation ranging from 0.87 to 0.89. However, there 

is a slight advantage for the models implemented with the SVM algorithm when 

comparing the results for the proposed error metrics (RSME and MAE). 

Keywords: Machine Learning, neural networks, extreme learning machines, support 

vector machines, solar photovoltaic energy forecasting 
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1 INTRODUÇÃO 

O uso de tecnologia tem sido extremamente efetivo no auxílio à tomada de 

decisão nos mais variados setores da economia, levando, dentre outros aspectos, ao 

aumento da produtividade, à redução de custos operacionais e à maior agilidade nas 

decisões, seja no poder público, no setor privado, na academia ou nas organizações 

do terceiro setor. A velocidade com que as decisões passam a ser tomadas faz com 

que os agentes envolvidos utilizem ferramentas e informações que permitam análises 

fundamentadas, que reduzam o risco de falhas interpretativas e que mostrem 

alternativas inexploradas.  

Essa nova perspectiva tecnológica vem acompanhada de uma dimensão distinta 

de coleta e interpretação de dados, visto o crescimento acelerado de novos ambientes 

e fontes de aquisição: redes sociais, sensores, e-mails, transações eletrônicas, dentre 

outros, que acabam nos forçando a olhar os problemas sob outras perspectivas 

(McKinsey & Company, 2011). Essa intensa concentração de dados traz consigo 

variabilidade, velocidade e volume (Zhang, 2013), fazendo com que, neste âmbito, 

técnicas e tecnologias para crowd sourcing, machine learning e data mining, por 

exemplo, surjam para minimizar riscos de análises ou auxiliar a extração de 

informações em ambientes de big data.  

Os resultados trazidos por estas ferramentas têm motivado o setor de energia a 

investir na área. Principalmente no que tange ao setor elétrico, o mundo deve vivenciar 

nos próximos anos uma revolução na maneira com que enxerga a geração e o 

consumo de eletricidade. Seja por motivo de desgastes ambientais, desenvolvimento 

tecnológico ou pressões de mercado, os novos modelos de negócio e 

regulamentações têm mudado o mercado de energia elétrica, que deve vivenciar 

intensamente um cenário disruptivo de descentralização da geração de energia 

elétrica, capitaneado pela utilização de fontes renováveis como solar, eólica e 

biomassa, bem como uma maior tendência de gestão de demanda por eletricidade 

(IEA, 2016).  
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Se por um lado essas fontes renováveis trazem novas perspectivas benéficas do 

ponto de vista tecnológico, mercadológico, ambiental e de pesquisa, por outro este 

novo modelo do setor elétrico, que começa a ser configurado com grande participação 

de fontes não despacháveis1, traz alguns desafios e incertezas para a operação do 

Sistema Interligado Nacional (SIN) que impactam diretamente na segurança do 

fornecimento de energia elétrica (Fürstenwerth et al., 2015). Estes estão 

principalmente relacionados à variabilidade dos recursos naturais energéticos a elas 

vinculados – radiação solar e correntes de ventos – que chegam a variar abruptamente 

sua disponibilidade e consequente geração de eletricidade em horizontes temporais 

na casa dos segundos (Kelman, 2016). 

Para viabilizar e compreender este paradigma de mercado, tecnologias 

inovadoras como smart grids, smart meters, sensores e modelos de previsibilidade 

dos comportamentos de geração e consumo, passam a ser essenciais visto a 

variabilidade das fontes renováveis, dependentes de fatores meteorológicos como 

radiação solar, ventos, sazonalidade das produções agrícolas e os novos 

comportamentos dos consumidores (International Energy Agency (IEA), 2017). Essas 

tecnologias trazem a reboque o desenvolvimento de aplicações específicas para a 

análise de dados em volume, velocidade e variedade - big data - até então pouco 

exploradas (Kleissl et al., 2012). 

Nesse contexto, a fonte solar fotovoltaica apresenta papel relevante devido à 

capacidade de expansão acelerada por meio dos painéis residenciais e comerciais 

descentralizados. Esta perspectiva integra uma infinidade de agentes de geração e 

consumo no sistema elétrico, em localizações distintas, impactados por eventos 

                                            

 

1 Fontes de energia que não possuem a habilidade de produzir eletricidade quando determinado pelo 
operador do sistema elétrico, como no caso das fontes solar e eólica que geram energia quando há 
radiação incidente ou ventos.  
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meteorológicos adversos, e com caráter extremamente variável, alimentando o setor 

com uma grande quantidade de dados para a tomada de decisão (Shuo et al., 2016). 

Na perspectiva da operação do sistema elétrico, torna-se fundamental a 

capacidade de previsão do comportamento desses milhares de novos agentes 

entrando frequentemente no sistema, seja para fins de planejamento, controle ou 

adequação das lógicas de operação (Haupt & Kosović, 2017). Algoritmos preditivos 

treinados com séries históricas de monitoramento dos mais diversos parâmetros 

meteorológicos são capazes de auxiliar a compreensão do comportamento da 

radiação solar e, consequentemente, da geração de eletricidade por cada um desses 

micro agentes distribuídos. Motiva-se daí, o presente trabalho de pesquisa. 

1.1 Objetivos  

Propõe-se neste trabalho a avaliação de técnicas de aprendizado de máquina 

para previsão de radiação solar com base em parâmetros meteorológicos, com vistas 

ao aprimoramento de modelos que buscam melhorar a previsibilidade de geração de 

energia elétrica em sistemas solares fotovoltaicos distribuídos. 

Faz parte da metodologia uma revisão de escopo da literatura para confirmar os 

desafios de previsão de radiação solar, assim como, identificar as técnicas mais 

empregadas e com maiores ganhos de previsibilidade. 

Em um contexto de aplicação brasileiro, esse trabalho busca avaliar a: 

(i) influência do número de parâmetros meteorológicos de entrada nos 

modelos; 

(ii) contribuição de cada parâmetro meteorológico na melhoria de 

previsibilidade de radiação solar; 
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1.2 Metodologia 

O trabalho descrito por esta dissertação foi organizado metodologicamente da 

seguinte forma: 

1. Levantamento e análise das referências bibliográficas: Nesta etapa, foi 

elaborada uma Revisão de Escopo da Literatura (REL), buscando-se 

responder as perguntas orientadoras da pesquisa (Kitchenham & Charters, 

2007); 

2. Análise do problema proposto e dos algoritmos de solução:  Concentrou-

se em analisar os resultados da REL propondo-se os entregáveis deste 

trabalho. Nesta etapa foram escolhidos os três algoritmos que seriam 

utilizados para modelagem (de Freitas Viscondi & Alves-Souza, 2019). 

Também se definiu as simulações para comparação de diferentes cenários.  
3. Levantamento da base de dados a ser utilizada: Considerou-se a 

utilização somente de dados meteorológicos para a construção dos modelos 

de previsão, optando-se como fonte principal a utilização da base de dados 

fornecida pelo Instituto de Astronomia, Geofísica e Ciências Atmosféricas da 

Universidade de São Paulo (IAG-USP); 
4. Simulação comparativa do desempenho dos modelos: Desenvolveu-se 

os modelos propostos para avaliação dos resultados de previsão. Após 

treinados, os modelos são avaliados por meio de métricas recorrentemente 

vistas na REL como Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error 

(MAE) e Precision/Recall (P/R); 
5. Simulação comparativa entre o número de parâmetros meteorológicos 

utilizados: Observou-se na REL, que diversos parâmetros meteorológicos 

foram utilizados para construir os modelos de previsão como umidade, 

pluviosidade, cobertura de nuvens, irradiação indireta, dentre outros. A 

escolha por esses parâmetros estava muito mais relacionada à 

disponibilidade dos dados do que pela contribuição clara dessas variáveis ao 

modelo. Assim, nesta etapa, os modelos foram avaliados com variações na 

quantidade e escolha de diferentes combinações de parâmetros 
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meteorológicos. Para avaliar quais combinações de parâmetros fornecia 

melhor previsão da radiação solar (explicam melhor a variável alvo da 

predição: radiação incidente), empregou-se diferentes métricas como RMSE, 

MAE e P/R, que possibilitam a comparação da acurácia preditiva dos 

modelos. 
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2 CONTEXTUALIZAÇÃO TÉORICA 

Este capítulo busca contextualizar teoricamente os conceitos e abordagens 

utilizados por esta dissertação, trazendo descrições da literatura sobre fonte solar 

fotovoltaica para a geração de eletricidade e a crescente necessidade por tecnologia 

de análise e técnicas para o tratamento da qualidade de dados. 

Neste contexto, também é apresentada a teoria que fundamenta os modelos de 

ML utilizados na composição de soluções que ensejam a previsibilidade de geração 

de energia por sistemas fotovoltaicos. Por fim, discute-se as definições de qualidade 

de dados pertinentes ao escopo desse trabalho. 

2.1 Geração de eletricidade 

Sistemas elétricos de potência são definidos como sistemas que contemplam as 

fases de geração, transmissão e distribuição de energia elétrica. Enquanto as fases 

finais de transmissão e distribuição são as responsáveis por transportar as correntes 

elétricas de um local para o outro, a primeira fase é a qual converte-se diferentes 

formas de energia em eletricidade. Essa conversão se dá em unidades espalhadas 

pelo território comumente chamadas de usinas (Junior, 2006). 

No caso do Brasil, por exemplo, existe um sistema único para gerenciamento 

dessas fases de disponibilização de eletricidade. O SIN é um sistema elétrico de 

dimensões continentais, dividido em quatro subsistemas – Sul, Sudeste/Centro-

Oeste, Norte e Nordeste, e que contempla toda a infraestrutura de geração e linhas 

de transmissão de energia elétrica do país (Zambon, 2015).  

O SIN é controlado centralizadamente por uma entidade denominada Operador 

Nacional do Sistema (ONS), a qual é responsável, dentre outras atribuições, por 

organizar o despacho – usinas que devem entrar em operação em dado instante – da 

infraestrutura geradora de eletricidade. 
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Em sistemas elétricos de potência, diferentes fontes de energia são convertidas 

em eletricidade atuando como um portfólio de opções para um país, caracterizando o 

que se denomina matriz elétrica. Sendo assim, múltiplos fatores como disponibilidade 

de combustível, competitividade de preços, sustentabilidade ambiental, impactos 

sociais, maturidade tecnológica e capacitação de mão-de-obra, definem o perfil das 

matrizes elétricas no mundo, as quais se configuram com o objetivo de fornecerem 

energia elétrica aos menores preços possíveis (EPE, 2012). 

Usinas popularmente conhecidas como hidroelétricas com reservatório e 

termoelétricas a carvão, gás natural ou biomassa são classificadas como fontes 

despacháveis de energia elétrica, possuindo a habilidade de produzir eletricidade 

quando determinado pelo operador do sistema elétrico. Esta capacidade é intrínseca 

à natureza da fonte de energia ou tecnologia utilizada na geração. Grosso modo, 

sendo necessária a introdução de energia elétrica no sistema para o consumo no curto 

prazo, mais gás natural pode ser adicionado às caldeiras das usinas termoelétricas, 

assim como novas comportas podem ser abertas para iniciar o funcionamento de 

turbinas hidráulicas em uma usina hidroelétrica. 

