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RESUMO 
 
 

A predição da irradiância solar é essencial para otimizar sistemas fotovoltaicos e mitigar 
a intermitência da geração solar na rede elétrica. Este estudo avalia e compara a 
acurácia do Método Híbrido de Predição (MHP) utilizando Redes Neurais Artificiais 
(RNA) MultiLayer Perceptron (MLP) e duas arquiteturas de Aprendizado Profundo (Deep 
Learning): Redes Neurais Recorrentes (RNN) e Long Short-Term Memory (LSTM). O 
objetivo é verificar se modelos que capturam dependências temporais (RNN e LSTM) 
proporcionam maior acurácia preditiva em comparação à RNA convencional do MHP. Os 
experimentos foram realizados com dados de irradiância solar e imagens all-sky (180°) 
coletados entre 2014 e 2016, considerando três horizontes de predição (1, 5 e 15 
minutos). Foram aplicadas validação cruzada de 3-folds e otimização Bayesiana para 
ajuste de hiperparâmetros. A acurácia foi avaliada pelas métricas RMSE, MAE e R². Os 
resultados indicam que a RNA obteve o menor RMSE médio geral (70,42), enquanto 
RNN apresentou o maior erro médio (75,5). Apesar da pequena vantagem da RNA, o 
teste estatístico de Friedman revelou que as diferenças de desempenho entre os 
modelos avaliados não são estatisticamente significativas (p > 0,05). As principais 
contribuições do estudo incluem: (i) demonstrar que modelos mais simples (RNA) podem 
alcançar acurácia semelhante a arquiteturas mais robustas (RNN e LSTM), evitando 
custos computacionais elevados; (ii) reforçar a importância do pré-processamento de 
imagens all-sky do MHP, que pode reduzir a necessidade de redes recorrentes; e (iii) 
fornecer um protocolo experimental estruturado para avaliação de modelos de predição 
de irradiância solar. Estudos futuros podem explorar modelos híbridos, diferentes 
horizontes temporais e abordagens baseadas em Transformers para aprimorar a eficácia 
do MHP. 
 
Palavras-chave: método híbrido de predição; energia solar fotovoltaica; inteligência 
artificial; acurácia de predição. 
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RESUMEN 
 
 

La predicción de la irradiancia solar es esencial para optimizar los sistemas fotovoltaicos 
y mitigar la intermitencia de la generación solar en la red eléctrica. Este estudio evalúa y 
compara la precisión del Método Híbrido de Predicción (MHP) utilizando Redes 
Neuronales Artificiales (RNA) MultiLayer Perceptron (MLP) y dos arquitecturas de 
Aprendizaje Profundo (Deep Learning): Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y Long 
Short-Term Memory (LSTM). El objetivo es verificar si los modelos que capturan 
dependencias temporales (RNN y LSTM) proporcionan una mayor precisión predictiva 
en comparación con la RNA convencional del MHP. Los experimentos se realizaron con 
datos de irradiancia solar e imágenes all-sky (180°) recopilados entre 2014 y 2016, 
considerando tres horizontes de predicción (1, 5 y 15 minutos). Se aplicaron validación 
cruzada de 3 particiones (3-folds) y optimización Bayesiana para el ajuste de 
hiperparámetros. La precisión se evaluó mediante las métricas RMSE, MAE y R². Los 
resultados indican que la RNA obtuvo el RMSE promedio más bajo (70,42), mientras que 
RNN presentó el mayor error promedio (75,5). A pesar de la ligera ventaja de la RNA, la 
prueba estadística de Friedman reveló que las diferencias de rendimiento entre los 
modelos no son estadísticamente significativas (p > 0,05). Las principales contribuciones 
del estudio incluyen: (i) demostrar que modelos más simples (RNA) pueden lograr una 
precisión similar a arquitecturas más complejas (RNN y LSTM), evitando altos costos 
computacionales; (ii) reforzar la importancia del preprocesamiento de imágenes all-sky 
en el MHP, lo que puede reducir la necesidad de redes recurrentes; y (iii) proporcionar 
un protocolo experimental estructurado para la evaluación de modelos de predicción de 
irradiancia solar. Estudios futuros pueden explorar modelos híbridos, diferentes 
horizontes temporales y enfoques basados en Transformers para mejorar la eficacia del 
MHP. 

Palabras clave: método híbrido de predicción; energía solar fotovoltaica; inteligencia 
artificial; precisión de predicción. 
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ABSTRACT 
 
 

The solar irradiance prediction is essential for optimizing photovoltaic systems and 
mitigating the intermittency of solar generation in the power grid. This study evaluates 
and compares the accuracy of the Hybrid Prediction Method (MHP) using Artificial Neural 
Networks (RNA) MultiLayer Perceptron and two Deep Learning architectures: Recurrent 
Neural Networks (RNN) and Long Short-Term Memory (LSTM). The objective is to verify 
whether models that capture temporal dependencies (RNN and LSTM) provide greater 
predictive accuracy compared to the conventional ANN of the HPM. Experiments were 
conducted using solar irradiance data and all-sky images (180°) collected between 2014 
and 2016, considering three prediction horizons (1, 5, and 15 minutes). A 3-fold cross-
validation and Bayesian optimization were applied for hyperparameter tuning. Accuracy 
was assessed using the RMSE, MAE, and R² metrics. The results indicate that RNA 
obtained the lowest overall average RMSE (70.42), while RNN presented the highest 
average error (75.5). Despite ANN9s slight advantage, the Friedman statistical test 
revealed that the performance differences among the models are not statistically 
significant (p > 0.05). The main contributions of the study include: (i) demonstrating that 
simpler models (RNA) can achieve similar accuracy to more complex architectures (RNN 
and LSTM), avoiding high computational costs; (ii) reinforcing the importance of the all-
sky image preprocessing in the HPM, which can reduce the need for recurrent networks; 
and (iii) providing a structured experimental protocol for evaluating solar irradiance 
prediction models. Future studies may explore hybrid models, different temporal horizons, 
and Transformer-based approaches to enhance the effectiveness of the MHP. 
 
Key words: hybrid prediction method; photovoltaic solar energy; artificial intelligence; 
prediction accuracy. 
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1. INTRODUÇÃO 

Estudos com energias limpas têm se expandido significativamente de-

vido à crescente demanda global por fontes de energia elétrica, sendo uma prioridade a 

descarbonização do setor elétrico e a promoção da sustentabilidade ambiental (MACIEL, 

J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2024b). Entre as fontes renováveis, a energia solar 

fotovoltaica vem se destacando pela sua capacidade de geração e diminuição dos cus-

tos, apresentando um rápido crescimento no Brasil (ABSOLAR, 2022) e em países como 

China, Estados Unidos da América, Alemanha e Espanha (SOLAR GYCX, 2023). Cons-

tantemente, novas tecnologias e materiais de painéis fotovoltaicos têm sido pesquisados 

e desenvolvidos, aumentando a eficiência e minimizando o custo destes sistemas (RE-

NEWABLE ENERGY AGENCY, 2020). No entanto, o processo de geração de energia a 

partir da fonte solar fotovoltaica é intermitente, pois, depende da irradiância solar que 

varia conforme as condições atmosféricas, tais como os ventos, precipitação, tempera-

tura e, principalmente, a cobertura de nuvens que absorvem e refletem irradiância solar 

em diferentes níveis e direções (LAPPALAINEN; VALKEALAHTI, 2017; WANG, F. et al., 

2015). 

No Brasil, o crescimento dos sistemas fotovoltaicos conectados à rede 

tem gerado preocupações quanto à estabilidade e segurança do sistema elétrico, devido 

à natureza intermitente da energia solar (SHIVASHANKAR et al., 2016). Uma das abor-

dagens utilização em estratégias que permitem mitigar essa intermitência, e a conse-

quente insegurança e instabilidade da rede energética, baseia-se no uso de técnicas de 

Predição da Geração de Energia Solar Fotovoltaica (PGESF). A PGESF tornou-se um 

campo de pesquisa relevante na literatura (MACIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 

2021), sendo utilizada também para aprimorar a gestão energética e o armazenamento 

energético off-grid, especialmente em sistemas que integram baterias para suportar a 

geração intermitente (ELLIS et al., 2012). 

