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Abstract. A previsão da irradiância solar é essencial para o planejamento de energia
fotovoltaica e impulsiona processos atmosféricos globais. O Brasil, situado predominantemente
na região intertropical, detém elevado potencial solar; contudo, a variabilidade climática
impõe desafios à previsão precisa de sua disponibilidade. Este estudo propõe e compara três
modelos de redes neurais profundas – Multilayer Perceptron (MLP), Long Short-Term Memory
(LSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU), com o modelo de benchmark Smart Persistence, para
a previsão da Irradiância Horizontal Global (GHI), no instante t+1 em Montes Claros-MG.
Utilizaram-se dados históricos de satélite do National Solar Radiation Database (NSRDB),
com aplicação de pré-processamento, engenharia de atributos e normalização. A avaliação
baseou-se nas métricas RMSE, MAE e Coeficiente de Correlação de Pearson (r). Os resultados
evidenciaram a superioridade da arquitetura GRU, que atingiu RMSE de 29,9 e r de 99,6%,
demonstrando robustez em cenários de alta variabilidade e superando o modelo baseline. A
abordagem comparativa elucidou vantagens e limitações de cada arquitetura, contribuindo
para o desenvolvimento de ferramentas computacionais de apoio ao planejamento e à operação
de sistemas fotovoltaicos.
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1. INTRODUÇÃO

A energia solar fotovoltaica é uma das alternativas mais promissoras na transição
global para fontes de energia limpas e sustentáveis (Kumar et al., 2020). O Brasil, devido à
sua localização intertropical, possui elevado potencial de incidência solar ao longo de todo o
ano (Pereira et al., 2017), com destaque para Minas Gerais, cujo território apresenta ampla
viabilidade de aproveitamento, conforme o Atlas Solarimétrico do estado (CEMIG, 2012).
Contudo, a geração solar é intermitente e sensı́vel às condições climáticas, o que desafia a
estabilidade e a previsibilidade da produção (Pereira et al., 2017). Assim, prever com precisão
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os nı́veis de Irradiância Solar Global Horizontal (GHI) é fundamental para o planejamento da
produção, a otimização do despacho de carga e o gerenciamento de sistemas de armazenamento
(Kumari and Toshniwal, 2021).

A literatura apresenta diversos métodos para a previsão da irradiância solar,
classificados em modelos fı́sicos, estatı́sticos e hı́bridos (Voyant et al., 2017). Recentemente,
técnicas de aprendizado de máquina, especialmente Redes Neurais Artificiais (RNAs), têm
se destacado por modelar as complexas relações não lineares dos dados meteorológicos
(Mellit et al., 2022). Entre as arquiteturas de aprendizado profundo, as Redes Neurais
Recorrentes (RNNs) e suas variantes Long Short-Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent
Unit (GRU) destacam-se por capturar dependências temporais em dados sequenciais, superando
modelos tradicionais em previsão de séries temporais (Géron, 2017). Vale notar, contudo, que
arquiteturas recorrentes mais complexas, como a LSTM, estão sujeitas a sobreajuste em bases
de dados de menor porte, podendo perder desempenho até mesmo frente a modelos ingênuos
(Nielsen, 2019).

Apesar dos avanços, persiste uma lacuna na avaliação comparativa sistemática dessas
arquiteturas para localidades especı́ficas frente a um algoritmo “ingênuo” de referência. Este
trabalho busca preencher tal lacuna ao desenvolver, treinar e comparar três arquiteturas de redes
neurais profundas (MLP, LSTM e GRU) para a previsão de GHI de curto prazo, com passo t+1,
na cidade de Montes Claros-MG, tomando o Smart Persistence – comumente utilizado como
referência para modelos de maior custo computacional – como benchmark na identificação da
arquitetura mais eficiente e robusta para as caracterı́sticas climáticas da região (Huertas Tato
and Centeno Brito, 2019).