No entanto, outras importantes fontes de geração de eletricidade não são 
despacháveis, ou seja, são usinas que não possuem caráter de operação 

condicionada pela vontade do operador. Neste grupo, podemos enquadrar as fontes 

de geração eólica e solar fotovoltaica, predominantemente pela natureza da fonte de 

energia (Soares, 2016). Essas fontes são consideras fontes variáveis de geração de 

eletricidade, visto que sua operação está condicionada a variações naturais dos 

recursos energéticos utilizados por suas usinas. Uma usina eólica, por exemplo, está 

disponível para a geração de eletricidade a todo momento, entretanto, mundialmente, 

em média, somente em cerca de 30% do tempo os ventos são capazes de gerar 

eletricidade (Boccard, 2009). No Brasil esse número é relativamente maior – 42% em 

2019 – por conta da qualidade e quantidade de ventos nos parques eólicos nas 

regiões norte, nordeste e sul (ONS, 2019). A esta medida, dá-se o nome de fator de 
capacidade. 
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Entretanto, mundialmente, apesar de essas fontes renováveis não despacháveis 

concederem os inúmeros benefícios tecnológicos, econômicos e ambientais citados 

anteriormente, sua expansão e consequente ganho de representatividade nas 

matrizes elétricas traz custos de integração e outros problemas nas estruturas dos 

sistemas elétricos, principalmente devido ao caráter variável dos recursos naturais – 

sol e vento - a elas atrelados (Fürstenwerth et al., 2015). 

 De acordo com o Instituto de Energia e Meio Ambiente (IEMA), os principais 

problemas atrelados às fontes renováveis, solar e eólica, são (Cunha et al., 2016): 

1. Variabilidade: de acordo com as condições climatológicas, a quantidade e 

qualidade do sol e do vento varia, implicando em alterações na quantidade de 

energia elétrica convertida pelos sistemas de geração. Estas variações 

permeiam muitas escalas de tempo, chegando, em seu limite inferior, a escala 

dos segundos; 

2. Maiores custos sistêmicos de geração: a variabilidade e consequente 

incerteza atrelada a geração de energia elétrica por meio dessas fontes, gera, 

momentos de excesso ou de escassez de eletricidade no sistema. Como 

consequência, usinas termoelétricas de elevado custo de geração podem ficar 

ociosas ou operar intensamente para atender a demanda por eletricidade, 

gerando alta flutuação nos custos sistêmicos de geração. Este efeito é 

altamente impactante na tarifa paga pelo consumidor; 

3. Distribuição desigual no território: Os potenciais de geração de energias 

eólica e solar estão distribuídos de maneira desigual pelo território nacional. 

Para a energia solar, em especial, o potencial está espalhado pelo Brasil. Desta 

forma, é necessário investimento em infraestrutura de transmissão para escoar 

a energia produzida pelo país, visto que nem sempre a geração está localizada 

próxima aos centros de carga2; 

                                            

 

2 Centros de consumo de energia elétrica. 
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4. Modularidade: a possibilidade de modulação dos sistemas de geração solar e 

eólico é extremamente benéfica para o consumidor que passa a ser um agente 

ativo do sistema elétrico ao poder gerar sua própria eletricidade, adequando o 

projeto de geração à sua demanda. Entretanto, a descentralização da geração 

trará diversos desafios de adequação dos sistemas de transmissão e 

distribuição, que permeiam necessidades de evolução tecnológica e aplicação 

de altos investimentos para aprimoramento técnico do SIN;  

5. Patamares de tensão e ausência de sincronismo: As redes de distribuição 

do sistema elétrico são construídas pensando na acomodação da demanda por 

eletricidade de maneira otimizada, na qual os níveis de tensão das redes são 

ajustados de acordo com a previsão de fluxos médios de eletricidade. 

Entretanto, com o crescimento da geração distribuída, as redes elétricas terão 

que se adaptar para os fluxos de energia elétrica em ambos os sentidos 

(produção e consumo), considerando a sazonalidade diária desses fluxos. 

Ainda, as fontes solar e eólica não são capazes de manter a qualidade das 

ondas elétricas em nível adequado (regime permanente), exigindo evolução 

tecnológica e regulamentação de serviços para além da geração de eletricidade 

(serviços ancilares3). 

Impulsionadas pelos custos nulos de matéria-prima, impactos ambientais 

reduzidos na fase de geração, avanços tecnológicos e possibilidades de instalação 

modular, as fontes renováveis solar e eólica tem ganhado bastante relevância nos 

últimos anos. Grandes parques eólicos e solares fotovoltaicos foram instalados no 

território nacional, aumentando a participação dessas fontes na geração diária de 

eletricidade de milhares de brasileiros (IRENA, 2019). A essas usinas, damos o nome 

de usinas centralizadas de geração de eletricidade. 

                                            

 

3 Serviços que têm a finalidade de garantir a segurança e operação do sistema elétrico. Para a fonte 
solar fotovoltaica, vale ressaltar o papel dos sistemas de armazenamento de energia (baterias) que 
possuem relevância para o desenvolvimento da fonte dado a intermitência natural do recurso 
energético. 
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Em 2012, um marco para o setor, a modularidade de instalação de usinas de 

geração de eletricidade foi contemplada pela Resolução Normativa nº 482/2012 da 

agência Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), definindo as normativas para sistemas 

de geração conectados diretamente à rede de distribuição, situados juntos aos pontos 

de carga (consumo) (ANEEL, 2012). Dá-se início a um novo paradigma do setor 

elétrico, no qual o consumidor passa a poder ser também um agente de geração por 

meio da geração distribuída. Este marco regulatório habilita a penetração da fonte 

solar na matriz elétrica brasileira, principalmente pelos benefícios que essa fonte 

possui na modalidade distribuída (WWF, 2015). 

Vale ressaltar que o marco regulatório foi atualizado em janeiro de 2022 pela lei 

n°14300 que institui o marco legal da micro e minigeração distribuída, o Sistema de 

Compensação de Energia Elétrica e o Programa de Energia Renovável Social. Essa 

lei busca trazer maior segurança jurídica e transparência para o mercado de energia 

renovável, contribuindo ainda mais para o desenvolvimento acelerado da energia solar 

fotovoltaica no país (Brasil, 2022). 

2.1.1 Geração solar fotovoltaica distribuída 

Os sistemas fotovoltaicos são capazes de gerar energia elétrica convertendo 

radiação solar em corrente elétrica por meio das chamadas células fotovoltaicas. 

Essas células são distribuídas em painéis com cerca de 2m2 de área, os quais são 

modulares suficientemente para atender as necessidades de projetos residenciais, 

comerciais, como estádios de futebol, e de grandes usinas centralizadas. 

 O processo de conversão em energia elétrica é simples. A energia solar incide 

no painel em forma de radiação, sendo capaz de estimular a troca de elétrons entre 

as diferentes camadas de seu material interno. O silício extremamente puro e 

enriquecido no processo de dopagem - adição impurezas químicas elementares como 

Boro, Índio ou Fósforo - é responsável pela passagem ordenada de elétrons, gerando 

corrente elétrica para uso ao final do processo (Sampaio et.al, 2019). 
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Apesar de indiscutivelmente ser uma das fontes mais importantes para o futuro 

do setor elétrico mundial, as características desses novos sistemas fotovoltaicos, 

sejam centralizados ou distribuídos, trazem a reboque diversos desafios para a 

concepção e operação de sistemas elétricos (IRENA, 2019). Além dos desafios 

tecnológicos e na competitividade de preço, a variabilidade intrínseca do recurso 

natural é um fator bastante limitante ao seu desenvolvimento, assim como entender e 

acomodar as dificuldades momentâneas da descentralização da geração de energia 

elétrica. 

Além da natural indisponibilidade sazonal e diária de radiação, os painéis solares 

são extremamente sensíveis à variação da radiação solar incidente, sendo 

impactados negativamente com a passagem de nuvens, a presença de animais, 

sujeira, dentre outros tipos de cobertura direta ou indireta. A variação da energia 

gerada chega a ser abrupta, reduzindo a quase zero o processo de conversão em 

módulos do sistema com qualquer tipo de cobertura (Lopes, 2018). 

Dessa forma, do ponto de vista do controle centralizado pelo ONS, a 

variabilidade constante de geração de eletricidade e a descentralização, que aumenta 

consideravelmente o número de agentes do sistema, trazem necessidades de 

adaptação dos modelos de gerenciamento que passarão certamente por um ambiente 

de alta disponibilidade de dados.  

Em termos de velocidade, dados são emitidos com frequência pelas unidades 

de geração de energia fotovoltaica com as variações constantes de parâmetros como 

radiação incidente, corrente, tensão e energia elétrica produzida. Em volume, os 

dados são armazenados para que as decisões sobre performance e qualidade dos 

sistemas sejam orientadas por medições reais. Cresce, também, a variabilidade dos 

dados pelo número de sensores e medidas atreladas à geração, a fim de monitorar 

em tempo real os sistemas e orientar a manutenção, operação, consumo e venda de 

energia elétrica. 

Para apoiar a expansão da fonte solar, algoritmos de ML para previsibilidade de 

geração estão sendo desenvolvidos e aprimorados para trazer mais segurança de 
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operação pela redução de riscos de falta de eletricidade, mais economia por redução 

de despacho de usinas mais caras e maior previsibilidade no atendimento da 

demanda. Esses algoritmos levam em consideração diversos parâmetros de entrada 

como, principalmente, diversas variáveis meteorológicos (Li et al., 2016; Shao et al., 

2016; Aler et al., 2015; Southern et al., 2015). 

2.1.2 Dados meteorológicos subsidiando a decisão em fontes variáveis 

Tem-se como comum a relação próxima entre o setor elétrico e a meteorologia, 

visto que a conversão de energia em eletricidade depende majoritariamente de 

recursos naturais. Em usinas hidroelétricas, por exemplo, os níveis dos reservatórios 

e, consequente, o volume de água disponível para a geração são afetados por fatores 

como níveis de chuva, cobertura de nuvens e temperatura (Mouriño et al., 2016). Já 

para usinas eólicas, as medidas de velocidade e direção dos ventos são fundamentais 

para entender os padrões sazonais de geração de eletricidade (WWF, 2015). 

Para usinas solares fotovoltaicas, esse contexto não é diferente. O nível de 

radiação solar incidente (irradiação/energia) no painel é a métrica chave para 

compreender a quantidade de energia a ser gerada por painéis solares. Em média, os 

painéis atuais possuem eficiência de conversão da ordem de 20%, ou seja, para cada 

1000W de radiação incidente por metro quadrado, 200W são convertidos em energia 

elétrica em corrente contínua. Entretanto, existem projetos já fazendo implementação 

de painéis de terceira geração com eficiência na ordem de 26% dado os materiais 

utilizados para suas construções (ESMC, 2021). 

O Brasil é um país privilegiado em termos de irradiação solar global4, oferecendo 

uma boa uniformidade ao longo do território e níveis médios muito maiores que países 

                                            

 

4 A radiação solar global é a soma das radiações solares incidentes diretamente do sol (radiação direta) 
e a radiação que chega à superfície após reflexões em outros corpos como nuvens (radiação difusa) 
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que estão se destacando na penetração de energia solar fotovoltaica, como Alemanha 

e Itália (INPE, 2006), como ilustrado pela Figura 1. 