Eficiência dos sistemas fotovoltaicos não depende apenas da predição 

da irradiância, mas também das tecnologias empregadas nas células solares. As células 

fotovoltaicas operam com base na absorção de fótons e na conversão de energia solar 

em eletricidade, sendo impactadas por fatores como a irradiância incidente e a tempera-

tura. No caso das células de silício, a tecnologia PERC aumenta a absorção de luz e 

reduz perdas por recombinação, melhorando a eficiência do sistema (CREMASCO et al., 
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2021). Já para as perovskitas, a modulação do bandgap por substituição de cátions e 

haletos permite otimizar a absorção de luz e o transporte de cargas, favorecendo a con-

versão fotovoltaica (PEREIRA et al., 2024). Além disso, estudos demonstram que a co-

bertura de nuvens, analisada por imagens all-sky (180°), influencia diretamente a irradi-

ância solar recebida, o que pode impactar a geração fotovoltaica ao alterar os níveis de 

corrente gerada pelos painéis (SILVA; BATISTA, 2020). Dessa forma, a integração de 

dados meteorológicos e ópticos não apenas permite uma modelagem mais precisa da 

geração de energia solar, como também contribui para a implementação de sistemas 

mais eficientes e resilientes. 

Um aumento expressivo do número de trabalhos na PGESF pode ser 

observado na literatura científica, com ênfase a partir de 2017 (MACIEL, J. N.; LE-

DESMA; ANDO JUNIOR, 2021), principalmente com Inteligência Artificial por meio de 

Aprendizado de Máquina (Machine Learning 3 ML) e Aprendizado Profundo (Deep Lear-

ning - DL) (KOTSIANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS, 2006; KUMAR et al., 2020; KUMARI; 

TOSHNIWAL, 2021; OBANDO; CARVAJAL; PINEDA AGUDELO, 2019; VOYANT et al., 

2017; WANG, H. et al., 2019; YING et al., 2023). O aumento do poder de processamento 

computacional favorece o uso do Aprendizado Profundo com Imagens all-sky (CHOW et 

al., 2011; DEV et al., 2019; FENG; ZHANG, 2020; RAJAGUKGUK; KAMIL; LEE, 2021; 

WANG, F. et al., 2020; YANG et al., 2021; ZHANG et al., 2018; ZHEN et al., 2022). 

Historicamente, as Redes Neurais Artificiais (RNAs) (RUSSELL; NOR-

VIG, 2016) constituem o modelo de ML mais aplicado na PGESF, devido a sua habilidade 

de capturar padrões temporais em dados complexos e não-lineares (JAILANI et al., 2023; 

LIM et al., 2022). Uma linha de pesquisa da Universidade Federal da Integração Latino-

Americana (UNILA) tem desenvolvido estudos científicos sobre a PGESF de curto prazo 

(MACIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2024b; MACIEL, Joylan Nunes et al., 2021; 

SERRANO ARDILA et al., 2022; WENTZ et al., 2022).  

A partir dessas pesquisas, o estudo de (MACIEL, J. N.; LEDESMA; 

ANDO JUNIOR, 2024b) propôs e avaliou uma novo Método Híbrido de Predição (MHP) 

da irradiância solar global, que aplica conjuntamente técnicas de Processamento de Ima-

gens (PI) e Aprendizado de Máquina. O MHP foi desenvolvido a partir de um dataset de 

dados históricos padronizado com imagens all-sky, informações meteorológicas e irradi-

ância solar, com qualidade controlada e amostras coletadas a cada minuto durante o 

período completo de 3 anos (2014 a 2016) (PEDRO; LARSON; COIMBRA, 2019). Em 
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seu estudo, (MACIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2024b) menciona a necessi-

dade de se avaliar a otimização do MHP com o uso de algoritmos mais robustos de 

Aprendizado Profundo (AP). 

Neste contexto, este estudo tem como objetivo avaliar e comparar a acu-

rácia de predição da irradiância solar do MHP, que utiliza Rede Neural Artificial (RNA) 

MultiLayer Perceptron, a partir de duas arquiteturas distintas de redes neurais artificiais 

recorrentes: i) Recurrent Neural Network (RNN) e Long Short-Term Memory (LSTM), as 

quais são modelos de AP que conseguem trabalhar com dependências temporais (RUS-

SELL; NORVIG, 2016). Portanto, neste estudo busca-se identificar qual das três arquite-

turas (RNA, RNN ou LSTM) provê melhor acurácia de predição no MHP, considerando 

os horizontes de curto prazo de 1, 5 e 15 minutos.  Nesse sentido, a hipótese a ser 

investigada neste estudo é: o uso de redes RNN e LSTM, por reterem informações ao 

longo do tempo, proporcionam acurácia de predição superior à RNA originalmente ado-

tada no MHP? 

Portanto, a seção 2 descreve o embasamento teórico com conceitos e 

trabalhos científicos relacionados à PGESF. A seção 3 detalha os materiais e o método 

utilizado na avaliação experimental. A seção 4 exibe os resultados, análises e a discus-

são relativa à hipótese da pesquisa. Por fim, a seção 5 descreve as conclusões e traba-

lhos futuros. 
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2. EMBASAMENTO TEÓRICO 

Esta seção apresenta a contextualização teórica e os trabalhos científi-

cos relacionados a este estudo. Inicialmente são apresentados os conceitos sobre os 

painéis fotovoltaicos e a geração da energia solar fotovoltaica. Posteriormente, são apre-

sentados os trabalhos relacionados, incluindo o detalhamento do Método Híbrido de Pre-

dição 3 MHP (MACIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2024b), que foi utilizado como 

base nas avaliações. 

2.1. Energia Solar Fotovoltaica 

A energia solar fotovoltaica fundamenta-se no efeito fotovoltaico, que 

consiste na conversão direta da luz solar em eletricidade. Este processo ocorre quando 

os fótons da luz excitam elétrons em materiais semicondutores, permitindo que eles se 

movam livremente, gerando uma corrente elétrica. Este princípio é a base das diversas 

tecnologias fotovoltaicas existentes, como as células de silício cristalino (Figura 1) e as 

de filmes finos (BRYKALSKI M, 2023; FERNANDES C, 2017). 

Figura 1 3 Células de Silício.  

  

a) Célula de Sílicio Monocristalina b) Célula de Silício Policristalina 

FONTE: (RIBEIRO R, 2016). 

As células de silício cristalino, predominantes no mercado, destacam-se 

pela alta eficiência e durabilidade (CREMASCO et al., 2021). As células monocristalinas 

podem atingir eficiências de até 24,4%, enquanto as policristalinas (Figura 1) alcançam 

até 22,3% em laboratório (CREMASCO et al., 2021). Além disso, as células de filmes 

finos, como as de dissêneto de cobre-índio-gálio (CIGS) e telureto de cádmio (CdTe), 
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são alternativas que oferecem vantagens como flexibilidade e melhor resposta térmica, 

embora apresentem eficiências ligeiramente inferiores (CREMASCO et al., 2021). Em 

sua forma pura, o silício apresenta uma estrutura metálica com coloração cinza e brilho 

característico, composta por cristais (Figura 2) (BRAGA, 2025).  

Figura 2 3 Estrutura de um cristal de silício 

 

FONTE: (BRAGA, 2025). 

O avanço das tecnologias fotovoltaicas engloba módulos de terceira ge-

ração, como os sistemas CPV (Concentrator Photovoltaics), que empregam células ba-

seadas em compostos do grupo III-V, como o Arsenieto de Gálio (GaAs), conhecidas por 

sua alta eficiência, são amplamente empregadas em aplicações aeroespaciais e satéli-

tes, devido à sua capacidade de desempenho superior em condições extremas (DIAS P, 

2015). 

