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RESUMO

As mudancgas climdticas e o aumento da emissdo dos gases responsdveis pelo efeito estufa
tém impulsionado a busca por fontes de energia sustentdveis, a fim de amenizar as mudancas
climdticas. No Brasil, a energia solar tem ganhado mais espago como uma das principais fontes
de expansdo da matriz elétrica nacional. Nesse contexto, solucdes baseadas em machine learning
vém sendo desenvolvidas com a finalidade de auxiliar a tomada de decisdo sobre as tendéncias
de crescimento do setor de energia solar. O presente trabalho aborda o desenvolvimento de um
modelo de machine learning capaz de estimar a poténcia instalada (medida em kW) utilizando
dados de geragdo de energia solar do Piaui. Esta pesquisa pode ser um complemento a outras
pesquisas que buscam desenvolver solugdes utilizando modelos de machine learning para setor
de energia solar, como também, servir de referéncia para pesquisas que buscam implementar
machine learning em outros contextos de geracdo de energias renovaveis.

Palavras-chave: machine learning; energia solar; modelos de machine learning; support vector

machines.
ABSTRACT

Climate change and the rising emission of greenhouse gases have driven the search for sustainable
energy sources in order to mitigate climate change. In Brazil, solar energy has gained increasing
prominence as one of the main sources driving the expansion of the national electricity grid.
Within this context, machine learning-based solutions have been developed to support decision-
making regarding growth trends in the solar energy sector. This study addresses the development
of a machine learning model capable of estimating installed power capacity (measured in
kW) using solar energy generation data from the state of Piaui. This research may serve as a
complement to other studies seeking to develop machine learning-based solutions for the solar
energy sector, and may also serve as a reference for research aiming to apply machine learning in
other contexts of renewable energy generation, thereby contributing to a broader understanding
of sustainable energy planning across the country overall.
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1 INTRODUCAO

A preocupacido crescente com as mudancas climdticas e a necessidade de redugdo das
emissoes de gases responsaveis pelo efeito estufa t€ém impulsionado a busca por novas fontes
de energia limpas e sustentdveis. Dentre as fontes de energias sustentaveis, a energia solar se
destaca como uma das principais fontes de geracdo de energia limpa amplamente distribuida
pelo mundo (Pourasl; Barenji; Khojastehnezhad, 2023).

No Brasil, a energia solar tem ganhado mais espaco como uma das principais fontes
de expansdo da matriz elétrica nacional (Bezerra, 2026). As condi¢des geogréficas do pais
favorecem o aproveitamento da energia solar na maior parte de seu territério, com as regides
que mais se destacam sendo o Nordeste e Centro-Oeste (Pereira et al., 2017, p. 58-59). Esse
potencial tem sido impulsionado em razdo dos marcos legais de geracdo distribuida e da queda
dos precos dos equipamentos fotovoltaicos (Bezerra, 2026).

Entre os estados do Nordeste, o Piaui € considerado um dos estados brasileiros com
maior potencial para o aproveitamento de energia solar, principalmente a energia solar - devido a
intensidade da irradiacdo do sol em diversas areas de seu territdrio (Pereira et al., 2017, p. 58-59).

No contexto de geracdo de energia solar, o principal indicador de crescimento do setor
€ a poténcia instalada, medida em kilowatts (KW) e suas poténcias. Essa métrica se refere a
capacidade liquida de geracdo de energia em usinas conectadas a rede elétrica (International
Renewable Energy Agency, 2023). No Brasil, a geragc@o de energia solar chegou a atingir 65 GW
no ano de 2025, com estados do nordeste brasileiro concentrando 52% dos projetos fotovoltaicos
centralizados (Bezerra, 2026).

No contexto de machine learning, existem na literatura trabalhos que discutem a aplicagdo
dessas tecnologias na drea de fontes de energia renovaveis (Munir et al., 2024). Qiu, Liu e
Zheng (2024) avaliou a performance dos modelos de machine learning Random Forest, Adaboost,
ExtraTrees, CatBoost e XGBoost para estimativas de geracdo de energia solar em painéis solares;
Sharma et al. (2011) aplicaram modelos de machine learning para estimar a geracio de energia
solar para casas inteligentes, com base em dados meteorolégicos; Shaw e Prakash (2019)
aplicaram o modelo de machine learning SVR para estimar a poténcia de saida em sistemas
fotovoltaicos.