Figura 1 – Comparação da irradiação média global entre Brasil e Europa.  

 

Fonte: (Atlas Brasileiro de Energia Solar, 2006) 

Espera-se que com o crescimento da demanda por energia elétrica fruto do 

desenvolvimento nacional, assim como o crescimento acelerado da fonte solar 

fotovoltaica e os incentivos que vem recebendo nos últimos anos (IRENA, 2022), 

cresça também a necessidade de se compreender a disponibilidade da fonte para a 

geração de eletricidade localmente.  

Essa disponibilidade está intimamente ligada às medidas de radiação solar 

incidente, fonte de energia com extrema influência nos processos atmosféricos, que 

por sua vez têm relação direta com parâmetros meteorológicos como cobertura de 

nuvens, velocidade e direção dos ventos, pluviosidade e umidade relativa (De Souza 

et al., 2008). 

Nesse contexto, os algoritmos de ML buscam prever a radiação solar incidente 

e trazer inteligência para a gestão de recursos energéticos utilizando como dados de 

entrada dos modelos séries históricas de outros parâmetros meteorológicos 

mensurados localmente. Evidencia-se em estudos a correlação existente entre 
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radiação e outras variáveis meteorológicas para tomada de decisão no setor elétrico 

(Francisco et al., 2019). 

Com a intensificação do uso e incorporação de modelos inteligentes no 

planejamento da operação do sistema elétrico, os custos sistêmicos são reduzidos, 

as falhas são previstas e consertadas de maneira mais rápida e o planejamento de 

longo prazo do setor fica mais assertivo (Collaborative., 2013). Os modelos que vêm 

sendo mais utilizados para este fim serão detalhados nas seções subsequentes. 

2.2 Algoritmos de ML para previsibilidade da radiação solar 

A literatura sobre o emprego de algoritmos de ML matrizes elétricas é ampla, 

sendo que as principais aplicações buscam minimizar os impactos da variabilidade 

deste recurso natural. Diversas pesquisas endereçam desde rastreadores solares, 

que buscam direcionar os painéis de maneira inteligente para o máximo de radiação 

solar incidente no local, até soluções de armazenamento (Revankar et al., 2010) (Chia 

et al., 2015) (Simmham et al., 2013). 

Como mencionado anteriormente, aumentar a previsibilidade da geração de 

eletricidade é uma opção vantajosa, visto que traz maior segurança para o 

planejamento e redução dos custos totais de geração para atendimento de demanda. 

Algoritmos de ML tem ajudado a tornar as previsões mais precisas e com maior 

antecedência para o planejamento (Aybar-Ruiz et al., 2016; Burianek et al., 2016; 

Shamshirband et al., 2015) 

Um modelo de predição é construído a partir dos dados e do algoritmo de ML 

empregado. De maneira geral, os modelos de predição fornecem as previsões de 

radiação solar incidente por meio de séries históricas de parâmetros meteorológicos. 

Os algoritmos mais empregados na literatura por apresentarem melhores resultados 

são: Support Vector Machines (SVM), Artificial Neural Networks (ANN) e Extreme 

Learning Machines (ELM) (Lou et al., 2016; Zhaoxuan et al., 2016; Gala et al., 2016). 
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2.2.1 Support Vector Machines (SVM) 

SVM é um algoritmo inicialmente proposto em 1992 e que tem se sido muito 

empregado (Boser et al., 1992). É um algoritmo que apresenta versatilidade de 

aplicação, podendo auxiliar diferentes domínios do conhecimento, como análise de 

imagens, classificação de textos e bioinformática (Tuia et al., 2009) (Yang, Z, 2004) 

(Sun et al., 2009). 

SVM é um algoritmo computacional supervisionado5 capaz de aprender com 

exemplos, classificando a partir de seu aprendizado novas amostras fornecidas ao 

modelo. Simplificadamente, esse algoritmo maximiza uma função matemática para 

uma determinada amostra de dados. Desta forma, o algoritmo busca classificar 

conjuntos de dados mapeando-os em um espaço de características multidimensionais 

por meio do uso de uma função kernel (Lorena et al., 2007). 

Para compreender o SVM, é necessário ter clareza sobre quatro principais 

conceitos: (i) o hiperplano de separação, (ii) o hiperplano de máxima margem, (iii) a 

margem macia e (iv) a função kernel (Steinwart, et al., 2008). 

Considerando o problema de classificar dois grupos distintos de dados conforme 

apresentado pela Figura 2, caso esse problema aconteça em uma única dimensão 

(B), um ponto (o ponto preto na figura) é capaz de separar os conjuntos de dados em 

duas classificações distintas – azul e verde. No caso de duas dimensões (A), uma 

linha separa os dados classificados em dois grupos. Por fim, um plano faz a separação 

das classes em um espaço tridimensional (C). O termo geral para a superfície divisória 

em um espaço de elevadas dimensões (acima de três dimensões) é hiperplano e, na 

essência, o hiperplano é a generalização de uma linha reta que separa os dados em 

                                            

 

5 O aprendizado supervisionado computacional se dá quando é apresentado ao algoritmo as entradas 
e consequentes saídas desejadas, com o objetivo de que se aprenda uma regra geral de relação entre 
entradas e saídas. 
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dois grupos distintos. A esse hiperplano dá-se o nome de hiperplano de separação 
(Noble, W, 2006). 

Figura 2 – Exemplo de hiperplano de separação. 

 

Fonte: (adaptada Noble, W, 2006). 

O conceito de separação em espaços multidimensionais não é exclusivo de 

SVM. Entretanto, o SVM é diferente de outros classificadores que utilizam hiperplanos 

de separação pela maneira com que esse hiperplano é selecionado, visto que 

múltiplos planos poderiam separar esses dados nos mesmos dois grupos distintos. 

Fundamentado pela Teoria do Aprendizado Estatístico (TAE), os algoritmos de 

SVM selecionam os hiperplanos que maximizam a habilidade/probabilidade do 

algoritmo prever uma classificação correta de exemplos ainda não experimentados. 

Essa maximização se dá por meio da seleção do hiperplano de máxima margem 

(Noble, W, 2006). 

 Define-se como margem de um hiperplano a distância que separa esse 

hiperplano do menor vetor de expressão (vetor entre o hiperplano e um ponto de 

dados). O SVM escolhe o hiperplano com a maior margem possível, justificando a 

melhor performance do algoritmo. 

 Entretanto, em exemplos reais de dados, torna-se difícil a separação completa 

dos dados em dois grupos, sendo considerado um certo erro por parte do classificador. 

Este erro, denominado margem macia, permite que observações de um grupo de 

dados ultrapassem a margem dos hiperplanos de separação sem afetar o resultado. 
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O comportamento das margens macias pode ser observado na Figura 3, nesta à 

esquerda, tem-se o dado em uma região que possivelmente é de outra classificação, 

e à direita, mesmo com hiperplano definindo limites entre os grupos de dados, a 

margem macia permite o avanço da observação.  Neste caso, a margem macia torna-

se um parâmetro definido por quem está fazendo a modelagem, controlando 

basicamente o número de observações equivocadas permitidas do outro lado do 

hiperplano de separação (Noble, W, 2006). 

Figura 3 – Exemplificação de ocorrência da margem macia. 

 

Fonte: (adaptada Noble, W, 2006). 

É difícil imaginar que nas dimensões que os dados coexistem naturalmente, seja 

possível encontrar funções lineares que os separem de maneira satisfatória. 

Torna-se fundamental o papel da função kernel que busca adicionar dimensões 

para o conjunto de dados, tornando possível a separação dos dados em conjuntos por 

meio de planos.  Na essência, a função kernel é um ajuste matemático que permite 

uma classificação bidimensional em um conjunto de dados que inicialmente é 

unidimensional. Sendo assim, de maneira geral, a função kernel projeta os dados de 

um espaço de menor dimensão para um de maior dimensão, no qual os dados são 

separáveis linearmente (Noble, W, 2006). 

Para exemplificar, tem-se a aplicação apresentada pela Figura 4. À esquerda, 

temos um conjunto de dados unidimensional. Para classificá-los em dois grupos, 
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verde e vermelho, seria necessária uma função não linear. Entretanto, aplicando uma 

função kernel, em que todos os dados são elevados ao quadrado, torna-se possível a 

separação dos dois conjuntos de dados por um hiperplano (direita). 

Figura 4 – Exemplo de aplicação da função kernel na definição do hiperplano 
de separação 

 

Fonte: (adaptada Noble, W, 2006). 

2.2.2 Artificial Neural Networks (ANN) 

ANN são altamente inspiradas pelo funcionamento sofisticado dos cérebros 

humanos, nos quais informações são processadas paralelamente por bilhões de 

neurônios interconectados. A partir dessa inspiração, redes neurais vêm sendo 

aplicadas em diversos contextos, como problemas de identificação de imagens 

(Namba & Zhang, 2006), previsibilidade de serviços financeiros (Odom & Sharda, 

1990) e até mesmo para reconhecimento de padrões em DNA (Cherry & Qian, 2018).  

Essa versatilidade de aplicações faz das redes neurais uma das técnicas mais 

discutidas na atualidade, podendo ser construídas para resolver problemas de 

classificação, clusterização ou predição (regressão) (Wang, 2003). 
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Uma ANN é composta por uma camada de neurônios de entrada, uma ou mais 

camadas de neurônios intermediárias – chamadas de camadas ocultas - e uma 

camada de neurônios de saída do modelo. Esses neurônios são frequentemente 

chamados de nós ou unidades do modelo (Wang, 2003). A Figura 5 ilustra a 

integração entre camadas em um modelo de ANN. 

Figura 5 – Arquitetura Geral de uma ANN. 

 

Fonte: (Wang, 2003) 

Como é possível observar na Figura 5, os neurônios são interconectados, sendo 

as conexões representadas por linhas que unem as diferentes camadas do modelo. 

Cada conexão é associada a um número, chamado de “peso” para o modelo.  

As entradas para o modelo, assim como suas saídas, podem ser dados binários 

(sim ou não), elementos numéricos ou até mesmos símbolos (verde, vermelho, ...), o 

que confere às redes neurais uma alta gama de aplicabilidade. 

A saída do modelo (ℎ𝑖𝑖 ) em cada neurônio (i) na camada oculta pode ser 

representada pela equação (1): 
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ℎ𝑖𝑖 =  𝜎𝜎 ( ∑ 𝑉𝑉𝑖𝑖𝑖𝑖𝑥𝑥𝑗𝑗 +  𝑇𝑇𝑖𝑖ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖 ),𝑁𝑁
𝑗𝑗=1                                     (1) 

Onde: 

• 𝜎𝜎 é a função ativação que, além de adicionar componentes de não 

linearidade para a rede neural, acompanha o valor assumido pelo 

neurônio para que a rede neural não seja paralisada por 

neurônios divergentes; 

• 𝑁𝑁 é o número de neurônios de entrada; 

• 𝑉𝑉𝑖𝑖𝑖𝑖 correspondem aos pesos do modelo; 

• 𝑥𝑥𝑗𝑗 são as entradas para os neurônios de entrada; 

• 𝑇𝑇𝑖𝑖ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖  são as definições de linhas de corte para os neurônios 

ocultos. 

