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1. Introdução 

A crise da energia fóssil e o efeito estufa, ocasionado pelas emissões de carbono, tornaram-se dois dos 

mais sérios desafios mundiais, gerando uma necessidade imprescindível de desenvolver e aperfeiçoar métodos e 

fontes alternativas para a produção de energia limpa e sustentável [1-3]. Dentre essas alternativas, a energia solar 

é uma das mais promissoras para substituir os combustíveis fósseis [4]. Todavia, faz-se necessário prever a 

radiação dessa fonte geradora no curto prazo, a fim de identificar a necessidade de fontes alternativas de energia 

para suprir o gap existente em períodos sem luz solar, garantindo um planejamento adequado para o abastecimento 

energético de forma eficiente e segura [5-6]. Portanto, o objetivo deste trabalho é comparar o desempenho de 

modelos de Machine Learning (ML) na previsão de energia solar em tempo real e a curto prazo, utilizando 

variáveis meteorológicas como parâmetros de entrada.  

 

2. Experimento 

 A Figura 1 apresenta as etapas adotadas neste estudo. 

 
Fig. 1. Etapas da pesquisa 

 

Os dados meteorológicos foram obtidos do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) no período de 2019 

a 2022, com coleta a cada 3 horas nas cidades de Ouricuri-PE, Encruzilhada do Sul-RS e Jaboticabal-SP. As 

variáveis climáticas utilizadas incluem pluviometria, bateria, radiação solar acumulada, temperatura do ar, 

temperatura máxima, temperatura mínima, umidade relativa, velocidade do vento e correlação de Pearson da 

presença de sol. 
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Após a seleção das variáveis, processo no qual se utilizou a correlação de Pearson para excluir aquelas pouco 

correlacionadas, foi conduzido um tratamento dos dados, que foram normalizados e divididos em conjuntos de 

treino (75%) e teste (25%). 

Para a análise preditiva, foram operacionalizados três modelos de ML, a saber: Support Vector Regression (SVR), 

Partial Least Squares (PLS) e o Multiple Linear Regression (MLR). Ao final, seus resultados foram avaliados 

por meio das principais métricas de erro (Mean Error – ME; Mean Absolute Error – MAE; Mean Squared Error 

– MSE; Root Mean Squared Error - RMSE) e do coeficiente de determinação (R²). Os dados foram rodados no o 

software Matlab®.  

 

3. Resultados e Discussão 

 No que tange aos resultados, estes indicam desempenho semelhante entre os modelos, com leve vantagem 

para os métodos lineares (PLS e MLR) em todas as localidades analisadas. Em Encruzilhada do Sul, PLS/MLR 

apresentaram melhor ajuste (R² = 0,5525) e menores erros (RMSE = 2,0503) em comparação ao SVR, sugerindo 

maior capacidade explicativa. Em Jaboticabal, observou-se o melhor desempenho global entre as regiões, com os 

maiores valores de R² (0,7574) e menores erros, novamente favorecendo PLS/MLR. Já em Ouricuri, embora os 

erros sejam um pouco mais elevados, o padrão se mantém, com PLS/MLR superando ligeiramente o SVR em 

termos de ajuste (R² = 0,6705) e RMSE. Assim, os resultados sugerem que modelos lineares foram mais 

consistentes e robustos para os dados analisados, enquanto o SVR apresentou desempenho inferior ou equivalente, 

sem ganhos expressivos de precisão. 

Além disso, pode-se concluir que a utilização de modelos de aprendizado de máquina para a previsão de energia 

solar a curto prazo apresenta-se como uma solução viável e promissora para garantir um planejamento adequado 

do abastecimento de energia e a eficiência dos sistemas fotovoltaicos conectados à rede. 
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