Apesar da variedade de trabalhos que aplicam machine learning no setor de energia solar,
a maioria dos trabalhos focam em criar modelos para estimar a gera¢ao de energia em painéis

solares ou a irradiacio solar (Nguyen et al., 2025). Sendo assim, existe uma caréncia de trabalhos



que aplicam machine learning para estimar o crescimento do setor energia fotovoltaica.

Dessa forma, este trabalho terd como contribuicao o desenvolvimento de um modelo
preditivo capaz de estimar o crescimento do setor de energia solar através da medida da poténcia
instalada, utilizando dados geragdo de energia solar do Piaui.

Neste trabalho, € utilizado dados publicos de geracao de energia solar disponiveis nos
acervos da ANEEL. Em seguida, foram aplicados processos de pré-processamento no conjunto
de dados levantado para o tratamento de dados faltosos. Apds a etapa de pré-processamento, sdo
treinados quatro modelos de machine learning baseados em SVR (Support Vector Regression),
sendo cada modelo correspondente aos kernels Linear, Quadratic, Cubic e RBF. A escolha do
SVR como modelo de regressao justifica-se pela sua utilizagdo no trabalho de Zazoum (2022),
que demonstrou bons resultados ao realizar predi¢des de geracdo de energia solar em painéis
solares, ndo podendo ser abordado também o GPR por limitacdes de tempo na realizacao deste
trabalho. O trabalho finaliza com a aplica¢io de métricas estatisticas R*, RMSE e MAE para
avaliacdo de performance dos modelos.

Este trabalho se organiza da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta os temas que esclarece
este estudo, além dos trabalhos que fundamentam essa pesquisa; a Se¢ao 3 apresenta 0s processos
realizados para a realizagdo deste estudo; a Se¢do 4 apresenta os resultados obtidos ao fim da
realizacdo deste estudo; a Secdo 5 apresenta as conclusdes e trabalhos futuros, além das principais

discussdes sobre este trabalho.

1.1 OBJETIVOS:

Este trabalho objetiva o desenvolvimento de um modelo preditivo capaz de predizer o
crescimento do setor de energia solar no estado do Piaui através da medida da poténcia instalada.
Para atingir o objetivo geral, foram elencados os seguintes objetivos especificos:

* Selecionar fontes de dados relevantes para o treinamento dos modelos.

* Realizar tratamento dos dados selecionados.

* Selecionar as features mais relevantes para o treinamento dos modelos.

* Treinar diferentes modelos de machine learning com os dados adquiridos.

* Aplicar métricas de acurdcia para selecionar o modelo mais preciso.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 GERACAO DE ENERGIA SOLAR NO CENARIO NACIONAL

A utilizacdo de energia solar no cendrio nacional tem sido motivada por ela ser uma das
principais fontes de energia sustentdveis no quesito de geracao de energia elétrica em larga escala,
e isso se deve fato de que ela se utiliza da irradiacdao emitida pelo sol como fonte energética
principal, sendo adequada para muitos regides do pais (Guangul; Chala, 2019).

No Brasil, a adogdo dessa fonte de energia tem crescido de forma acelerada, no ano de
2024, a matriz de producdo elétrica teve um aumento de 10,9 GW (Gigawatts) em poténcia
instalada, sendo 51,87% desse total proveniente de fontes fotovoltaicas (Brasil, 2025). Entre
os estados da federacgdo, o estado do Piaui destaca-se como tendo um grande potencial para
a geracdo de energia fotovoltaica por se situar em uma drea com grande indice de irradiacao
solar (Pereira et al., 2017). Nas estimativas da expansdo da matriz elétrica nacional, o Piaui
contribuiu com a geracdo de 1.299 MW (Megawatts) apenas de fontes de energia fotovoltaica
(Brasil, 2025).

A instalacdo de sistemas fotovoltaicos no Brasil é atualmente regida pela norma ABNT
NBR 16690:2019 que regulamenta os procedimentos de instalagc@o elétricas de arranjos fotovol-
taicos, incluindo também normas de seguranca proprias para esses sistemas. A norma define
diretrizes como a aplicacdo de medidas de protecdo contra choques elétricos, para seguranga em
operacgdo de arranjos fotovoltaicos, além de isolagcdo dupla ou refor¢cada para componentes do
lado em corrente continua de sistemas fotovoltaicos (Associa¢do Brasileira de Normas Técnicas,
2019). Essas orientagdes normativas contribuem para a padronizagdo de sistemas fotovoltaicos
no pais.