Desenhada a estrutura, um dos elementos mais essenciais para a 

implementação de uma rede neural é seu treinamento, o qual é projetado de maneira 

similar ao aprendizado humano. Para realizar um treinamento, separa-se uma 

amostra de dados de entrada no modelo os quais já se sabe os dados esperados de 

saída. Sendo assim, o objetivo da etapa de treinamento é ir ajustando os pesos 

estabelecidos nas conexões entre os neurônios para que uma função erro seja 

minimizada. Essa função erro, geralmente, é a soma dos quadrados das diferenças 

entre as saídas obtidas e as saídas já conhecidas no início do treinamento (Ripley, 

1996). 

O tamanho da amostra de dados para treinamento também deve ser 

cuidadosamente levado em consideração. A amostra deve ser grande o suficiente 

para que o modelo memorize elementos e tendências incluídas nessa base de dados. 

Por outro lado, se muitos elementos desnecessários são incluídos nessa amostra, a 

rede neural pode gastar recursos para se ajustar aos ruídos dessa amostragem não 

interessante de dados. A amostragem correta e apurada dos dados para treino é, 

portanto, fator crucial na definição do sucesso de um modelo de rede neural (Ripley, 

1996). 
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É comum no início de um projeto envolvendo ANN, avaliar diferentes arquiteturas 

para selecionar a que melhor se aplica ao problema considerado. Neste caso, após a 

etapa de treinamento, uma amostra de dados de validação é separada e introduzida 

nas diferentes arquiteturas de redes neurais desenhadas, avaliando-se qual é mais 

eficiente naquele caso (Ripley, 1996). 

2.2.3 Extreme Learning Machines (ELM) 

Como discutido anteriormente, é importante o papel SVM e ANN não só para o 

problema de previsibilidade de radiação solar, mas dentre todas as técnicas de 

inteligência computacional utilizadas nos últimos anos para diversas aplicações 

(Yang, Z, 2004) (Sun et al., 2009) (Namba & Zhang, 2006) (Cherry & Qian, 2018) 

(Odom & Sharda, 1990). Entretanto, essas técnicas também enfrentam desafios como 

a baixa velocidade de aprendizado, possibilidade/necessidade de intervenção 

humana no processo, elevado custo computacional de processamento e a 

necessidade de grandes volumes de amostras para treino (Suka et al., 2007) (Huang 

et al., 2011). 

ELM é um algoritmo de aprendizado para a redes neurais, o qual possui uma 

única camada oculta de nós, alimentação na primeira camada de nós, escolha 

aleatória dos parâmetros dos nós ocultos e cálculo computacional dos pesos das 

saídas. Pode-se dessa forma chamar esse tipo de rede neural de “single hidden layer 

feedforward neural network” (SLFN). Este algoritmo tem sido amplamente estudado 

nos últimos anos devido sua capacidade de aprendizado rápido, boa generalização e 

elevada capacidade de aproximação/classificação (Tang, Deng, & Huang, 2016). 

Ao contrário do que foi apresentado anteriormente nesta dissertação para os 

modelos de SVM e ANN, os parâmetros para a camada oculta de nós em arquiteturas 

de ELM são definidos de maneira aleatória e não precisam ser ajustados ao longo de 

etapas de treinamento. Ou seja, a camada de nós ocultos da estrutura pode ser 

definida previamente ao treinamento ou aquisição das amostras para treinamento 

(Tang, Deng, & Huang, 2016).  
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 De maneira a ilustrar a arquitetura de uma ELM, é possível utilizar a mesma 

imagem que detalha uma ANN (Figura 5), porém define-se apenas uma camada 

oculta. A Figura 6 apresenta a arquitetura de uma ELM considerando o caso de k = 1 

Figura 6 – Arquitetura de uma ELM 

 

Fonte: (adaptado de Pacheco, A. 2017). 

Diversos artigos já demonstraram, na teoria, como ELM tende a apresentar 

melhores e mais rápidas performances de generalização quando comparados a ANN 

e SVM (Huang et al., 2012) (Huang, 2014). Huang et al. mostrou que SLFN com uma 

camada oculta de neurônios aleatoriamente gerada e pesos de saída devidamente 

ajustados, mantém a capacidade universal de generalização das redes neurais, 

mesmo se não atualizados os parâmetros das camadas ocultas, além de ser muito 

mais rápida a definição dos pesos para esses algoritmos (Huang et al., 2006). 
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2.3 Qualidade de dados  

Apesar da consolidação da importância do uso de dados para fundamentar a 

tomada de decisão, muito impulsionado pelos avanços já citados da indústria de 

tecnologia da informação desde o início do século XXI, ainda pouca atenção tem sido 

voltada para qualidade dos dados (QD) e os seus impactos na capacidade de gerar 

valor independente da área de aplicação (Saha, B., Srivastava, D.,2014). 

Num contexto de alto volume, velocidade e variedade de dados, os desafios do 

mundo operando em big data perpassam discussões de qualidade de dados em todas 

essas características. O volume de dados é tremendo, o que torna muito difícil um 

julgamento preciso de qualidade dos dados num curto período. Os dados mudam com 

extrema velocidade e o período de utilização pode ser bem curto, necessitando 

elevadíssima capacidade de processamento. Por fim, a variedade traz para a cadeia 

de dados diferentes tipos de dados que podem aumentar a complexidade de 

integração, tratamento, armazenamento e processamento desses dados (Cai, L., Zhu, 

Y., 2015).  

O conceito de big data mostra uma face em que o baixo controle de qualidade 

dos dados utilizados afeta diretamente o nível confiança na qualidade dos dados que 

estão sendo utilizados para subsidiar decisões. Em estudo feito em 2004 pela 

PricewaterhouseCoopers com 452 empresas, somente 34% dos respondentes se 

mostraram muito confiantes com a qualidade dos dados (QD) que estão utilizando 

(PwC, 2004). 

Estima-se que o impacto anual da utilização de dados de baixa qualidade nos 

negócios norte-americanos seja da ordem de 600 bilhões de dólares (Eckerson, 

2002). Em projetos de data warehousing – sistemas que integram dados de múltiplas 

fontes para a tomada de decisão – estima-se que entre 30 e 80% do tempo de 

desenvolvimento seja gasto em limpeza e outros problemas de qualidade dos dados 

(Saha, B., Srivastava, D.,2014; Cai, L., Zhu, Y., 2015). 
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Em 1996, o grupo de pesquisa em Total Data Quality Management do 

Massachusetts Institute of Technology (MIT) apresentou um conceito de QD como 

“adequado ao uso pretendido”, propondo que quem os utiliza, o consumidor, deve ser 

o responsável por avaliar sua qualidade. O grupo liderado pelo Professor Richard Y. 

Wang, também define o conceito de dimensões de qualidade dos dados como um 

conjunto de atributos que representam diferentes aspectos dos dados (Wang, R. Y. et 

al., 1996). 

Quando se busca melhorar a QD, o objetivo é mensurar e melhorar as 

dimensões de qualidade dos dados que caracterizam os problemas identificados. A 

literatura traz um amplo conjunto de dimensões de QD (Woodall et al., 2014) (Taleb 

et al., 2018) (Batini et al., 2015) (Rao et al., 2015), que foram ampliadas com o 

contexto de big data.  Não há consenso nem quanto número, nem quanto a definição 

das dimensões (Francisco et al. 2017).  

A International Data Management Association (DAMA), entretanto, define 6 

dimensões para qualidade dos dados as quais são representadas e descritas pela 

Figura 7 (DAMA, 2013). 

Figura 7 - Dimensões de Qualidade dos Dados  

 

Fonte: (DAMA, 2013). 
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No contexto de big data alguns argumentam que, mesmo que não como uma 

regra, o volume de dados pode compensar a qualidade por meio da diluição dos erros 

em alguns cenários e aplicações (Ramasamy, A., Chowdhury, S., 2020).  Porém, o 

que se observa é uma preocupação com a qualidade dos dados e com formas de 

mitigar os problemas identificados (Sadiq and Papotti, 2016) (DAMA International, 

2017), pois se uma amostra de dados tem erros, aumentar a quantidade dos dados 

também pode implicar em aumentar a quantidade de erros.  

Na REL elaborada por (Ramasamy, A., Chowdhury, S., 2020), que contempla 

uma análise detalhada de 17 artigos publicados desde 2013 e que abordam 

dimensões de dados em ambientes de big data, 10 dimensões chave de qualidade de 

dados são propostas. Essas dimensões são apresentadas pela Tabela 1. 

Tabela 1 – Dimensões de qualidade dos dados em ambientes de Big Data. 

(continua)  

Dimensão de qualidade 
dos dados Definição 

Acessibilidade 

Acessibilidade e disponibilidade estão relacionadas à 
capacidade do usuário de acessar dados a partir de 
sua cultura, estado físico/capacidades e tecnologias 

disponíveis 

Coesão 

Consistência, coesão e coerência referem-se à 
capacidade dos dados de cumprir sem contradições 

com todas as propriedades da realidade de interesse, 
conforme especificado em termos de restrições de 
integridade, edições de dados, regras de negócio e 

outros formalismos 

Confidencialidade 
Dimensão de qualidade que determina se os dados 

certos estão nas mãos certas. Os dados estão 
seguros? 

Credibilidade 

Os dados devem vir de organizações especializadas 
de um país, área ou indústria. Especialistas auditam 
regularmente e verificam a exatidão do conteúdo dos 

dados. Os dados existem na faixa de valores 
conhecidos ou aceitáveis. 

Linhagem/Ancestralidade 
Esta dimensão auxilia no conhecimento da fonte dos 
dados para que qualquer inconsistência seja corrigida 

na fonte e não em outras instâncias. 
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Tabela 1 – Dimensões de qualidade dos dados em ambientes de Big Data 
  

(continuação) 

Legibilidade 

Também representada como clareza, simplicidade, 
facilidade de compreensão, interpretabilidade, 
compreensibilidade, esta dimensão refere-se à 

facilidade de compreensão dos dados pelos usuários. 

Redundância 
Redundância, compactação e concisão referem-se à 
capacidade de representar a realidade de interesse 

com o uso mínimo de recursos informativos 
Fonte: (adaptado de Ramasamy, A., Chowdhury, S., 2020). 
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3 RESULTADOS DA REVISÃO DE ESCOPO DA LITERATURA 

Uma REL foi inicialmente realizada para identificar qual o estado da arte em 

relação ao uso de técnicas de big data para previsão de geração de eletricidade 

fotovoltaica. 

A REL resultou na publicação do artigo (de Freitas Viscondi & Alves-Souza, 

2019). Os principais aspectos dessa publicação são descritos a seguir. 