Por outro lado, as células de perovskita emergem como uma alternativa 

promissora, combinando eficiência crescente com custos de produção significativamente 

mais baixos. Essas células demonstraram rápida evolução em termos de desempenho, 

atingindo eficiências superiores a 25% em um curto período de desenvolvimento, graças 

à sua estrutura cristalina versátil e processos de fabricação simplificados (Pereira et al., 

2024). Além disso, a flexibilidade na composição química das perovskitas permite a mo-

dulação de propriedades ópticas e eletrônicas, ampliando suas aplicações potenciais em 

diferentes contextos, desde dispositivos portáteis até integrações em edifícios (CRE-

MASCO et al., 2021; PEREIRA et al., 2024). A estrutura apresentada na Figura 3 ilustra 

a organização da perovskita, onde os átomos B²z estão coordenados com os átomos X{, 

formando um arranjo octaédrico. Esse modelo segue a fórmula geral ABX£, característica 

das perovskitas (PEREIRA et al., 2024).  
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Figura 3 3 Estrutura genérica ABX3 de perovskitas. 

 

FONTE: (PEREIRA et al., 2024). 

Apesar dos desafios relacionados à estabilidade e à degradação em con-

dições ambientais adversas, as pesquisas continuam avançando para superar essas li-

mitações, tornando as células de perovskita uma opção viável para a expansão do uso 

de tecnologias fotovoltaicas em escala global (PEREIRA et al., 2024). 

Outro aspecto em destaque é a pesquisa contínua por novas configura-

ções geométricas que possam maximizar a absorção de energia e reduzir perdas. No 

contexto das tecnologias cristalinas, destaca-se a arquitetura PERC (Passivated Emitter 

and Rear Cell), que eleva a eficiência das células de silício, especialmente as monocris-

talinas, ao aumentar a absorção de luz na região posterior e reduzir perdas por recom-

binação (CREMASCO et al., 2021). Para células orgânicas (OPV), a estrutura multica-

mada 4 composta por eletrodos transparentes (FTO/ITO), camadas orgânicas doadoras 

e receptoras de elétrons, e um eletrodo metálico 4 é apresentada como uma estratégia 

para otimizar a captação de fótons (CREMASCO et al., 2021). Já nas células sensibili-

zadas por corante, a configuração mesoporosa de TiO¢ é descrita como fundamental 

para ampliar a área superficial de fixação do corante, melhorando a geração de fotoelé-

trons (CREMASCO et al., 2021). 

Para otimizar a captura de luz e a durabilidade das células fotovoltaicas 

na geração de energia, elas são organizadas em módulos que incluem camadas de vidro 

e alumínio, garantindo proteção e estabilidade. O vidro frontal permite a passagem da 

luz solar, enquanto o silício atua como o principal material responsável pela geração de 

eletricidade, com contatos metálicos de prata ou cobre conduzindo a eletricidade gerada 

(DIAS P, 2015; PEREIRA et al., 2024). A  Figura 4 esboça a estrutura de uma placa solar 
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fotovoltaica, composta por vidro temperado especial, células fotovoltaicas encapsuladas 

em camadas de EVA, um backsheet protetor e uma moldura de alumínio que garante 

resistência. A caixa de junção na parte traseira abriga os diodos de bypass e possibilita 

a conexão elétrica segura do módulo (PORTAL SOLAR, 2025). 

Figura 4 3 Estrutura de uma placa solar fotovoltaica. 

 

FONTE: (PORTAL SOLAR, 2025). 

A reciclagem de placas solares tem ganhado destaque como solução 

para reduzir impactos ambientais. O vidro fotovoltaico, componente principal, pode ser 

reaproveitado para produzir espumas vítreas usadas em isolamento térmico e acústico, 

aumentando o ciclo de vida desses materiais (BRYKALSKI M, 2023; CREMASCO et al., 

2021). Este reaproveitamento está alinhado com as demandas por soluções sustentáveis 

em energia renovável. 

A estrutura cristalina e a composição química são determinantes para a 

eficiência das células fotovoltaicas. Em perovskitas (ABX£), a substituição de cátions (Az, 

B²z) e haletos (X{), aliada ao fator de tolerância de Goldschmidt, permite modular o ban-

dgap e prever arranjos estruturais otimizados para absorção de luz e transporte de car-

gas (PEREIRA et al., 2024). A engenharia de composição, como em perovskitas mistas 

(MA .¨FA .¢PbI£), e nanoestruturas (2D/3D) equilibram eficiência e estabilidade ambien-

tal. No silício cristalino (m-Si/p-Si), a uniformidade estrutural minimiza perdas em frontei-

ras de grãos, enquanto filmes finos (CIGS/CdTe) exploram alta absorção óptica (CRE-

MASCO et al., 2021).  

Por fim, as placas solares fotovoltaicas representam uma tecnologia-

chave na transição para fontes de energia limpa. O desenvolvimento de novos materiais, 

como as células de perovskita, e o foco na reciclagem de componentes reforçam seu 
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potencial de sustentabilidade e expansão futura (CREMASCO et al., 2021; PEREIRA et 

al., 2024). 

2.2. Predição da Geração de Energia Solar Fotovoltaica (PGESF) 

A variabilidade inerente à geração de energia solar fotovoltaica, causada 

por fatores climáticos incontroláveis como nuvens, condições atmosféricas e sazonali-

dade, representa um desafio significativo para a integração desta fonte à rede elétrica. 

Nesse contexto, a Predição da Geração de Energia Solar Fotovoltaica (PGESF) tornou-

se uma área relevante de pesquisa (MACIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2021). 

Os modelos de previsão amplamente utilizados incluem métodos esta-

tísticos, como Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) e técnicas baseadas 

em aprendizado de máquina, como Support Vector Regression (SVR), Redes Neurais 

Artificiais (RNA) e Redes Neurais Recorrentes (RNN). Cada um desses métodos possui 

características específicas para lidar com dados históricos (URRACA et al., 2016) e irra-

diância solar (URRACA et al., 2016). 

Embora as Redes Neurais Artificiais seja o modelo de inteligência artifi-

cial mais aplicado na PGESF (MACIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2021), méto-

dos mais recentes e robustos, baseados em Redes Neurais Recorrentes (RNN) e Long 

Short Term Memory (LSTM)  (KONSTANTINOU; PERATIKOU; CHARALAMBIDES, 

2021; WENTZ, 2021; YU; CAO; ZHU, 2019), têm mostrado desempenho promissor em 

diversas aplicações, devido à sua capacidade de capturar dependências de longo prazo 

em séries temporais (RUSSELL; NORVIG, 2016).  

A previsão da geração fotovoltaica pode ser classificada em duas abor-

dagens principais: predição direta e predição indireta. A predição direta se concentra na 

estimativa da energia gerada pelos sistemas fotovoltaicos, utilizando dados históricos, 

como variáveis meteorológicas. Na predição indireta são utilizadas variáveis intermediá-

rias como a irradiância solar para simular o desempenho dos sistemas fotovoltaicos (MA-

CIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2024b). 

Os dados de entrada utilizados nos modelos de predição variam de 

acordo com a abordagem escolhida (KONSTANTINOU; PERATIKOU; CHARALAMBI-

DES, 2021; WENTZ, 2021). Informações meteorológicas, como irradiância solar, índice 

de claridade, temperatura ambiente, umidade relativa e velocidade do vento, são co-

muns, sendo a irradiância solar global horizontal (GHI) a variável mais importante para 

estimar a geração de energia. Já o uso de imagens do céu permite capturar padrões 
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atmosféricos instantâneos, como a cobertura e o movimento de nuvens (MACIEL, J. N., 

2022). Variáveis temporais, como hora do dia, data e sazonalidade, também são fre-

quentemente incluídas, permitindo que os modelos capturem oscilações sazonais e diá-

rias da irradiância solar (MOSAVI et al., 2019). 

Os horizontes de previsão referem-se ao intervalo de tempo para o qual 

a geração de energia é estimada. No curto prazo, previsões de minutos a horas são 

utilizadas para ajustes operacionais, como o balanceamento e mitigação da variabilidade 

da potência da rede em conjunto com sistemas de baterias (LAPPALAINEN; VALKEA-

LAHTI, 2017).  