Nesse contexto, surgem solucdes que aplicam modelos de machine learning para resolver
problemas relacionados ao setor energético solar. Sharma ez al. (2011) desenvolveu modelos
preditivos para estimar a geracdo de energia solar utilizando dados climéticos da National

Weather Service (NWS).

2.2 MODELOS DE MACHINE LEARNING NO GERENCIAMENTO ENERGETICO SOLAR

A adesao de machine learning no setor de energia fotovoltaica tem ganhado destaque
pela sua capacidade de processar grandes quantidades de dados e realizar predi¢des de curto

a longo prazo (Zazoum, 2022). No ramo da energia solar, modelos de machine learning vém



sendo empregados para solucionar problemas relacionados a geracao de energia e predicao de
irradiacao solar. Obando, Carvajal e Agudelo (2019) realiza uma revisao da literatura sobre o
uso de machine learning para estimativa de irradiacdo solar, outros trabalhos como o de Sharma
et al. (2011) aplicam modelos para realizar predi¢cdes da geracdo de energia solar com base em
dados climéticos.

Na literatura, as abordagens mais utilizadas para previsao no contexto de energia solar
em séries temporais sao o ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) e o SVR
(Obando; Carvajal; Agudelo, 2019). A primeira abordagem, ARIMA, € um modelo estatistico
que costuma ser aplicado em séries temporais para descobrir padrdes sazonais, tendéncia e
ruidos, apresentando melhor desempenho quando os dados possuem comportamento de variagdo
linear, também possuindo menor custo computacional comparados a algoritmos de redes neurais
(Obando; Carvajal; Agudelo, 2019). A segunda abordagem, SVR, é aplicado para solucionar
problemas de regressao. Considerado computacionalmente mais demandante que o ARIMA,
ele demonstra melhor desempenho em problemas que envolvem regressao ndo linear (Obando;

Carvajal; Agudelo, 2019).

2.3 TRABALHOS RELACIONADOS

Sharma et al. (2011) desenvolveu um modelo preditivo que permite estimar a geragao
de energia solar para casas inteligentes, permitindo aos moradores realizarem planejamentos
avancados de geracdo e consumo de energias em suas residéncias. Eles utilizaram dados
meteorologicos disponibilizados pela NWS (National Service of Meteorology) com fonte de
dados principal, correlacionando as métricas meteorologicas adquiridas das previsdes com a
intensidade solar. Na etapa do treinamento dos modelos, eles utilizaram linear regression of
minimum squares e SVR.

Zazoum (2022) abordou o treinamento dos modelos de machine learning SVR e GPR
(Gaussian Process Regression) para a predi¢do de geragdo de energia solar. Ele considerou
0s parametros como temperatura do painel, temperatura ambiente, fluxo solar, hora do dia e
umidade relativa como features para o treinamento do modelo. A acuricia dos modelos treinados
foi estimada utilizando a métrica RMSE (Root Mean Squared Error), com o modelo GPR
demonstrando melhor performance dentre os dois.

Shaw e Prakash (2019) aplicaram o modelo de machine learning SVR para estimar a po-

téncia de saida em sistemas fotovoltaicos. O autor considerou fatores como pressao, temperatura



e umidade. O modelo foi treinado utilizando o modelo SVR com os kernels Linear, Quadratic,
Cubic e RBF. Por fim, a acurdcia dos modelos treinados foi estimada utilizando as métricas R? e

RMSE.

3 METODOLOGIA

Este trabalho de pesquisa caracteriza-se como uma pesquisa exploratdria e de estudo de
caso que aplica machine learning em séries temporais. Especificamente, foi desenvolvido um
modelo preditivo capaz de estimar o crescimento do setor de energia solar no estado do Piaui
através da medida da poténcia instalada utilizando dados histdricos de geracao de energia solar

do estado.

3.1 ABORDAGENS DE MACHINE LEARNING:

Este trabalho aplica o modelo de machine learning SVR para estimar a poténcia instalada
em uma série temporal. Zazoum (2022) propde um fluxo de trabalho para treinamento de
modelos de machine learning por regressao, sendo utilizado neste trabalho uma versao adaptada

deste fluxo exibido na Figura 1.