3.1 Metodologia empregada na Revisão de Escopo da Literatura 

A metodologia adotada para REL foi proposta por Kitchenham e Charters 

(Kitchenham & Charters, 2007). As questões de pesquisa foram estabelecidas de 

forma a identificar os trabalhos científicos que investigam a relação entre 

previsibilidade de radiação solar para geração fotovoltaica, modelos fundamentados 

em inteligência artificial (IA) e grande quantidade de dados.  Foram definidas 4 

questões de pesquisa: 

• Questão 1 – Onde, por que e por quem esses estudos estão sendo feitos? 

• Questão 2 – Como os modelos fundamentados por grandes quantidades de 

dados estão ajudando a resolver o problema de previsibilidade de geração solar 

fotovoltaica? 

• Questão 3 – Quais e que tipos de dados estão sendo utilizados? 

• Questão 4 – Como o desenvolvimento de conhecimento em previsibilidade de 

geração está conectado com a penetração da fonte solar renovável no mundo? 

Com as questões de pesquisa definidas, seguiu-se o protocolo para revisões de 

escopo da literatura, definindo uma cadeia lógica e estruturada de passos para 

sistematização e análise dos artigos relacionados com as questões propostas.  A REL 

apresenta de maneira detalhada todos os nove passos considerados de acordo com 

o protocolo. 
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As bases de conhecimento consultadas foram: Web of Science, Science Direct, 

IEEE e Google Scholar. Optou-se por essas bases pois grande parte das publicações 

acadêmicas estão indexadas neste conjunto de bases e os autores possuem acesso 

completo pela Universidade de São Paulo. 

Utilizou-se as seguintes frases de busca para consultar artigos relevantes à 

realização da pesquisa: “Big Data” and “Solar”; “Data Mining” and “Solar”; “Machine 

Learning” and “Solar”; e “Big Data” and “Power Forecasting”, sendo adaptadas em 

cada base de conhecimento, segundo seu mecanismo de busca. Ao todo 95 artigos 

foram encontrados nesta etapa. Neste grupo de artigos, aplicou-se os critérios de 

inclusão e exclusão para que a análise seguisse somente com trabalhos estritamente 

relacionados às questões de pesquisa previamente definidas. Foram eles: 

Critérios de Inclusão:  

• Publicação entre 01/2013 e 05/2017: visando incluir, na data de 

realização da publicação, somente os trabalhos mais recentes;  

• Artigo apresenta modelo de previsibilidade usando modelos com 
grandes quantidades de dados: para evitar artigos que incluem 

modelos de previsibilidade que não utilizam ML ou que utilizam ML para 

resolver outros problemas relacionados à geração solar fotovoltaica; 

• Artigo compara diferentes técnicas e modelos para previsão de 
radiação solar fotovoltaica: incluir artigos que comparem diferentes 

modelos de ML. 

Critérios de Exclusão:  

• Artigos que não foram escritos em inglês: incluir somente artigos no 

idioma considerado internacional; 
• Artigos que são revisões secundárias ou estudos terciários incluir 

somente estudos primários; 
• Artigos que utilizam os modelos para resolver outros problemas 

relacionados à fonte solar fotovoltaica: excluir artigos que usam 
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modelos de ML para prever outros problemas relacionados à geração 

solar fotovoltaica. 

Após remoção de duplicatas e aplicação dos critérios supracitados, 38 artigos 

foram contemplados pela REL. Destes, 10 foram avaliados como mais pertinentes às 

questões de pesquisas, sendo considerados os artigos selecionados para análise.  

3.2 Principais resultados  

SVM, ANN, ELM, gradient boosting (GB) e random forest (RF) são os algoritmos 

mais citados pelos 10 artigos selecionados. A Tabela 2 apresenta o número de vezes 

que cada algoritmo foi utilizado para a resolução do problema de previsibilidade de 

radiação solar. 

Tabela 2 - Número de vezes que cada algoritmo de ML ou outro algoritmo foi utilizado pelos 38 
artigos revisados.  

Algoritmo/Técnica 
Número de 
Utilizações 

Support Vector Machine - SVM 17 

Artificial Neural Network – ANN 14 

Extreme Learning Machine - ELM 7 

Gradient Boosting – GB 3 

Random Forest – RF 5 

Genetic Algorithm 2 

Decision Trees 2 

Outras técnicas 7 

Algoritmo não especificado 4 

Fonte:  de Freitas Viscondi, G., & Alves-Souza, S. N. (2019) 

É significativo o número de artigos que propõem, também, técnicas de 

preparação dos dados prévia à alimentação dos modelos – como clusterização dos 

dados - ou algoritmos híbridos que misturam técnicas de ML e modelagem numérica 

para previsão climática - numerical weather prediction (NWP). Alguns artigos também 
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comparam os resultados dos modelos de ML aos resultados de modelagens lineares 

(3 artigos) e modelos numéricos (6 artigos). 

Entretanto, parece ser um consenso, até então, que ANN constituem a melhor 

estratégia para a resolução do problema de previsibilidade. Mesmo artigos que não 

utilizam algoritmos de redes neurais discutem a relevância dessa técnica para o 

problema. Dessa forma, diversas derivações de redes neurais são também 

frequentemente propostas, com ênfase para ELM, para as quais são relatadas 

melhores velocidades de aprendizado e resultados de previsão. 

Da perspectiva da alimentação dos modelos com dados que façam sentido para 

a previsibildiade de geração de eletricidade, surge o questionamento de quais os tipos 

de dados mais utilizados e como é abordado o tratamento para qualidade pré-ingestão 

nos modelos. 

Considerando os tipos de dados empregados nos trabalhos para a 

previsibilidade de geração de eletricidade, analisou-se os trabalhos que empregaram 

dados relacionados à eletricidade – como geração de eletricidade (kWh), corrente (A), 

tensão (V) ou potência (W). Identificou-se que menos de 20% dos 38 artigos usaram 

dados desse tipo. 

A maioria dos trabalhos concentrou seus esforços em lidar diretamente com o 

recurso natural - radiação solar. Nos artigos consultados, mais de 73% (28) dos 

trabalhos desenvolveram suas pesquisas combinando dados de irradiância solar e 

outros parâmetros meteorológicos. Ainda, 26% dos artigos (10) usaram apenas dados 

de irradiância para produzir diretamente as previsões. A maioria dos artigos utilizou 

uma série histórica de dados de 5 a 15 anos – 23 artigos ou 60% dos trabalhos 

consultados. Porém, também foram encontrados 8 resultados com dados coletados 

por apenas um ano. 

Observou-se que, conforme relatado pelos trabalhos que utilizaram irradiância 

solar e outras variáveis meteorológicas para treinar os algoritmos, o aumento no 

número de parâmetros utilizados na sessão de treinamento resultou em uma melhora 

da previsão. 
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Apenas 10 dos 38 artigos relataram questionamentos ou ações sobre a 

qualidade dos dados, inferindo-se que muito pouco tem sido produzido em relação a 

intersecção entre qualidade dos dados e previsibilidade de geração fotovoltaica 

distribuída.   
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4 CONTEXTUALIZAÇÃO E ANÁLISE DO CENÁRIO DE ESTUDO  

Este capítulo busca contextualizar o cenário de estudo proposto por este 

trabalho, no qual o Brasil, assim como outros países do mundo, tem passado pelo 

desenvolvimento e ganho de maturidade da fonte solar fotovoltaica. 

Traz-se o contexto atual da fonte solar no Brasil e como o trabalho busca abordar 

um dos principais entraves ao desenvolvimento da fonte: sua variabilidade de geração 

e a necessidade de integração ao SIN.  

Para a aplicação em um contexto local e construção dos modelos, utiliza-se 

dados coletados por uma estação meteorológica na cidade de São Paulo. Este 

capítulo também descreve os dados utilizados, assim como o processo adotado para 

limpeza, preparo e aplicação na construção dos modelos propostos. 

4.1 Cenário de Estudo 

O setor elétrico mundial vem passando por um momento muito propício para 

inovação e incorporação de novas tecnologias. Motivado por questões ambientais, 

como emissões de gases de efeito estufa (GEE), emissões de poluentes locais, 

consumo de água, dentre outros, econômicas, como redução dos custos de geração, 

ou de política industrial e de desenvolvimento tecnológico, o setor elétrico busca por 

alternativas para as fontes fósseis de geração de eletricidade, com o intuito de suprir 

demandas crescentes por energia elétrica (IRENA, 2020). 

Considerando as estatísticas recentes de expansão das matrizes elétricas 

mundiais, pode-se dizer que nas últimas duas décadas o mundo vem apostando nas 

fontes solar e eólica para garantir a renovabilidade da energia elétrica gerada no 

futuro. De acordo com a International Renewable Energy Agency (IRENA), entre os 

anos de 2011 e 2021, foram instalados 642 GW de energia eólica e 813 GW de 

energia solar ao redor do mundo. Ambas as fontes representam 79% da capacidade 

renovável adicional instalada mundialmente nos últimos 10 anos (IRENA, 2022). 
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O cenário para as fontes solar e eólica no Brasil não é diferente, mesmo que as 

fontes enfrentem momentos de desenvolvimento distintos no país. Os planos de 

expansão governamentais e os compromissos firmados internacionalmente sinalizam 

um futuro próspero para essas fontes não despacháveis de geração de eletricidade. 

Segundo o Plano Nacional de Energia 2050, é esperado que ao final do horizonte de 

2050 o país esteja com a capacidade instalada para usinas eólicas onshore6 entre 

110 e 195 GW e algo entre 27 e 90 GW somente em usinas solares (EPE/MME, 2020). 

Já no Plano Decenal de Expansão de Energia 2031 (PDE2031), a Empresa de 

Pesquisa Energética (EPE) espera, nos próximos anos, um salto de 8GW para 37 GW 

instalados de energia solar fotovoltaica distribuída e a instalação de mais 10 GW de 

energia eólica onshore (EPE/MME, 2022). 

 O cenário torna-se ainda mais propício para investimento quando os custos 

nivelados de energia – levelized cost of energy (LCOE7) para as fontes solar e eólica 

são analisados ao longo do tempo. Tecnologias tidas como recentes e custosas no 

passado, têm apresentados custos decrescentes nos últimos anos (Jaradat et al., 

2015). 

Segundo a IRENA, espera-se que a energia solar fotovoltaica tenha, em 2025, 

seu LCOE reduzido em 57% quando comparado com os custos mundiais em 2015. 

Cenário semelhante ocorre para a energia eólica onshore e offshore8 para as quais, 

por estarem em estado de maturidade tecnológica mais avançado no ano de 2015, 

espera-se uma redução menor nos custos (12 e 15%, respectivamente) (IRENA, 

2016).  

                                            

 

6 Usinas eólicas de geração de eletricidade instaladas e fixadas em terra. 
7 O LCOE analisa os custos globais de um sistema (investimento, operação e manutenção) e o montante de energia (medido 
em quilowatts hora) que ele gera ao longo de sua vida útil. Os valores são trazidos para o valor presente e apresentados em 
unidades monetárias por unidade de energia (e.g. R$/kWh). 
8 Usinas eólicas de geração de eletricidade instaladas e fixadas em alto mar. 
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No Brasil, um dos países com os melhores ventos9 para a geração eólica no 

mundo (Cresesb, 2001), a energia eólica foi contratada nos leilões de energia nova 

em 2022 pelo preço médio de 176,3 R$/MWh e chegou a ser contratada em agosto 

de 2018 por 79 R$/MWh, um dos menores valores históricos para a fonte (EPE/MME, 

2018). Da fonte solar, no leilão A-5 de 2022, foram contratados 200 MW de potência 

total, em 4 projetos, a um preço médio de 171,4 R$/MWh (CCEE, 2022). 