2. METODOLOGIA

A metodologia abrange a aquisição e o pré-processamento dos dados, a engenharia
de atributos, a definição das arquiteturas, o treinamento e a avaliação dos modelos. O
desenvolvimento foi realizado em Python (v. 3.13), com as bibliotecas TensorFlow, Scikit-learn
e Pandas, no ambiente Google Colab.

2.1 Base de Dados e Pré-processamento

Os dados meteorológicos e de irradiância solar de Montes Claros-MG, referentes a
2023, foram obtidos do National Solar Radiation Database (NSRDB), em resolução temporal
de 30 minutos, que fornece medições de alta resolução espacial para GHI, DHI e DNI, com
incerteza de aproximadamente 5% (Sengupta et al., 2018). No pré-processamento, verificou-se
a existência de duplicatas e valores ausentes, descartaram-se linhas de metadados e realizou-
se a conversão dos tipos de dados. Em seguida, aplicou-se engenharia de atributos com
transformações cı́clicas via funções seno e cosseno, para capturar padrões de sazonalidade
(diários, mensais e anuais) e permitir ao modelo compreender a natureza periódica do tempo
(Tancik et al., 2020). Por fim, todos os atributos de entrada foram normalizados no intervalo
[0, 1] pela função MinMaxScaler da Scikit-learn, o que melhora a convergência e o desempenho
dos algoritmos (Pedregosa et al., 2011), conforme:

Xnorm =
X −Xmin

Xmax −Xmin

(1)
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2.2 Arquitetura Smart Persistence

O modelo Smart Persistence desloca continuamente as medições de GHI para instantes
futuros, aplicando a média do ı́ndice de céu limpo (GHI Clear Sky) ao longo de uma janela
temporal, sendo amplamente utilizado como benchmark (Kumler et al., 2019). Apesar de
simples, decompõe a previsão do GHI por meio do cálculo de céu limpo, o que o diferencia
de modelos ingênuos e o torna mais robusto para análises comparativas (Kumler et al., 2019).
O modelo é descrito pela Equação 2, em que kt é o ı́ndice de clareza no tempo t, GHImedido é
a irradiância horizontal global medida e GHIcs, a irradiância de céu limpo.

kt =
GHImedido

GHIcs
(2)

2.3 Arquiteturas de Redes Neurais

Três arquiteturas de aprendizado profundo foram implementadas e comparadas:

1. MLP (Multilayer Perceptron): rede feedforward totalmente conectada, capaz de modelar
relações não lineares complexas, utilizada como baseline. Configuração: entrada de 144
neurônios, camada oculta de 46 e saı́da de 1.

2. LSTM (Long Short-Term Memory): arquitetura recorrente com células de memória e
portas de esquecimento, entrada e saı́da, capaz de capturar dependências de longo prazo
e adequada à modelagem de dados sazonais (Olah, 2015). Configuração: três camadas,
com 64, 32 e 1 neurônio de saı́da.

3. GRU (Gated Recurrent Unit): variante simplificada da LSTM que combina as portas
de esquecimento e entrada em uma única “porta de atualização”, resultando em maior
eficiência computacional com capacidade similar à LSTM (Olah, 2015). Configuração:
três camadas, com 64, 32 e 1 neurônio de saı́da.

A topologia das redes e seus hiperparâmetros foram definidos buscando o melhor
equilı́brio entre erro de validação e custo computacional.

2.4 Métricas de Avaliação

O desempenho foi avaliado por quatro métricas padrão para problemas de regressão. O
MAE mede a magnitude média dos erros absolutos, sendo menos sensı́vel a outliers; o MBE
avalia o viés sistemático do modelo, indicando ausência de viés quando próximo de zero; o
RMSE penaliza mais fortemente erros maiores, sendo indicado quando desvios grandes são
indesejáveis; e o coeficiente de correlação de Pearson (r) indica a intensidade e a direção da
relação linear entre valores observados e preditos, variando de −1 a 1.

MAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi| MBE =
1

n

n∑
i=1

(ŷi − yi) (3)

RMSE =

√∑n
i=1(yi − ŷi)2

n
r =

∑n
i=1(yi − ȳ)(ŷi − ¯̂y)√∑n

i=1(yi − ȳ)2
∑n

i=1(ŷi − ¯̂y)2
(4)
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Onde yi representa os valores observados, ŷi, os valores preditos, e n, o número de observações.
Neste artigo, o coeficiente r será avaliado de forma gráfica.

3. RESULTADOS E DISCUSSÃO

Comparam-se as três arquiteturas de aprendizado profundo (MLP, LSTM e GRU) ao
baseline Smart Persistence. A Tabela 1 apresenta as métricas obtidas após treinamento e
validação das arquiteturas desenvolvidas.

O GRU apresentou o melhor desempenho geral, com RMSE de 29,98 W/m² e Skill
de 52,37%. O LSTM, apesar de sua maior complexidade computacional, obteve resultados
inferiores (RMSE de 101,05 W/m²), pior até que o Smart Persistence, o que sugere sobreajuste
(overfitting) durante o treinamento e consequente perda de generalização – comportamento
associado ao maior número de parâmetros da LSTM frente ao volume de dados disponı́vel,
em contraste com a estrutura mais enxuta da GRU. O MLP, mais simples e insensı́vel às
dependências temporais, teve desempenho intermediário (RMSE de 59,77 W/m²), superando
apenas o LSTM e reforçando a importância de arquiteturas especializadas em séries temporais.
Assim, para a previsão de GHI com horizonte de 30 minutos à frente nesta localidade, o GRU
mostrou-se a alternativa mais adequada em termos de precisão e eficiência computacional.

Table 1: Métricas médias de desempenho (RMSE e MAE em W/m²; Skill) em relação ao Smart
Persistence.

Métrica Smart Persist. MLP GRU LSTM
RMSE (W/m²) 63,95 59,77 29,98 101,05
MAE (W/m²) 54,38 48,61 22,76 74,26
MBE (W/m²) -0,72 5,19 2,61 15,85
Skill (%) — 4,91 52,37 -68,95

A Figura 1 apresenta os diagramas de dispersão entre valores observados (eixo vertical)
e preditos (eixo horizontal), com o coeficiente r indicado em cada subgráfico e a linha tracejada
representando a predição perfeita; a maior concentração dos pontos do GRU em torno dessa
linha evidencia predições mais precisas e consistentes. Já a Figura 2 exibe a comparação
temporal entre os valores previstos e os observados, permitindo avaliar qualitativamente a
aderência dos modelos à dinâmica real da GHI e identificar padrões de erro sistemático e a
capacidade de capturar variações ao longo do dia.
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Figure 1: Comparação dos modelos de previsão: diagramas de dispersão MLP, GRU e LSTM versus
Smart Persistence.

Figure 2: Comparação das previsões obtidas: valores observados versus valores preditos.

4. CONCLUSÃO

Foram implementadas e comparadas três arquiteturas de redes neurais profundas para
previsão da Irradiância Solar Global Horizontal (GHI) em Montes Claros-MG: MLP, LSTM,
GRU, tomando o Smart Persistence como benchmark. O GRU apresentou desempenho superior,
com RMSE de aproximadamente 30,0 W/m², baixo viés (MBE < 3,0 W/m²) e ganho de 52%
sobre o Smart Persistence, evidenciando sua capacidade de modelar dependências temporais
com baixo custo computacional e de capturar a alta variabilidade tı́pica de dados solarimétricos,
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posicionando-se como a solução mais adequada entre os modelos avaliados em termos de
precisão, eficiência computacional e capacidade de representar a dinâmica do conjunto de
dados.

Trabalhos futuros poderão aplicar o modelo a diferentes localidades e perı́odos
sazonais, além de incorporar variáveis meteorológicas adicionais para aprimorar a acurácia das
previsões.
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