Figura 1 — Fluxo de desenvolvimento
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Fonte: produzido pelo autor (2026)

O fluxo do trabalho inicia com a aplicagdo de técnicas de pré-processamento nos dados,
como tratamento de dados faltosos, remocdo de inconsisténcias e selecdo de features mais

relevantes para resolu¢do do problema. Em seguida, € realizada uma busca das melhores features



para o treinamento utilizando RFECV (Recursive Feature Elimination with Cross-Validation).
Apos isso, o fluxo se divide em duas etapas paralelas: a primeira realiza a otimizagdo dos
hiperparametros para cada kernel com o GridSearchCV; a segunda procede com a aplicagdo
da validacdo cruzada a fim de obter um diagndstico de estabilidade dos modelos. Apds o
treinamento, os modelos serdo avaliados utilizando métricas estatisticas RMSE, MAE e R? para
avaliar as suas capacidades preditivas. Por fim, serd feita uma comparacdo dos resultados obtidos
comparando a eficicia de cada um dos modelos gerados, permitindo identificar qual modelo
apresenta melhor desempenho geral e, por essa razdo, o mais adequado para utilizacao em casos
reais (Zazoum, 2022). Esse fluxo de trabalho foi apresentado por Zazoum (2022), e adaptado
para as finalidades especificas deste trabalho.

O SVR € uma variacdo do modelo SVM, que € utilizado para resolver problemas de
classificacdo (Zazoum, 2022). O SVR tem como principal ideia determinar um funcio que tenha
uma variac¢ao n dos vetores reais de treinamento de dados e requer que seja 0 mais suave possivel
(Zazoum, 2022). Neste trabalho, serda abordado o modelo SVR com os kernels Linear, Quadratic,

Cubic e RBFE.

3.2 FERRAMENTAS DE TRABALHO:

Neste trabalho, os experimentos foram realizados em uma plataforma Windows 11, AMD,
Ryzen(TM) 5 7600 3.8 GHz (6 CPUs), 16 GB RAM. Foram utilizados também Python 3.14.1 e
Scikit-learn 1.7.2 para a implementacdo e avaliacdo dos modelos de regressdo. Para importagcao
e tratamento dos dados, foi empregado a biblioteca Pandas 2.3.3. Também foi empregada a
biblioteca Matplotlib 3.10.9 para criar graficos estatisticos. O Scikit-learn € uma biblioteca
open-source de machine learning para a linguagem de programacio Python que oferece um
vasto conjunto de algoritmos de ML para classificacdo, regressao, clusterizacdo, dentre outros
(Flexa; Gomes; Viademonte, 2019). A biblioteca Pandas pode se integrar com o Scikit-learn para

consumir dados de datasets e realizar pré-processamento (Flexa; Gomes; Viademonte, 2019).

3.3 COLETA DOS DADOS:

Os dados utilizados no desenvolvimento do projeto correspondem aos dados histéricos
de geracdo de energia solar do estado do Piaui entre 2015 e 2025, que correspondem aos
dados mais recentes de geracdo de energia solar do estado. Esses dados serdo coletados nos

acervos da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) que disponibiliza datasets com dados



histéricos nacionais de geracdo de energia solar (Costa et al., 2023). Sera utilizado o dataset de
microgeracdo e minigeracdo distribuida (MMGD) da ANEEL, disponivel em um dnico arquivo

CSV.