Visto que os painéis solares são extremamente modulares, a fonte encontra-se 

em constante e acelerada expansão no modelo distribuído, intensificando os 

problemas subjacentes do SIN e trazendo necessidades de melhoria visto o 

espalhamento geográfico da geração em pequenos sistemas e a variabilidade 

intrínseca ao recurso solar. 

Em um contexto de expansão da fonte solar fotovoltaica no Brasil, exigem-se 

soluções que conectem de maneira inteligente os sistemas de geração fotovoltaicos 

ao SIN, reduzindo os impactos da variabilidade de geração a partir da radiação, e que 

sejam rápidas e integradas suficientemente para contemplar a interação de múltiplos 

agentes, fator multiplicado exponencialmente por meio da geração distribuída (Singh 

et al., 2015). 

Viu-se na REL apresentada pelo Capítulo 3 deste trabalho, que uma das 

soluções utilizadas atualmente para a redução da variabilidade e integração de usinas 

descentralizadas de geração em sistemas elétricos está no aumento da capacidade 

de previsão do recurso solar por algoritmos de ML.  

Este trabalho busca trazer os objetivos descritos em seu Capítulo 1 para um 

contexto nacional de aplicação, utilizando-se de dados meteorológicos locais para 

                                            

 

9 Para produzir energia eólica, são necessários bons ventos: estáveis, sem mudanças bruscas de velocidade ou de direção e 
com a intensidade certa – minimamente 7 a 8 m/s a uma altura de 50m.  
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avaliar a previsibilidade de radiação solar e consequente geração de energia elétrica 

em um contexto de operação do nosso sistema elétrico de potência – o SIN. 

4.2 Descrição da base de dados utilizada 

Para o desenvolvimento da pesquisa e alcance dos objetos elencados no 

Capítulo 1, utilizou-se dados de séries históricas de parâmetros meteorológicos 

medidos na cidade de São Paulo pelo IAG-USP.  

A série histórica de dados meteorológicos utilizados foi escolhida devido ao fácil 

acesso dentro da Universidade de São Paulo e à capacidade de contribuição científica 

pela análise de dados num contexto brasileiro de aplicação de modelos de 

aprendizagem de máquina. Essa também é a mais antiga base de dados de 

parâmetros meteorológicos no Brasil, com medições datadas desde 1933. 

 Os dados foram recebidos em 20 arquivos de texto (valores separados por 

vírgulas), sendo 1 para descrição dos dados contidos nos arquivos e outros 19 

contendo os registros para cada parâmetro meteorológico individualmente. A Figura 8 

mostra um excerto do arquivo de descrição dos dados recebidos: 

Figura 8 – Descrição dos dados recebidos fornecida pelo IAG-USP 

 

  

Cada parâmetro meteorológico possui duas colunas de registros de dados, 

sendo a primeira para o registro da data, podendo ser diária ou horária a depender do 
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parâmetro, e a segunda com o registro da medição do parâmetro na unidade 

pertinente para cada medida. A Figura 9 apresenta a visão de dois arquivos recebidos 

e que contemplam dois diferentes parâmetros meteorológicos medidos 

acompanhados pelo IAG-USP: 

Figura 9 - Arquivo contendo valores registrados para irradiação solar total diária (esquerda) 
Arquivo contendo valores registrados para velocidade média horária do vento (direita) 

 

 Os parâmetros recebidos, o número de registros de medidas para esse 

parâmetro, assim como a frequência de registro dos dados estão sintetizados na 

Tabela 3. 
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Tabela 3 - Parâmetros Meteorológicos Recebidos 

Parâmetro meteorológico Unidade 
Número de 
Registros 

Frequência 
de Registros 

Temperatura de Superfície (tsfc) °C 368.118 
Horária das 

07h às 24h 

Pressão Atmosférica (press24) bar 692.687 Horária: 24h 

Temperatura do Bulbo Seco (tseco) °C 558.727 
Horária das 

07h às 24h 

Temperatura do ar (temperatura) °C 785.231 Horária: 24h 

Temperatura do Bulbo Úmido 

(túmido) 
°C 545.590 

Horária das 

07h às 24h 

Temperatura Máxima (tmax) °C 30.288 Diária 

Temperatura Mínima (tmin) °C 30.288 Diária 

Umidade Relativa (ur) % 525.960 Horária: 24h 

Precipitação Horária (prec) mm 745.105 Horária: 24h 

Precipitação Horária (duração) min 745.105 Horária: 24h 

Irradiação Solar Total Diária (irrad) MJ/m2 31.045 Diária 

Fração Horária de Brilho Solar (insol) fração 745.105 Horária: 24h 

Direção Predominante dos Ventos 

(dirdom) 
Direção 508.440 Horária: 24h 

Direção Rajada Diária (dirrajd) Direção 21.185 Diária 

Maior Rajada de Vento Horária (rajh) m/s 508.440 Horária: 24h 

Maior Rajada de Vento Diária (rajd) m/s 21.185 Diária 

Velocidade Média do Vento (vmed) km/h 508.440 Horária: 24h 

Velocidade Média do Vento 

meridional (vmed) 
km/h 522.055 Horária: 24h 

Características de nuvens – 

Quantidade e Tipo (tipom e tipoa) 
- 558.727 

Horária das 

07h às 24h 
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Apesar dos parâmetros meteorológicos terem sido recebidos conjuntamente e 

com frequência de registros semelhantes, as medidas apresentam intervalo de 

medição diferente para cada parâmetro. A disponibilidade anual de dados de cada 

parâmetro recebido pode ser vista na Tabela 4:
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Tabela 4 - Série histórica de dados para cada parâmetro meteorológico 
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Visto que os parâmetros meteorológicos possuem diferentes frequências de 

aquisição de registros e períodos de disponibilidade de dados, uma base de dados 

final e reduzida, cuja estrutura é apresentada na Tabela 5, foi modelada para a 

implementação dos algoritmos de ML. A base final possui 19.358 observações, 

contendo registros diários de dez parâmetros meteorológicos de 1962 a 2014: 

Tabela 5 – Estrutura da base de dados modelada a partir dos registros da estação meteorológica da 
USP para a implementação dos modelos de ML 

Nome da Coluna Conteúdo Unidade 

data Data de registro da medição - 

irradiation Irradiação Solar Total Diária MJ/m² 

temp_max Temperatura Máxima °C 

temp_min Temperatura Mínima °C 

wind_daily Maior Rajada de Vento Diária m/s 

humidity Umidade Relativa % 

prec Precipitação Diária mm 

pressure Pressão Atmosférica atm 

clouds_qtb Quantidade de Nuvens – baixa altitude - 

clouds_qtm Quantidade de Nuvens – média altitude - 

clouds_qta Quantidade de Nuvens – elevada altitude - 

Para complementar a base de dados, uma última coluna foi adiciona contendo a 

estação do ano para cada dia com registro, uma vez que a variável irradiação a ser 

prevista pelo algoritmo é altamente dependente da sazonalidade anual. 

Para fins de compreensão da base de dados utilizada para produzir os resultados 

apresentados no Capítulo 5 e entendimento da região em estudo, a Tabela 6 

apresenta medidas de estatística descrita para todos os parâmetros meteorológicos 

utilizados: 
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Tabela 6 – Base de dados modelada para a implementação dos modelos de ML 

Parâmetro 
meteorológico 

Unidade 
Registro 
mínimo 

1°quartil Mediana Média 
3° 

quartil 
Registro 
Máximo 

irradiation MJ/m² 0 11.93 15.99 16.19 20.49 35.56 

temp_max °C 8.60 22.00 25.50 25.08 28.40 37.20 

temp_min °C -1.10 12.60 15.20 14.95 17.80 23.20 

wind_daily m/s 0 5 6 6.41 8 28 

humidity % 33.87 76.41 82.15 81.06 87.12 99.25 

prec mm 0 0 0.1 0.401 2.4 146 

pressure atm 893.6 923.4 925.7 925.8 928.2 939.6 

clouds_qtb - 0 2.22 4.61 4.82 7.39 10.00 

clouds_qtm - 0 0 0.44 1.32 1.94 9.89 

clouds_qta - 0 0 0.11 0.076 1.00 9.94 

 

Observando as medidas para a variável de saída do modelo – irradiação – 

temos o valor médio de 16,19 MJ/m2 e registros máximos diários em 36,56 MJ/m2 

para todo o período de análise. Os registros mínimos incluem medidas noturnas e por 

isso valores iguais a zero aparecem na base de dados.  

Segundo o Atlas Brasileiro de Energia Solar, a irradiação média no Brasil varia 

de 15,99 MJ/m2 a 19,74 MJ/m2 e, apesar de apresentar valores altos de irradiação 

para a produção de energia solar, a região em estudo está próxima do limite inferior 

para medidas nacionais (Atlas Brasileiro de Energia Solar, 2006). O comportamento 

sazonal de irradiação solar medida no local de estudo entre 1962 e 2014 é 

apresentado pela Figura 10: 
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Figura 10 - Variação diária da Irradiação (MJ/m²) medida pela estação da USP 

4.3 Análise de Correlação das Variáveis do Estudo 

Toda a ingestão dos dados e o desenvolvimento dos modelos de ML foram feitos 

utilizando o software RStudio e, por meio da linguagem de programação R e suas 

bibliotecas. Após os dados estarem integrados e prontos para uso no software, 

realizou-se, como etapa inicial de análise exploratória, a compreensão da correlação 

das variáveis disponíveis para estudo. 

Na área de estudo de ML, entender a correlação e possível causalidade entre as 

variáveis disponíveis para a construção do modelo é um passo importante, se não 

fundamental, para evoluções incrementais em sua acurácia. A partir da análise de 

correlação, entende-se a associação entre duas variáveis e como variam 

conjuntamente ao longo de séries temporais. No caso deste estudo, busca-se 

entender como cada um dos parâmetros meteorológicos variam ao longo do tempo 

conjuntamente com as medições de irradiação, direcionando a utilização das variáveis 

mais importantes para a construção dos modelos. 

Utilizou-se o coeficiente de Spearman para entender as correlações entre os 

parâmetros meteorológicos e a variável irradiação (variável de saída do modelo). Esse 
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coeficiente de correlação foi escolhido dado a possível relação monotônica entre as 

medidas de irradiação e dos parâmetros meteorológicos observados, capturando 

relações lineares e não-lineares. Relações monotônicas ocorrem em variáveis que 

apesar de tenderem a variar conjuntamente ao longo do tempo, não fazem isso a uma 

taxa constante, ao contrário de relações lineares capturadas por outros coeficientes 

frequentemente utilizados como o de Pearson, por exemplo.    