As principais categorias de modelos da PGESF são os modelos estatís-

ticos, físicos e de inteligência artificial, que se destacam-se pela capacidade de aprender 

padrões não lineares em dados, os quais apresentam resultados mais robustos em ce-

nários de alta variabilidade climática (TINA et al., 2021). Por fim, os métodos híbridos 

integram modelos estatísticos, físicos e de aprendizado de máquina, combinando suas 

vantagens (MACIEL, J. N., 2022).  

A etapa de avaliação da acurácia dos modelos preditivos é essencial 

para validar seu desempenho. Existem diversas métricas que podem ser utilizadas na 

análise de acurácia dos modelos. A métrica de Root Mean Squared Error (RMSE) repre-

senta a diferença média entre os valores previstos e reais, sendo a mais utilizada na 

PGESF (MACIEL, 2021). Além da RMSE, este estudo adotou o Mean Absolute Error 

(MAE) e o coeficiente de determinação (R2) em suas análises (GUEYMARD, 2014).  

2.3. Método Híbrido de Predição (MHP) 

O Método Híbrido de Predição (MHP) foi proposto (MACIEL, J. N.; LE-

DESMA; ANDO JUNIOR, 2024b) e adota uma abordagem original que combina técnicas 

de aprendizado de máquina com processamento de imagens para prever a irradiância 

solar global. Essa abordagem utiliza um conjunto de características extraídas de ima-

gens totais do céu (all-sky de 180°) como entrada para modelos de aprendizado de má-

quina, como a RNA MultiLayer Perceptron (MLP) e Light Gradient Boosting Machine 

(LightGBM), realizar as predições de curto prazo. 

Conforme exibido na Figura 5, a etapa inicial do MHP consiste na coleta 

de dados de imagens do céu capturadas em intervalos regulares e informações de geo-
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localização (latitude, longitude e altitude). Essas imagens fornecem informações deta-

lhadas sobre a cobertura de nuvens e outras condições atmosféricas que afetam a irra-

diância solar (MACIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2024b). 

Posteriormente, o processamento de cada imagem coletada é realizado 

para extrair características relevantes das condições atmosféricas por meio de um con-

junto de técnicas de processamento de imagens. Estas medidas compreendem a: movi-

mento das nuvens (Clouds Movement), cobertura das nuvens (Clouds Coverage), núvem 

em torno do sol (Clouds Around Sun), luminância do sol (Sun Luminance), luminância do 

sol ajustada (Sun Luminance Adjusted), irradiância de céu limpo (Clear Sky GHI), locali-

zação do sol (Sun Located) e taxa de pixels brancos (White Pixel Ratio). Estas medidas 

são combinadas com um conjunto de informações de geolocalização e temporais, sendo 

então fornecidas como entrada para um modelo preditivo de Aprendizado de Máquina 

baseado em RNA no MHP (MACIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2024b), con-

forme exibido na Figura 5. 

Figura 5 3 Método Híbrido de Predição (MHP). 

 

Fonte: (MACIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2024). 

Em seu estudo de (MACIEL, J. N., 2022) analisou a acurácia das predi-

ções do MHP com as métricas de Root Mean Squared Error (RMSE), o Mean Absolute 

Error (MAE) e o Coeficiente de Determinação (R²). Além disso, foi adotada a validação 
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cruzada de 2 partições (3-folds), em que cada partição correspondeu ao período de um 

ano completo. Os resultados indicaram que o MHP com algoritmo de predição baseado 

em RNA, possui precisão superior ao modelo de referência (Persistence) e acurácia 

competitiva se comparada aos estudos atuais da literatura que utilizam técnicas mais 

robustas de aprendizado profundo. A escalabilidade do MHP também é um fator positivo, 

permitindo sua aplicação em diferentes horizontes e regiões, tornando-o uma ferramenta 

promissora para a otimização de sistemas fotovoltaicos e gestão redes elétricas (MA-

CIEL, J. N., 2022).  

2.4. Modelos Preditivos de Inteligência Artificial 

2.4.1. Redes Neurais Artificiais 

A Rede Neural Artificial (RNA) MultiLayer-Perceptron é uma arquitetura 

de aprendizado supervisionado amplamente utilizada em problemas de regressão e clas-

sificação. Essa arquitetura é composta por uma rede de camadas totalmente conecta-

das, onde cada nó (neurônio) em uma camada está conectado a todos os nós da ca-

mada. A RNA é caracterizada por sua capacidade de modelar relações não lineares, o 

que a torna adequada para tarefas como previsão de irradiância solar (RUSSELL; NOR-

VIG, 2016). 

A estrutura da RNA é dividida em três componentes principais. A camada 

de entrada recebe os dados brutos. As camadas ocultas são compostas por neurônios 

que realizam transformações nos dados por meio de funções de ativação, como ReLU 

(Rectified Linear Unit) ou Sigmoid, criando representações mais abstratas e permitindo 

que a rede capture relações não lineares. Por fim, a camada de saída fornece o resultado 

previsto, que pode ser um valor contínuo em problemas de regressão ou uma classe em 

tarefas de classificação (RUSSELL; NORVIG, 2016).  

Cada conexão entre os neurônios possui pesos ajustáveis, que são oti-

mizados durante o processo treinamento para minimizar uma função de erro (RUSSELL; 

NORVIG, 2016). Esse processo de treinamento iterativo é repetido em várias épocas até 

que a convergência seja alcançada e o modelo apresente um bom desempenho nas 

previsões. A Figura 6 exibe o diagrama de uma RNA, em que os neurônios estão orga-

nizados em camadas interconectadas, permitindo o processamento de informações por 

meio da propagação de sinais e ajuste de pesos sinápticos durante o treinamento (SIN-

KOVICS, 2016). 
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Figura 6 3 Estrutura de uma Rede Neural Artificial. 

 

FONTE: Adaptado de (RUSSELL; NORVIG, 2016). 

Apesar de sua flexibilidade e robustez, a RNA apresenta algumas limita-

ções. Uma delas é a falta de memória temporal, o que impede sua aplicação em proble-

mas que dependem de relações ao longo do tempo. Além disso, a RNA é sensível ao 

sobreajuste (overfitting), especialmente quando aplicada a conjuntos de dados pequenos 

ou com muitos parâmetros. Para superar esse problema, são utilizadas técnicas de re-

gularização como dropout, que realiza o desligamento aleatório de neurônios e ajuda a 

melhorar a prevenir o overfitting (RUSSELL; NORVIG, 2016). 

2.4.2. Redes Neurais Recorrentes  

Muitos problemas empregam dados relacionados a um período tempo-

ral. Esses problemas podem ter seus dados classificados como Séries Temporais, que 

são sequências de dados indexados ao longo tempo, onde a ordem das observações é 

essencial para a análise e predição. Diferentemente de problemas não temporais, onde 

cada amostra pode ser tratada independentemente, em séries temporais há dependên-

cia temporal, exigindo modelagem que capture padrões sazonais, tendências e correla-

ções temporais. Métodos clássicos incluem ARIMA, modelos de suavização exponencial 

e regressão temporal, enquanto abordagens modernas utilizam redes neurais recorren-

tes (RNNs), LSTMs e Transformers (KIM et al., 2024). 

As Redes Neurais Recorrentes (RNN) representam uma classe de ar-

quiteturas de aprendizado profundo projetadas para processar dados sequenciais, como 

séries temporais, texto e reconhecimento de fala. Diferentemente das RNAs, que tratam 

cada entrada de forma independente, as RNNs possuem conexões recorrentes que per-

mitem a retenção de informações de estados anteriores (curto prazo), possibilitando a 
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modelagem de dependências temporais. Essa característica é especialmente vantajosa 

para tarefas que exigem contexto ao longo do tempo, como tradução automática e gera-

ção de texto (YU, Yong et al., 2019). 

A Figura 7 ilustra uma célula e o fluxo de informações na arquitetura de 

uma RNN tradicional. As RNNs são modelos projetados para processar dados sequen-

ciais, mantendo um estado oculto ht que captura dependências temporais ao longo do 

tempo. A cada instante t, a célula recorrente recebe uma entrada xt e atualiza seu estado 

oculto ht com base no estado anterior ht-1 e na transformação não linear da função de 

ativação, frequentemente a tangente hiperbólica (tanh). Esse estado oculto ht é utilizado 

para calcular a saída yt, que pode representar previsões e/ou classificações. 