3.4 PRE-PROCESSAMENTO:

O tratamento do dataset utilizado iniciou-se com a selecdo de features. Do total 33
(trinta e trés) das features disponiveis no dataset original, foram selecionadas 7 (sete) com valor
preditivo para o modelo, além de um atributo alvo para regressdo. Apds isso, foi aplicado um
filtro para selecionar apenas as linhas que correspondam, simultaneamente, a geracdo fotovoltaica
(UFV), a Piaui (PI) e ao intervalo de 2015 a 2025. Procedeu-se realizando a conversao de todos
as features com tipos nao numéricos em representacdes numéricas. O tratamento de valores
ausentes foi realizado seguindo os seguintes critérios de acordo com a natureza e importancia de
cada feature:
* Colunas obrigatérias: MdaPotencialnstaladaKW, SigUF e AnmPeriodoReferencia que
possuam valores NaN foram removidas.
* Colunas opcionais: QtdUCRecebeCredito, DscPorte, DscClasseConsumo, SigTipoCon-
sumido com valores NaN foram substituidos por, respectivamente, "0", "Desconhecido",
"Nao Informado"e "NI".
Ap6s o tratamento de valores ausentes, foram criadas as features temporais mes, trimestre
e tendencia com a finalidade de capturar sazonalidade na série temporal e a tendencia de
crescimento da série. Também foi criada uma feature chamada crescpct que representa a taxa
de variacdo percentual mensal da poténcia instalada acumulada. Na sequéncia, realizou-se a
agregacao das instancias individuais por periodo de referéncia, transformando o conjunto de
dados originais em um série temporal de granularidade mensal. O dataset antes dessa etapa
possuia 85985 linhas de dados brutos, sendo reduzido apds o agregamento para 126 linhas.
Por fim, foram criadas 12 (doze) lags features de defasagem temporal, referentes ao 12 meses
anteriores de poténcia instalada. Estas features possuem a finalidade de fornecer ao modelo SVR

o histérico recente da série, tornando possivel aprendizado autorregressivo.

3.5 TREINAMENTO DO MODELO:

Neste projeto, foi utilizado o modelo SVR com os kernels Linear, Quadratic, Cubic e

RBF. A primeira etapa do processo de treinamento do modelo envolveu a divisdo dos conjuntos
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de teste e treino, sendo optada uma escala 80/20 (80% dos dados destinados para treino e 20%
para testes). As features passaram por um processo de normalizagao com RobustScaler. Apds
isso, foi realizada a selecdo das features com maior relevancia utilizando o RFECV. Por fim, foi
aplicado o algoritmo GridSearchCV para buscar os melhores hiperparametros para o conjunto
de treino, finalizando com treinamento do modelo. Ainda foi aplicado uma validag¢do cruzada

com o 3-fold TimeSeriesSplit, a fim de validar a estabilidade dos modelos treinados.

3.6 AVALIACAO DE PERFORMANCE:

Para avaliar a acuricia dos modelos de machine learning utilizados, foram aplicadas
as seguintes métricas de avaliacdo: Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error
(MAE) e o coeficiente de determinacgao (R?). Zazoum (2022) define matematicamente essas

métricas da seguinte maneira:

N A \2
Y (zi—2;
RMSEz\/% (1)
N A
Yz —2;
MAE:W 2)
N (2 2
Y (Zi—z;
R2:1— ZJ_I(] ]) (3)

N /A ~
Zj:] (Zj - Zave)2
onde zj, Z; € Zave representam o dado previsto, o dado alvo e a média do dado alvo,

respectivamente, sendo N o nimero de dados.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 PRE-PROCESSAMENTO:

O Quadro 1 mostra as features com valor preditivo selecionadas na etapa de tratamento

do dataset.

Na dltima etapa de tratamento, foi realizado uma transformacao no dataset para adapté-lo

em uma série temporal. O Quadro 2 mostra as features do dataset apds essa etapa.



11

Quadro 1 — Features do dataset apds pré-processamento

Feature Tipo Descricao

DthAtualizaCadastralEmpreend | numérico | Data do cadastro do empreendimento no sistema
MMGD da ANEEL.

SigUF categdrico | Sigla da Unidade Federativa do empreendi-
mento.

DscPorte categérico | Porte do empreendimento conforme a ANEEL.

DscClasseConsumo categérico | Classe de consumo da unidade ao empreendi-
mento.

SigTipoConsumido categdrico | Tipo juridico do titular do empreendimento.

QtdUCRecebeCredito numérico | Quantidade de unidades consumidoras benefici-
aria dos excedentes de energia gerados por essa
UC (Unidade Consumidora).

SigTipoGeracao categdrico | Abreviagdo do tipo de geracgao.

MdaPotencialnstaladaK'W

numérico

preendimento, expressa em kilowatts (kW).

Fonte: produzido pelo autor (2026)

Quadro 2 — Features do dataset apds a etapa final do pré-processamento

Feature

Tipo

Descricao

QtdEmpreendimentos

numérico

Quantidade de unidades consumidoras benefici-
arias dos créditos de energia gerada pelo empre-

endimento.