A Figura 11 apresenta um mapa de calor que avalia essa correlação: 

Figura 11 – Mapa de Calor: Matriz Spearman de Correlação 
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 O mapa de calor pode ser lido como uma matriz de correlação entre as variáveis 

disponíveis para estudo. Dado que a base de estudo possui 11 parâmetros 

meteorológicos, o mapa de calor é representado por 11 linhas e 11 colunas com todos 

os parâmetros em cada eixo. Os números na matriz representam a correlação de 

Sperman entre as variáveis presentes na respectiva linha e coluna, variando entre -1 

e 1. A escala de cores auxilia na visualização geral das correlações, sendo tonalidades 

de azul para correlações menores que 0, tonalidades bancas para correlações iguais 

a 0 e tonalidades de vermelho para correlações maiores que 0. Por fim, uma diagonal 

com valores iguais a 1 é formada dado que a correlação entre um parâmetro e ele 

mesmo é igual a 1. 

 Pela leitura do mapa de calor, busca-se entender a correlação entre a variável 

de estudo irradiação e os outros parâmetros meteorológicos disponíveis na base de 

dados. Em relação a irradiação, a maior correlação positiva está no parâmetro máxima 

temperatura diária (temp_max) (0,67) e na estação do ano (season) (0,36). Já as 

maiores correlações negativas estão na umidade do ar (humidity) (-0,64) e índice de 

cobertura de nuvens de baixa altitude (clouds_qtb) (-0,44). Essas correlações são 

esperadas dado que a irradiação ao nível do solo está altamente relacionada com o 

aumento da temperatura e proximidade com o verão. Por outro lado, umidade e 

cobertura de nuvens atuam como barreiras físicas para a radiação, reduzindo a 

energia que chega ao solo e, consequentemente, interferindo negativamente na 

conversão de energia solar em elétrica pelos painéis solares.  

Para a implementação dos algoritmos foi necessário definir um critério para a 

seleção dos grupos de parâmetros a serem utilizados na fase de treinamento dos 

modelos. Utilizou-se como ponto de partida para a discussão a correlação de 

Spearman entre cada parâmetro meteorológico e irradiação solar, como apresentado 

pelo ranking na Figura 12: 
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Figura 12 – Ranking de correlação de Spearman entre cada variável e irradiação 

 

 Como é possível constatar, as variáveis com maior correlação positiva, 

ordenadas da maior para menor, são: temperatura máxima diária (temp_max), 

estação do ano (season), cobertura de nuvens de alta altitude (clouds_qta), 

temperatura mínima diária (temp_min) e maior rajada de vento diária (wind_daily). As 

variáveis com maiores correlações negativas, ordenadas da maior para menor, são: 

umidade (humidity), cobertura de nuvens de baixa altitude (clouds_qtb), precipitação 

(prec), pressão atmosférica (pressure) e cobertura de nuvens de média altitude 

(clouts_qtm), respectivamente.  

Estes valores serão utilizados para orientar a implementação dos algoritmos nas 

seções seguintes deste trabalho. 

4.4 Implementação dos Algoritmos 

Os três algoritmos identificados na REL, SVM, ANN e ELM foram implementados 

no RStudio utilizando as bibliotecas “e1071”, “neuralnet” e “ELMR”, respectivamente. 

Um notebook equipado com a Microsoft Windows 10, processador Intel Core i7-8565U 
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CPU @ 1.80 GHz, 16gb de memória RAM DDR-4 e placa de vídeo GeForce GTX1650 

4Gb GDDR5 foi utilizado para todas as implementações e simulações. 

Os dados foram dimensionados e trabalhados previamente à implementação de 

cada algoritmo, seguindo o seguinte fluxo: 

A base de dados com 19.358 registros foi embaralhada de maneira 

aleatória pela função “sample” no RStudio, selecionando-se uma semente de 

aleatoriedade. Esse procedimento visa evitar vieses de amostragem na 

separação e utilização dos dados nas etapas subsequentes; 

i. As colunas de dados foram normalizadas para deixar todos os parâmetros 

meteorológicos em escala, não havendo assim distorção na construção 

dos modelos; 

ii. Os registros foram divididos em duas diferentes bases de dados para 

treino e teste dos modelos: base de treino contendo 15.000 registros 

(77,5% da base inicial) e a base para testar a precisão dos modelos 

contendo 4.358 registros (22,5% da base inicial). 

Foram desenvolvidos modelos para cada um dos algoritmos: SVM, ANN e ELM 

usando a mesma combinação de parâmetros meteorológicos.  

Também com resultado da REL, três métricas foram utilizadas para comparar o 

desempenho de modelos na predição da variável de saída: MAE, RMSE e a correlação 

de Pearson entre a radiação real medida presente na base de dados e a radiação 

prevista pelo modelo. Também foi analisado o tempo de treino de cada modelo como 

uma variável de performance importante para compreender a possibilidade de 

aplicação desses modelos em um contexto real de conversão ou modelagem de 

geração de energia solar fotovoltaica. 

MAE e RMSE são amplamente utilizadas como métricas para compreender a 

acurácia de predição de modelos de ML.  

MAE é a média de todos os erros em um grupo de predições. Essa média é 

calculada com base na diferença entre cada valor real observado contido na base de 

dados de teste e valor previsto como saída dos modelos, em módulo. Dessa forma, 

MAE é definido pela equação (2): 
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            MAE = 1
𝑛𝑛
� � 𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦�𝑗𝑗  �

𝑛𝑛

𝑗𝑗=1
                         (2) 

 
Onde:  

• N é número total de valores previstos e observados; 
• 𝑦𝑦𝑖𝑖 = valor observado;   
• 𝑦𝑦�𝑗𝑗 = valor previsto. 

 
RMSE é também uma métrica que avalia o tamanho do erro em uma amostra. 

Entretanto, os erros (diferença entre os valores reais observados e valores previstos) 

são elevados ao quadrado antes de comporem uma média aritmética simples e, 

finalmente, uma raiz quadrada é executada nesse valor médio. Dessa forma, RMSE 

aumenta o peso de erros maiores na métrica em comparação ao MAE. RMSE é uma 

métrica definida pela equação (3): 
 

               RMSE = �1
𝑛𝑛
� � 𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦�𝑗𝑗  �2

𝑛𝑛

𝑗𝑗=1
                     (3) 

Onde:  
• N é número total de valores previstos e observados; 
• 𝑦𝑦𝑖𝑖 = valor observado;   
• 𝑦𝑦�𝑗𝑗 = valor previsto. 

 
 

Como um problema de regressão no âmbito de ML, os algoritmos de ANN e ELM 

são primeiramente otimizados em relação aos seus parâmetros de operação. Para 

ANN, o número de camadas ocultas de neurônios foi o parâmetro ajustado. Para ELM, 

como uma rede neural de única camada, o número de neurônios e a função de ativação 

foram selecionados para o melhor ajuste do problema de predição proposto.  

Por fim, como parte integrante do Capítulo 5 deste trabalho, os resultados 

obtidos pelos modelos treinados foram confrontados para avaliar o impacto nas 

métricas de análise a partir de diferentes combinações e o número de parâmetros 

meteorológicos utilizados para treinar o modelo. Como apresentado na seção 1.1 

buscou-se entender a partir de diferentes combinações dos parâmetros meteorológicos 

disponíveis a contribuição do número de parâmetros na entrada dos modelos e a 
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contribuição individual de cada parâmetro na melhoria de previsibilidade de radiação 

solar. 
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5 RESULTADOS E DISCUSSÃO  

Este capítulo traz os resultados da implementação dos diferentes modelos de 

ML propostos, assim como uma discussão comparativa sobre a acurácia de cada 

modelo em prever a variável de saída: irradiação solar. 

Os resultados apresentados neste capítulo resultaram na publicação do artigo 

(de Freitas Viscondi & Alves-Souza, 2021). Em consequência, os principais aspectos 

dessa publicação são descritos a seguir. 

5.1 Comparação dos Modelos de ML 

Com base na análise de correlações de Spearman apresentada anteriormente 

optou-se por seguir com 4 grupos de variáveis para implementação dos algoritmos, 

baseando-se no ranking de maiores correlações como apresentado pela Tabela 7. O 

procedimento adotado foi basicamente de agrupar as variáveis com maiores e 

menores correlações de Spearman, utilizar as variáveis presentes nesses grupos para 

treinar os modelos e, finalmente, comparar os resultados obtidos em cada um dos 

algoritmos. 

Tabela 7 - Agrupamentos de Parâmetros Meteorológicos 

Grupo Critério Parâmetros Selecionados 

1 Top 1 temp_max + humidity 

2 Top 1 e 2 temp_max + humidity + season + clouds_qtb 

3 Top 1, 2 e 3 
temp_max + humidity + season + clouds_qtb + clouds_qta + 

prec 

4 
Todos os 

Parâmetros 

temp_max + humidity + season + clouds_qtb + clouds_qta + 

prec + temp_min + pressure + wind_daily + clouds_qtm 

 

No Grupo 1, tem-se dois parâmetros meteorológicos que apresentam as maiores 

correlações positivas e negativas em relação à irradiação solar. No Grupo 2, as 

primeiras e segundas maiores correlações positiva e negativa. No Grupo 3, adicionou-
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se as terceiras correlações positiva e negativa, totalizando 6 parâmetros. E, por fim, 

no Grupo 4, todos os 10 parâmetros meteorológicos da base de dados foram 

adicionados para treinar os modelos. 

Com os grupos definidos e os algoritmos com os parâmetros de operação 

previamente ajustados, iniciou-se o treinamento dos modelos pelos algoritmos de 

SVM. A Tabela 8 sintetiza e compara os resultados para todos os 4 modelos 

construídos com o algoritmo SVM: 

Tabela 8 – Resultados de previsão dos modelos com algoritmo SVM 

SUPPORT VECTOR MACHINES (SVM) 

Modelo Grupo 
MAE  

[MJ/m²] 
RMSE 

[MJ/m²] 
CORRELAÇÃO 
DE PEARSON 

TEMPO DE 
TREINO [s] 

SVM_1 1 3,08 4,15 0,76 29,15 

SVM_2 2 2,54 3,43 0,84 28,99 

SVM_3 3 2,41 3,24 0,86 28,66 

SVM_4 4 2,05 2,78 0,89 35,10 

  

 É possível notar um incremento da acurácia de previsão do modelo de acordo 

com a inserção de mais parâmetros meteorológicos. O modelo SVM_4 é o modelo 

com menor erro de previsão, apresentando um MAE de 2,05 MJ/m² ou 12,7% da 

irradiação média na série temporal de dados – 16,2 MJ/m². Com o aumento do número 

de variáveis de treino, é possível notar quase nenhum impacto no tempo de 

treinamento do modelo. 

 O segundo algoritmo a ser treinado foi o ANN. Várias configurações de redes 

neurais foram testadas e os parâmetros que mais se ajustaram para aplicação nesse 

problema de previsão foram a tangente hiperbólica como função de ativação, 5 

neurônios na primeira camada oculta, 2 camadas ocultas e 0,5 como limite da função 

de ativação.  