Figura 7 3 Célula e estrutura de uma Recurrent Neural Network (RNN). 

 

FONTE: o autor, (2025). 

No diagrama sequencial da Figura 7, observa-se que a rede mantém 

dependências temporais ao longo do tempo, permitindo a modelagem de dados sequen-

ciais, como séries temporais e processamento de linguagem natural. Embora a aplicação 

de RNNs tem crescido em diversas áreas, impulsionada pelo avanço da computação e 

pelo acesso a grandes volumes de dados, o treinamento de RNNs pode ser computaci-

onalmente custoso devido à necessidade de processar sequências inteiras de dados 

antes de gerar previsões (YU, Yong et al., 2019). Além disso, as RNNs tradicionais en-

frentam desafios como o desvanecimento do gradiente (vanishing gradient), dificultando 

o aprendizado de dependências de longo prazo (YU, Yong et al., 2019). 

Em 1997, (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997), propuseram uma ar-

quitetura de rede neural, denominada Long Short-Term Memory (LSTM), para superar a 
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limitação de captura de dependências de longo prazo em dados sequenciais (vanishing 

gradient) das RNN tradicionais, introduzindo um mecanismo especializado para armaze-

nar informações relevantes ao longo do tempo.  

Conforme a Figura 8, a célula LSTM mantém dois estados distintos: o 

estado da célula ct, que armazena informações de longo prazo, e o estado oculto ht, 

responsável pela memória de curto prazo e pela produção da saída. O fluxo de informa-

ções dentro da célula LSTM é controlado por três portas principais: a forge gate ft, que 

decide quais informações do estado da célula anterior ct-1 serão descartadas; a input 

gate it, que regula a adição de novas informações �(!, ao estado da célula; e a output gate 

ot, que determina quais informações do estado da célula ct serão utilizadas para calcular 

o estado oculto ht e, consequentemente, a saída yt. As funções de ativação sigmoide (�) 

e tangente hiperbólica tanh são empregadas para controlar o fluxo e a transformação 

das informações (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). 

A estrutura recorrente da LSTM permite a propagação eficiente de infor-

mações ao longo do tempo, mitigando o problema do desvanecimento do gradiente e 

facilitando o aprendizado de dependências de longo prazo (HOCHREITER; SCHMIDHU-

BER, 1997). A capacidade de capturar dependências de curto e longo prazo em séries 

temporais permitem sua aplicação na predição da irradiância solar utilizando variáveis 

meteorológicas (WENTZ, 2021). Todavia, as LSTMs apresentam maior complexidade 

computacional devido à presença de múltiplas portas de controle e operações internas, 

resultando em tempos de treinamento mais longos e maior poder computacional. 

Figura 8 3 Célula e estrutura de uma Long Short-Term Network (LSTM). 

 

Fonte: Adaptado de (WENTZ, 2021). 
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3. MATERIAL E MÉTODO 

Este capítulo apresenta o material e método empregados no desenvol-

vimento deste trabalho, abordando a descrição do banco de dados utilizado e provido 

pelo Método Híbrido de Predição (MHP), descrito na Seção 2.3, bem como o delinea-

mento experimental projetado para realizar as avaliações de acurácia dos modelos de 

RNA (MHP), RNN e LSTM avaliados no MHP para a predição da irradiância solar global. 

Por fim, são detalhadas as ferramentas e tecnologias adotadas.  

3.1. Banco de Dados 

O bando de dados (dataset) utilizado neste estudo está disponível em 

(MACIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2024a) e contempla um conjunto de medi-

das (características) extraídas com o processamento de imagens all-sky, conforme de-

talhado na Tabela 1, onde são disponibilizados aproximadamente 775 mil registros refe-

rentes ao ano de 2014, 2015 e 2016, com amostragens para 1, 5, 10, 15, 30 e 60 minutos. 

Tabela 1 3 Detalhamento do dataset utilizado neste estudo. 

Variáveis Tipo 
Horizonte 
(minutos) 

Amostras 

2014 2015 2016 Total 

Year, Month, Day, Hour, Minute e Sea-
son 

Temporal 
1 250.579 263.023 261.961 775.563 

5 250.574 263.018 261.956 775.548 

Clouds Movement, Clouds Coverage, 
Clouds Around Sun, Clear Sky GHI, 

Sun Luminance, Sun Luminance Adjus-
ted, Sun Located e White Pixel Ratio 

Medidas das 
imagens all-

sky 

10 250.569 263.013 261.951 775.533 

15 250.564 263.008 261.946 775.518 

Global Horizontal Irradiance (GHI) 
Irradiância 

Solar 

30 250.549 262.993 261.931 775.473 

60 250.519 262.963 261.901 775.383 

Fonte: Adaptado de (MACIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2024a). 

Já a Figura 9 exibe um exemplo, para seis dias completos, demons-

trando o comportamento do conjunto de medidas, extraídas das imagens all-sky e dis-

poníveis no dataset, onde a variável Folsom GHI é aquela considerada alvo (a ser pre-

dita), e as demais correspondem a medidas extraídas com processamento de imagens 

all-sky, proposto no MHP (Figura 5). 
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Figura 9 3 Exemplo do conjunto de medidas e irradiância solar no dataset do MHP. 

 

Fonte: (MACIEL, J. N., 2022). 

3.2. Delineamento Experimental 

O delineamento experimental deste estudo foi projetado para avaliar a 

acurácia de diferentes modelos de aprendizado de máquina e aprendizado profundo, 

especificamente com Redes Neurais Recorrentes (RNNs) tradicionais e com Memória 

de Curto e Longo Prazo (LSTM), na predição da irradiância solar de curto do MHP, que 

adota Rede Neural Artificial (RNA) do tipo MultiLayer Perceptron. O objetivo principal é 

comparar a acurácia de predição entre estes modelos, em diferentes horizontes de pre-

dição, tendo como entrada (input) o conjunto de medidas extraídas das imagens all-sky 

(MACIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2024b). 
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A Figura 10 ilustra o fluxo geral do método experimental concebido e 

utilizado para permitir uma comparação, justa e homogênea, entre os algoritmos de pre-

dição avaliados (RNA, RNN e LSTM). O método possui a etapa inicial de preparação e 

configuração, seguido da execução e avaliação dos resultados. 

Figura 10 3 Delineamento experimental. 

 

Fonte: o autor, (2025). 

Portanto, o presente estudo emprega um método sistemático e estrutu-

rado contemplando as seguintes etapas: 

1. Definição dos Horizontes de Previsão: estabeleceu-se três 

horizontes de previsão correspondentes a 1, 5 e 15 minutos, 

permitindo avaliar a capacidade preditiva dos modelos em diferentes 

escalas temporais; 

2. Definição dos Modelos: considerou-se três arquiteturas de redes 
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neurais para análise neste estudo: 

a. RNA: modelo de RNA MultiLayer Perceptron adotado no MHP; 

b. RNN: modelo de rede neural recorrente tradicional com 

memória de curto prazo; 

c. LSTM: modelo rede neural recorrente com memória de curto 

e longo prazos. 

Cabe ressaltar que as arquiteturas RNN e LSTM foram escolhidas 

por suas capacidades de capturar padrões espaciais e temporais nos 

dados, diferente da RNA MultiLayer Perceptron adotada no MHP; 

3. Implementação com Validação Cruzada (3-Folds): desenvolveu-

se os modelos e a preparação dos dados para uso da validação 

cruzada com 3 partições (3-folds), buscando a minimização de vieses 

nos dados de treinamento e teste. Ou seja, o dataset foi particionado 

em três folds onde cada um corresponde a um ano completo. Esta 

estratégia foi adoptada para permitir que o modelo captasse a 

sazonalidade anual da irradiância solar de forma mais eficaz. Além 

disso, uma janela (time_step) com valor 2 (dois) valores foram 

usados as redes recorrentes (RNN e LSTM). 