O aumento do número de neurônios, camadas ocultas e a redução do limite da 

função de ativação geraram quase nenhum impacto positivo nos resultados de 

previsão inicialmente testados, trazendo um grande impacto nos custos 
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computacionais para a previsão (aumento relevante no tempo de treinamento). Por 

exemplo, a redução do limite da função de ativação de 0,5 para 0,1, reduziu o MAE 

de 3,13 para 3,09, às custas de um aumento de 55 vezes o tempo de treino do modelo. 

A Tabela 9 sintetiza e permite a comparação dos resultados para os modelos de ANN 

implementados: 

Tabela 9 - Resultados de previsão dos modelos com algoritmo ANN 

ARTIFICIAL NEURAL NETWORK (ANN) 

Modelo Grupo 
MAE 

 [MJ/m²] 
RMSE 

[MJ/m²] 
CORRELAÇÃO 
DE PEARSON 

TEMPO DE 
TREINO [s] 

ANN_1 1 3,13 4,12 0,76 16,6 

ANN_2 2 2,70 3,58 0,83 25,9 

ANN_3 3 2,67 3,48 0,83 39,6 

ANN_4 4 2,24 2,99 0,88 29,4 

 

 As redes neurais artificiais apresentaram um tempo de treinamento semelhante 

aos modelos com SVM, em um tempo médio de 28 segundos para completar o 

processo de treinamento. O comportamento em relação ao incremento do número de 

parâmetros meteorológicos utilizados para treino também é semelhante ao constatado 

no SVM, com redução dos erros à medida que novos parâmetros são adicionados no 

treino. 

Em relação aos erros – MAE e RMSE – e a correlação de Pearson, os resultados 

quando comparados os mesmos grupos de parâmetros são menores na 

implementação de modelos com ANN. O MAE para o modelo ANN_4, o modelo com 

melhores resultados de previsão para o algoritmo de ANN, é 13,8% da média dos 

valores de irradiação observados na série temporal da base de dados. 

Por fim, implementou-se os modelos com o algoritmo ELM. Assim como feito para 

ANN, configurou-se o algoritmo de ELM na melhor configuração de parâmetros de 

operação observada para este problema de regressão. A função seno foi utilizada 

como ativação, 100 neurônios foram configurados na única camada oculta e os dados 

foram processados em blocos de 50 unidades. A Tabela 10 sintetiza e permite a 

comparação dos resultados obtidos pelos modelos de ELM: 
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Tabela 10 - Resultados de previsão dos modelos com algoritmo ELM 

EXTREME LEARNING MACHINE (ELM) 

Modelo Grupo 
MAE 

 [MJ/m²] 
RMSE 

[MJ/m²] 
CORRELAÇÃO 
DE PEARSON 

TEMPO DE 
TREINO [s] 

ELM_1 1 3,31 4,30 0,73 3,27 

ELM_2 2 2,84 3,73 0,80 1,35 

ELM_3 3 2,77 3,63 0,82 1,19 

ELM_4 4 2,35 3,09 0,87 1,15 

 

 O tempo de treinamento para os modelos é consistente e razoavelmente 

inferior quando comparado aos outros algoritmos. O tempo médio de treino para 

modelos com ELM foi 94,3% menor quando comparado aos modelos com SVM e 

93,8% menor quando a comparação é feita com modelos que utilizam o algoritmo de 

ANN. 

 É interessante notar que, diferente do observado nos outros algoritmos, quando 

novos parâmetros meteorológicos são adicionados na fase de treino do modelo, o 

tempo total do processo é reduzido. Como nos outros modelos, mais parâmetros 

representam menores erros e, dessa forma, os modelos com ELM apresentam 

incremento de acurácia sem quase nenhum incremento de custos computacionais na 

fase de treino. O MAE para o modelo ELM_4 é 14,5% do valor médio de irradiação 

observado na série temporal. 

 Todos os três algoritmos apresentaram suas melhores acurácias quando todos 

os parâmetros meteorológicos presentes na base de dados foram adicionados como 

variáveis de treino, demonstrando que todos contribuem incrementalmente para a 

previsão da variável de saída, o que responde um dos objetivos chave deste trabalho 

de pesquisa.  

Como apresentado na Figura 13, os resultados de previsão para os modelos 

implementados com os algoritmos SVM, ANN e ELM são próximos quando 

considerado o mesmo agrupamento de parâmetros meteorológicos. Entretanto, 

quando aplicado o Grupo 4 de parâmetros meteorológicos e comparadas as métricas 
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de MAE, RMSE e correlação de Pearson, existe uma pequena vantagem em termos 

de precisão para o algoritmo SVM, seguido por ANN e finalmente ELM.  
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Pearson = 0,89 

Pearson = 0,87 

Pearson = 0,88 

Figura 13 – Irradiação prevista versus irradiação real observada quando todos os parâmetros meteorológicos contidos na base de dados são utilizados (Grupo 4). 
Algoritmo de SVM (gráfico superior esquerdo), ANN (gráfico superior direito) e ELM (gráfico inferior central) 
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6 CONCLUSÃO 

Embora existam muitas discussões e trabalhos científicos apresentando 

abordagens para reduzir os impactos negativos da variabilidade de geração de 

energia solar, incluindo múltiplos avanços centrados em modelos de aprendizado de 

máquina, é importante ressaltar as contribuições deste trabalho ao tema. 

Empregando-se a metodologia de revisão de escopo da literatura, apresentou-se 

no Capítulo 3 uma revisão detalhada da literatura sobre a aplicação de técnicas 

focadas em contextos de big data para a previsão de geração de energia solar 

fotovoltaica. Até a data de publicação do artigo referente ao tema, nenhum trabalho 

de pesquisa envolvendo esta metodologia havia sido disponibilizado na literatura nas 

bases de pesquisa consultadas e os resultados encontrados durante esta fase 

constituíram nossas primeiras contribuições ao tema. 

Durante o desenvolvimento da REL, entendeu-se após análise minuciosa e 

sistemática dos 38 artigos encontrados que as técnicas de aprendizado de máquina 

são as abordagens mais empregadas no contexto de estudo, assim como a 

prevalência de modelos focam suas iniciativas na previsibilidade do recurso natural – 

irradiação – mais do que na fase de conversão da energia solar em elétrica. Como 

discutido nas sessões anteriores deste trabalho, a conversão em energia elétrica nos 

painéis solares é bastante estável e com eficiência bastante conhecida de conversão. 

O desafio para a fonte está na compreensão locacional da usina de geração dado que 

diversos fatores locais e pontuais, como incidência de nuvens, umidade, pluviosidade, 

dentre outros aspectos, afetam imediatamente a geração de eletricidade, 

evidenciando-se a necessidade de avaliar os parâmetros meteorológicos locais para 

entender o comportamento futuro da incidência solar.  

Em sequência, estabeleceu-se o estado da arte em relação aos algoritmos 

utilizados para endereçar o problema, assim como as métricas recorrentemente 

empregadas para estabelecer réguas comuns de avaliação dos modelos de previsão. 

Constatou-se que, apesar de inúmeros algoritmos terem sido empregados na 
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literatura – random forest, decision trees, gradiente boosting, dentre outros – support 

vector machines (SVM), artificial neural networks (ANN) e extreme learning machines 

(ELM) foram os algoritmos mais citados e constantemente referenciados como os 

mais precisos quando comparadas as métricas de performance mean average error 

(MAE), root mean square error (RMSE) e correlações de Pearson entre os valores 

previstos e observados. 

Como último resultado desta etapa do trabalho, constatou-se que somente 26% 

trabalhos de pesquisa analisados apresentaram com clareza preocupações em 

relação ao impacto da qualidade dos dados de entrada nos resultados dos modelos 

construídos. Neste caso, ratifica-se a necessidade de maior atenção durante a fase 

de limpeza e modelagem dos dados que acontece previamente à construção de 

robustos modelos de previsão. 

Em um segundo estágio do trabalho, é importante ressaltar a contribuição da 

implementação dos modelos de aprendizado de máquina em um contexto brasileiro 

de previsibilidade de geração. Até a data de publicação do artigo referente ao tema, 

nenhum artigo foi encontrado na literatura apresentando modelos de aprendizado de 

máquina aplicados em um contexto nacional de previsão, sendo importante para as 

evoluções locais acerca das discussões de penetração de energia solar fotovoltaica 

na matriz elétrica brasileira. 

Ao utilizar a base de dados fornecida pela USP contendo dados para 10 

parâmetros meteorológicos com medidas diárias entre 1962 e 2014, constatou-se que 

os três algoritmos implementados possuem acurácia de previsão próximas, com 

valores para correlação de Pearson entre irradiação prevista e observada entre 0,87 

e 0,89, nas melhores configurações de implementação. Entretanto, existe ligeira 

vantagem para os modelos implementados com o algoritmo SVM quando comparados 

os resultados nas métricas propostas. 

Por fim, entendeu-se que existe um aumento da acurácia dos modelos de 

previsão à medida que novos parâmetros meteorológicos contidos na base de dados 

são incorporados na fase de treino dos modelos, sugerindo que utilizar somente os 
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parâmetros com maiores correlações de Spearman em relação às medidas de 

irradiação não é suficiente para uma boa acurácia de previsão localmente. 

Entende-se, portanto, que os resultados apresentados por este trabalho de 

pesquisa ajudam a levantar opções e a direcionar escolhas para endereçar o aumento 

da previsibilidade da energia solar como fonte de conversão em energia elétrica. 

Desta forma, os algoritmos implementados neste trabalho podem contribuir 

consistentemente para a construção de modelos integrados ao SIN, aumentando a 

previsibilidade e confiabilidade de geração elétrica de forma a auxiliar a operabilidade 

de um sistema elétrico de potência de dimensões continentais e fundamentado 

completamente em fontes renováveis de energia primária. 

Ressalta-se que parte do referencial bibliográfico utilizado para o 

desenvolvimento desse trabalho concentra-se entre os anos de 2013 e 2018 devido 

ao período de seleção de artigos para a elaboração da revisão de escopo da literatura. 

Entende-se como um próximo passo de evolução, dado a constante evolução de 

algoritmos de aprendizado de máquina, a atualização desse referencial bibliográfico 

principalmente com foco em buscar novos algoritmos e abordagens para o problema 

de previsibilidade do recurso solar fotovoltaico. 

Como continuidade deste trabalho, sugere-se avaliar os efeitos da má qualidade 

dos dados para os modelos de previsibilidade propostos. Como abordado no capítulo 

da REL, poucos trabalhos abordam os impactos da qualidade dos dados nos 

resultados de previsão. Dado a constante evolução da pesquisa em algoritmos de 

aprendizado de máquina, indica-se avaliar, também, a capacidade preditiva e acurácia 

de outros algoritmos que venham a surgir na literatura, assim como possibilidades de 

ajustes finos nos algoritmos abordados por este trabalho.  

Vale ressaltar a importância de efetuar comparações entre os modelos de 

aprendizado de máquina propostos por essa dissertação e outros modelos de 

predição fundamentados em outras técnicas como, por exemplo, modelos de previsão 

numérica de tempo que continuam fundamentais para abordagens de previsão 

climáticas. Por fim, dada a proposta de utilização em âmbito nacional dos modelos 
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construídos neste trabalho, é recomendável a implementação do mesmo 

procedimento de avaliação em outras regiões do país. 
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