Tabela 2 3 Divisão do dataset utilizando validação cruzada de 3 partições (folds). 

Partição   2014 2015 2016 

fold-1 Teste Treino Treino 

fold-2 Treino Teste Treino 

fold-3 Treino Treino Teste 

Os dados de validação correspondem a 20% (4,8 meses) da partição de treino. 

Fonte: Adaptado de (MACIEL, J. N.; LEDESMA; ANDO JUNIOR, 2024b). 

4. Ajuste de Hiperparâmetros: submeteu-se cada modelo ao processo 

de ajuste fino (fine tunning) para identificação dos melhores 

hiperparâmetros para obtenção da melhor acurácia preditiva. Foi 

aplicada a abordagem Bayesian Optimization que otimização a 

acurácia por meio da inferência probabilística bayesiana 

(SHAHRIARI et al., 2016). Visando promover a reprodutibilidade 

deste estudo, a Tabela 2 exibe hiperparâmetros analisados e aqueles 

selecionados para cada modelo preditivo. Cabe ressaltar que os 

hiperparâmetros da RNA são oriundos do modelo preditivo adotado 

no MHP (MACIEL, J. N., 2022). 

Versão Final Homologada
19/04/2025 18:15



 

Tabela 3 3 Melhores Hiperparâmetros Obtidos com Bayesian Search Optimization. 

Hiperparâmetros Avaliados e Selecionados (*) para cada Modelo Preditivo 

RNA 

(MHP) 

Número de camadas ocultas = [1, 2, 3*] 

Batch Size = [32, 64, 128*] 

Learn Rate = [0,01; 0,001*; 0,0001] 

Epochs = 200* 

Função de ativação = [tanh, ReLU*] 

Neurônios na camada de entrada 3 input (x) = 12 

Neurônios na camada de entrada 3 output (y) = 1 

Estrutura da rede: {x + camadas_ocultas + y} = {12 + 30 + 210 + 150 + 1} 

Total de neurônios da rede = 402 

RNN 

Número de camadas ocultas = [1, 2, 3*] 

Batch Size [16 ... 128] = 101* 

Learn Rate = [0,01; 0,001*; 0,0001] 

Epochs = 200* 

Dropout = [0%, 10%, 15%, 20%*, 30%, 40%, 50%] 

Função de ativação = [tanh, ReLU*] 

Neurônios na camada de entrada 3 input (x) = 12 

Neurônios na camada oculta 1 [16 ... 256] = 60* 

Neurônios na camada oculta 2 [32 ... 256] = 138*  

Neurônios na camada oculta 3 [32 ... 256] = 154* 

Neurônios na camada de entrada 3 output (y) = 1 

Estrutura da rede: {x + camadas_ocultas + y} = {12 + 60 + dropout + 138 + dropout + 154 +1} 

Total de neurônios da rede = 365 

LSTM 

Número de camadas ocultas = [1, 2, 3*] 

Batch Size [16 ... 128] = 64* 

Learn Rate = [0,01; 0,001; 0,0001*] 

Epochs = 200* 

Dropout = [0%*, 10%, 15%, 20%, 30%, 40%, 50%] 

Função de ativação = [tanh, ReLU*] 

Neurônios na camada de entrada 3 input (x) = 12 

Neurônios na camada oculta 1 [16 ... 256] = 128* 

Neurônios na camada oculta 2 [32 ... 256] = 32*  

Neurônios na camada oculta 3 [32 ... 256] = 96* 

Neurônios na camada de entrada 3 output (y) = 1 

Estrutura da rede: {x + camadas_ocultas + y} = {12 + 128 + 32 + 96 +1} 

Total de neurônios da rede = 269 

Fonte: o autor, (2025). 

5. Treinamento e Validação: treinou-se os modelos utilizando 

validação cruzada com 3 partições (3-folds) e validação 

correspondente a 20% dos dados de treinamento; 

6. Teste: após o treinamento, avaliou-se os modelos com um conjunto 

de teste independente e diferente para cada fold, permitindo verificar 

sua capacidade de generalização. A acurácia final de teste de cada 

modelo preditivo é computada com a média aritmética dos três folds; 

7. Cálculo da Acurácia: calculou-se as métricas estatísticas de 

acurácia (MAE, MSE, RMSE e R2) para mensurar qualidade das 
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predições dos modelos; 

8. Análise Comparativa da Acurácia: realizou-se uma análise 

descritiva e comparação estatística da acurácia média (dos 3-folds) 

entre cada modelo preditivo avaliado (RNA, RNN e LSTM). 

3.3. Ferramentas e Tecnologias 

As execuções experimentais realizadas neste estudo exigiram o uso de 

diversas ferramentas e tecnologias gratuitas. Dentre as principais tecnologias utilizadas 

citam-se a linguagem de programação Python (MINING, 2019). As bibliotecas scikit-learn 

e TensorFlow/Keras (DÜRR; SICK; MURINA, 2020), que disponibilizam pacotes que fa-

cilitam a programação dos modelos de RNA, CNN e LSTM, e o framework de otimização 

de hiperparâmetros Optuna (AKIBA et al., 2019). 

Em relação ao hardware utilizado no desenvolvimento dos modelos de 

empregou-se o ambiente colaborativo da Google, denominado Google Colaboratory (BI-

SONG, 2019). Este ambiente disponibiliza gratuitamente para uso as máquinas virtuais 

com placas gráficas Nvidia Tesla T4 com 16 GB de memória. Os resultados e as análises 

estatísticas foram executados com auxílio do software estatístico JASP (JASP TEAM, 

2021), assim como o editor de Planilhas do Google. 
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4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Este capítulo apresenta os resultados e discussões referentes à acurácia 

dos modelos RNA, RNN e LSTM empregados na predição da irradiância solar do Método 

Híbrido de Predição (MHP). Após a execução experimental as acurácias de MSE, RMSE, 

MAE e R² foram coletadas e sintetizadas para os horizontes de predição de 1, 5 e 15 

minutos. Posteriormente, conduziu-se a análise descritiva e estatística para interpretação 

dos resultados e validação da hipótese deste estudo (página 15), respectivamente. 

4.1. Acurácia de Predição 

Os três modelos preditivos RNA (Rede Neural Artificial), RNN (Recurrent 

Neural Network) e LSTM (Long Short-Term Memory) foram avaliados conforme o deline-

amento experimental exibido na Figura 10 (seção 3.2). A Tabela 4 detalha o desempenho 

dos modelos nas três partições (folds), considerando os horizontes de predição de 1, 5 

e 15 minutos. 

Tabela 4 3 Acurácias dos Modelos Preditivos 

  Modelo Horizonte MSE RMSE MAE R2 

Fold-1 

RNA 

1 4968,55 70,49 37,31 0,944 

5 5467,11 73,94 39,74 0,938 

15 6033,54 77,68 41,57 0,932 

RNN 

1 5079,14 71,27 38,93 0,942 

5 5452,44 73,84 39,80 0,938 

15 6555,32 80,96 47,99 0,926 

LSTM 

1 5131,47 71,63 37,59 0,942 

5 5533,86 74,39 40,32 0,937 

15 6047,06 77,76 42,01 0,931 

Fold-2 

RNA 

1 4858,86 69,71 39,44 0,943 

5 5143,49 71,72 39,26 0,940 

15 5842,28 76,43 42,20 0,932 

RNN 

1 5411,15 73,56 44,85 0,937 

5 5939,19 77,07 49,05 0,931 

15 6200,65 78,74 45,48 0,928 

LSTM 

1 4862,57 69,73 37,74 0,943 

5 5140,57 71,70 39,34 0,940 

15 5920,23 76,94 41,92 0,931 

Fold-3 

RNA 

1 4566,97 67,58 36,93 0,948 

5 4699,10 68,55 36,75 0,947 

15 5729,01 75,69 41,10 0,935 

RNN 

1 4816,24 69,40 39,05 0,945 

5 5609,04 74,89 45,57 0,936 

15 6427,71 80,17 48,79 0,927 
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LSTM 

1 4716,31 68,68 36,55 0,947 

5 5032,05 70,94 37,12 0,943 

15 6515,21 80,72 47,60 0,926 

Fonte: o autor, (2025). 

A análise dos resultados em cada fold, por meio da métrica de RMSE 

em termos absolutos, evidencia a existência de variações de acurácia entre os folds ava-

liados. Estes resultados evidenciam a existência de variabilidade anual climática e sazo-

nal de cada fold, o qual representa um ano completo. 

4.2. Análises Descritiva e Exploratória  

A partir dos resultados da Tabela 4, apresenta-se a análise descritiva e 

exploratória estruturada em três eixos principais: as acurácias relativas aos horizontes 

de predição, as arquiteturas dos modelos (RNA, RNN e LSTM) avaliados e as implica-

ções técnicas para sistemas fotovoltaicos. Na Figura 11 é demonstrado o RMSE médio 

e a respectiva variabilidade (desvio padrão) entre os modelos ANN, RNN e LSTM para 

os horizontes de 1, 5 e 15 minutos. O RMSE tende a aumentar conforme o horizonte se 

amplia, conforme já observado na literatura (MACIEL, 2021). De modo geral, a RNN de-

monstra ter RMSE médio geral mais elevado, enquanto ANN e LSTM obtiveram desem-

penhos próximos, com melhor a acurácia média para a ANN nos três horizontes. 

Figura 11 3 Acurácia média dos modelos por horizonte de predição. 

 
Fonte: o autor, (2025). 
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Considerando o desvio padrão exibidos na Figura 11, observa-que as 

acurácias dos modelos são praticamente sobrepostas, com exceção para o horizonte de 

15 minutos, existindo ainda uma maior variabilidade para o horizonte de 5 minutos. Na 

Figura 12 é exibido o desempenho médio geral de cada modelo em todos os horizontes. 

A menor acurácia média geral de RMSE pertence ao modelo RNA (70,42), enquanto o a 

RNN exibiu o maior RMSE médio (75,5). 

Figura 12 3 Acurácia média geral dos modelos e composição proporcional dos folds. 

 
Fonte: o autor, (2025). 

A superioridade da RNA pode ser atribuída à sua capacidade de mapear 

relações imediatas entre variáveis de entrada sem a necessidade de mecanismos tem-

porais complexos, seja de curto ou longo prazos. O desempenho inferior da RNN em 

relação a LSTM, sendo ambas redes recorrentes, demonstra que a habilidade de memo-

rizar sequencias de longo prazo não produz melhoria de desempenho no MHP, embora 

a LSTM tenha apresentado acurácias mais próximas ao modelo de RNA.  

Figura 13 3 Variabilidade da acurácia dos modelos. 

 
Fonte: o autor, (2025). 
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Na Figura 13 apresenta-se a variabilidade da acurácia geral e em cada 

horizonte dos modelos analisados. Percebe-se um comportamento não regular nos três 

horizontes, assim como uma menor variabilidade da RNA, apesar do grande desvio pa-

drão observado no horizonte de 5 minutos. A proximidade numérica entre LSTM e RNA 

sugere que, em cenários sem dependências temporais críticas, a simplicidade da RNA 

pode ser vantajosa, especialmente em sistemas com restrições computacionais. Por ou-

tro lado, nestes cenários avaliados, a maior complexidade computacional da RNN justi-

fica sua não aplicação no MHP. 

A similaridade visual entre os modelos em horizontes de 1 e 5 minutos 

contrasta com a divergência progressiva em horizontes longos, reforçando a necessi-

dade de uma análise estatística formal para validar a significância das diferenças obser-

vadas. Desse modo, a próxima seção apresenta uma análise estatística para validar a 

comparação de desempenho dos modelos preditivos.  

4.3. Validação Estatística  

Neste estudo foi adotado na análise estatística de significância o valor 

de 5% (³ = 0,05) para validação das diferenças nas acurácias observadas. A validação 

estatística considerou os três modelos preditivos (RNA, RNN e LSTM) avaliados em três 

horizontes de predição (1, 5 e 15 minutos), utilizando a técnica de validação cruzada com 

três partições (3-folds).  

Fundamentando-se nestas características, o Teste não paramétrico de 

Friedman (MORETTIN; BUSSAB, 2017) foi aplicado como método estatístico, pois, os 

dados foram obtidos a partir do processo de validação cruzada com 3-folds, sendo apro-

priado para situações em que se deseja comparar múltiplos métodos sobre amostras 

pareadas, como é o caso deste estudo, em que os valores de RMSE de cada modelo 

foram avaliados sob as mesmas partições dos dados em cada fold. Além disso, o Teste 

de Friedman não exige que os dados sigam a distribuição normal, tornando-o mais ro-

busto em contextos de pequenos tamanhos amostrais, como o presente caso, em que 

há apenas três observações (folds) por modelo em cada horizonte de previsão (MORET-

TIN; BUSSAB, 2017). 

Definiu-se como Hipótese Nula (�0) que a acurácia de predição (RMSE) 

entre os pares de modelos é estatisticamente igual (³ = 0,05). Na Tabela 5 é exibido o 

resultado do teste de Friedman para acurácia de RMSE. Em todas as comparações, a 
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estatística de Friedman revelou que não houveram diferenças estatisticamente significa-

tivas entre os modelos em nenhum dos horizontes avaliados (p > 0,05).  

Tabela 5 3 Comparações estatísticas de RMSE. 

Horizonte (minutos) Estatística de Friedman (��) p-valor 

1 4,67 0,097 
5 0,67 0,717 
15 4,67 0,097 

Fonte: o autor, (2025). 

Nas comparações do horizonte de 5 minutos, os modelos apresentando 

as menores variações entre si (�#=0,67 e p-valor = 0,717). Desse modo, não há evidên-

cias estatísticas suficientes para afirmar que um dos modelos apresenta desempenho 

significativamente superior aos demais em termos de RMSE nos horizontes analisados. 

Portanto, com base nestes resultados, apesar das diferenças das acu-

rácias dos modelos em termos absolutos, pode-se afirmar que não há evidências esta-

tísticas suficientes para rejeitar a hipótese nula (�0), ou seja, isto indica que as variações 

observadas entre os modelos podem ser atribuídas ao acaso e não refletem diferenças 

reais de desempenho. Sendo assim, a hipótese investigada neste estudo, considerando 

o método, os horizontes e modelos preditivos analisados, pode ser rejeitada. Em outras 

palavras, os mecanismos de captura de dependências de curto ou longo prazos em da-

dos sequenciais não contribuíram para o aumento da acurácia dos modelos preditivos 

analisados no MHP. 
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5. CONCLUSÃO  

Os resultados deste estudo mostram que, embora redes neurais recor-

rentes (RNN) e de memória de curto e longo prazo (LSTM) sejam reconhecidas na lite-

ratura por capturar dependências temporais, não apresentaram melhorias estatistica-

mente significativas em relação à rede neural tradicional (RNA) MultiLayer Perceptron 

adotada no Método Híbrido de Predição (MHP). A comparação englobou horizontes de 

1, 5 e 15 minutos, contemplando otimização de hiperparâmetros e validação cruzada 

com três partições anuais, buscando conferir rigor e minimizar vieses nos dados.  

De modo geral, a RNA alcançou ligeiramente melhores valores médios 

de RMSE e MAE, mas sem diferença estatisticamente relevante (p > 0,05) em relação à 

RNN e LSTM; portanto, não se evidenciou vantagem no uso de mecanismos de memória 

sequencial para o conjunto de variáveis de entrada empregado. Isto permite concluir que 

a eficácia do MHP pode ser atribuída principalmente ao pré-processamento robusto ba-

seado em imagens all-sky. 

A contribuição principal deste estudo reside na análise sistemática que 

confronta diferentes arquiteturas de redes neurais para a predição de irradiância solar 

de curto prazo no MHP, oferecendo evidências de que, em determinados cenários de 

geração de dados (principalmente quando se dispõe de variáveis que capturam aspectos 

críticos da atmosfera, como a cobertura de nuvens), a adoção de modelos mais simples 

e menos custosos computacionalmente pode ser suficiente. Além disso, os resultados 

reforçam a importância de avaliar estatisticamente as diferenças de desempenho entre 

modelos, pois, em muitas situações, a aparente superioridade de uma arquitetura pode 

não se sustentar diante de análises inferenciais. 

Quanto às limitações citam-se validação cruzada com apenas 3 folds e 

a análise restrita a 3 curtos horizontes que poderiam ser investigados em trabalhos futu-

ros. Além disso, sugere-se: (i) investigar modelos híbridos, combinando diferentes arqui-

teturas para otimização preditiva, por exemplo, aliando CNNs ao processamento sequen-

cial com Transformers; (ii) ampliar as janelas de entrada para capturar padrões tempo-

rais mais longos; e (iii) avaliar novos horizontes de predição, explorando o impacto do 

tempo de antecipação na acurácia.  

Versão Final Homologada
19/04/2025 18:15



 

Os avanços deste estudo podem aprimorar a aplicação de IA na gestão 

da energia renovável e, desta forma, a presente pesquisa contribui para a seleção crite-

riosa de arquiteturas para a PGESF e reforça a relevância de um pré-processamento 

adequado, assim como para a evolução das técnicas de predição, fornecendo subsídios 

para futuras pesquisas e para o aprimoramento de sistemas inteligentes aplicados à ges-

tão de energia renovável. 

Por fim, destaca-se que o presente estudo se originou e integra uma 

linha de pesquisa em que o autor participou dos seguintes trabalhos científicos relacio-

nados ao tema (Apêndice): 

1) Maciel, J. N.; Souza, Gustavo Campoi et al. Optimizing Solar Irradiance Prediction: 

Feature Selection for All-Sky Image Processing Using a Hybrid Prediction Method. 

IEEE Latin America Transactions, [s. l.], v. 23, n. 1, p. 50357, 2025. Disponível em: 

https://doi.org/10.1109/TLA.2025.10810404  

2) Souza, Gustavo Campoi et al. Avaliação de métricas de imagens all-sky com redes 

neurais artificiais aplicadas à predição da irradiância solar. In: Anais do XIII Encontro 

Anual de Iniciação Científica (EICTI). Foz do Iguaçu, Brasil. 2024.  

3) Souza, Gustavo Campoi; Maciel, J. N. et al. Influência das medidas de 

processamento de imagem na predição da irradiância solar com redes neurais 

artificiais. In: 5a Congreso de Ingenierías y Ciencias Aplicadas de Las Tres 

Fronteras (MEC3F), 2024. Foz do Iguaçu, Brasil. 2024.  

4) Bastos, M; Souza, Gustavo Campoi; Maciel, J. N. et al. Algoritmos de inteligência 

artificial aplicados ao método híbrido de predição da irradiância solar e energia 

fotovoltaica. In: 5o Congreso de Ingenierías y Ciencias Aplicadas de las Tres 

Fronteras (MEC3F), 2024.  
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1. RESUMO 

A crescente demanda por energia elétrica impulsiona a busca por fontes renováveis 
e sustentáveis, como a energia solar fotovoltaica, que tem se expandido 
significativamente na matriz elétrica brasileira (Maciel et al., 2021). No entanto, essa 
fonte enfrenta intermitências na geração devido a condições climáticas adversas, o 
que afeta negativamente a estabilidade do fornecimento de energia. Para mitigar 
essas intermitências, esta pesquisa analisou o Método Híbrido de Predição (MHP), 
que combina técnicas de Processamento de Imagens (PI) all-sky e Aprendizado de 
Máquina com Rede Neural Artificial (RNA) para prever a irradiância solar de curto 
prazo, com base na Irradiância Solar Global (GHI) (Maciel et al., 2024). No MHP, as 
imagens all-sky (180°) são processadas para se extrair um conjunto de nove métricas 
(características) usadas como entrada para uma Rede Neural Artificial (RNA). A 
presente pesquisa avaliou a influência destas métricas na acurácia preditiva do MHP, 
nos horizontes de 1, 5 e 15 minuto. As nove métricas (Clouds Movement, Clouds 
Around Sun, Sun Luminance Adjusted, Clear Sky GHI, Clouds Coverage, Sun 
Luminance, Season, Sun Located e White Pixel Ratio) foram agrupadas por 
correlação (Pearson) com a variável GHI (alvo), resultando em três conjuntos: (i) 
Completo (CC) com todas as 9 medidas; (ii) Médio (CM) com 6 medidas (Clouds 
Movement, Clouds Around Sun, Sun Luminance Adjusted, Clear Sky GHI, Clouds 
Coverage, Sun Luminance) e; (iii) Reduzido (CR) com 3 medidas (Clouds Movement, 
Clouds Around Sun, Sun Luminance Adjusted). Os modelos preditivos com RNAs 
utilizando estes conjuntos de entrada foram desenvolvidos, treinados e suas 
acurácias foram analisadas. O dataset utilizado contém imagens e valores de GHI de 
um período completo de 3 anos (2014 a 2016), coletados a cada minuto. Durante o 
treinamento, a validação cruzada de partições (3-fold cross validation) foi aplicada, 
sendo cada fold correspondente a um ano completo. A métrica de acurácia adotada 
foi o Root Mean Squared Error (RMSE), que é medida mais utilizada na área (Maciel 
et al., 2024). Os resultados, exibidos no Quadro 1, mostraram que o modelo com CR, 
com 3 medidas, apresentou os maiores erros e dispersão. Por outro lado, a 
similaridade visual dos resultados, entre os modelos com CM e CC, motivou a 
aplicação do teste estatístico estatística de ANOVA de uma via, seguida do pós-teste 
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INTRODUÇÃO 

A demanda crescente por energia elétrica 

impulsiona a busca por fontes renováveis e 

sustentáveis, as quais viabilizam o suprimento da 

demanda energética e contribuem para a 

sustentabilidade ambiental (Maciel et al., 

2021). No Brasil, a energia solar fotovoltaica se 

destaca por seu crescimento expressivo na matriz 

elétrica brasileira, alcançando 42 Gigawatts de 

capacidade instalada em 2024 (ABSOLAR, 

2024). No entanto, as condições climáticas 

adversas, como nebulosidades e ventos, 

afetam negativamente a geração de energia 

solar, ocasionando intermitências na geração 

de energia elétrica.  

Os métodos de Predição da Geração de Energia 

Solar Fotovoltaica (PGESF) se apresentam como 

ferramentas para mitigar essa intermitência 

(Carneiro et al., 2022), permitindo o uso de 

técnicas para contorná-las. O Método Híbrido de 

Predição (MHP), proposto em (Maciel et al., 

2024), combina técnicas de Processamento de 

Imagens (PI) e Aprendizado de Máquina 

(AM), para predizer a geração de energia solar 

fotovoltaica, de curto prazo, com base na 

irradiância solar global (GHI).  

No MHP, as imagens all-sky (180º) são 

processadas para extrair um conjunto de 8 (oito) 

medidas (características) que servem como 

entrada para uma Rede Neural Artificial (RNA). 

Visando 

no horizonte de 1 minuto, esta pesquisa tem 

como objetivo avaliar experimentalmente 

quais conjuntos de medidas, extraídas no PI do 

MHP, apresentam maior influência e 

eficiência na acurácia preditiva do MHP. 

Portanto, este estudo avalia e apresenta as 

análises de acurácia de RNAs construídas com 

três diferentes conjuntos de de medidas usadas 

como entrada (inputs) de dados. 

MATERIAIS E MÉTODO 

A análise experimental deste estudo aplicou o 

Método Híbrido de Predição (MHP) para extrair, 

das imagens all-sky, oito (8) medidas (m1 a m8) de 

características do céu, com técnicas de 

Processamento de Imagens (PI) (Figura 1). 

 Figura 1. Método Híbrido de Predição. Fonte: adaptado de 

(Maciel, 2022). 

616

Versão Final Homologada
19/04/2025 18:15



 

Artigo 4 
 

Versão Final Homologada
19/04/2025 18:15


		2025-04-11T22:39:14-0300


		2025-04-14T13:55:16-0300


		2025-04-14T17:44:53-0300


		2025-04-17T11:46:05-0300