PctResidencial

numérico

Propor¢do de empreendimentos classificados
como consumidores residenciais em relagdo ao

total de instalacdes do més.

PctMicrogeracao

numérico

Proporcao de empreendimentos classificados
como microgeracdo em relagcdo ao total de insta-

lagdes do més.

PctPessoaFisica

numérico

Propor¢do de empreendimentos cujo titular €
pessoa fisica em relacdo ao total de instalagdes

do més.

lag_1 ... lag_12

numérico

Valores defasados da varidvel target (MdaPoten-
cialnstaladaKW) para os 12 meses anteriores ao

periodo de referéncia.

continud...

Poténcia elétrica ativa nominal instalada no em-
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(continuacdo)

Feature Tipo Descricao

mes numérico | Nimero do més do ano correspondente ao peri-
odo de referéncia.

trimestre numérico | Trimestre do ano correspondente ao periodo de
referéncia.

tendencia numérico | Indice sequencial crescente representando a po-
sicdo temporal de cada observacao na série his-
térica.

cres_pct numérico | Taxa de variac@o percentual da poténcia insta-

lada em relacdo ao més anterior, calculada como

a variacdo relativa defasada em um periodo.

MdaPotencialnstaladaKW | numérico | Target do modelo. Somatério da poténcia elé-
trica ativa nominal instalada em kW de todos os
empreendimentos solares fotovoltaicos do Piaui

em cada més de referéncia.

Fonte: produzido pelo autor (2026)

Na etapa da selecao de features, a importancia de cada feature foi determinada utilizando
RFECYV junto ao SVR com kernel Linear, sendo decidido manter somente as features com

importancia igual a 1. A Figura 2 mostra as 14 features selecionadas.
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Figura 2 — Importancia de cada feature
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Fonte: produzido pelo autor (2026)

4.2 RESULTADOS DOS TESTES:

A Tabela 1 mostra o resultados das métricas de avaliacio do modelo SVR para cada
kernel no conjunto de testes. O kernel que demonstrou maior acuricia foi o RBF com R? =

0.8632, RMSE = 1,436 kW e MAE = 1,355 kW.

Tabela 1 — Métricas de acurdcia por kernel

Kernel R’ RMSE(kW) MAEKkW)
Linear 0.6149 2,409 2,129
Quadratic  0.8629 1,437 1,261
Cubic 0.7765 1,835 1,584
RBF 0.8632 1,436 1,355

Fonte: produzido pelo autor (2026)

Os kernels RBF e Quadratic demonstraram resultados de desempenho muitos proximos,
com pequenas diferengas nos coeficientes de determinacio (R? = 0.8632 e R? = 0.8629, respecti-
vamente). Na métrica MAE, o kernel Quadratic demonstrou ser ligeiramente superior (MAE =
1.261 kW), em comparagao ao RBF (MAE = 1.355 kW). No entanto, apés a aplicacao de uma
validagdo cruzada temporal com 3-fold TimeSeriesSplit, notou-se uma diferenca significativa
em questdo de estabilidade entre os dois resultados. O kernel RBF obteve R? médio de 0.7093,

enquanto o kernel Quadratic apresentou R? médio de 0.4678, demonstrando maior instabilidade.
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O kernel Linear, por sua vez, obteve R? médio de 0.6867, enquanto o kernel Cubic apresentou o
pior desempenho entre todos os avaliados, obtendo R? médio de 0.0799.

Os resultado obtidos demonstram a superioridade da performance do kernel RBF dentre
as demais configuracdes. Dentre os modelos treinados, 0 modelo com o kernel RBF demonstrou
maior R? (0,8632) em comparago aos demais kernels; Nas outras métricas, o kernel apresentou
o menor RMSE (1,436 kW) e segundo menor MAE (1,261 kW), sendo superado apenas pelo
kernel Quadratic, que também apresentou resultados muito proximos ao RBF em todas as
métricas. Essa diferenca marginal foi contestada durante a aplicacdo da validacao cruzada com
0 3-fold TimeSeriesSplit, com os novos resultados apresentando um R? médio de 0,7093 para
o kernel RBF e 0,4678 para o kernel Quadratic, representando uma diferenca de 0,2415 entre
os resultados. Por fim, o kernel Linear também se demonstrou ser uma alternativa viavel ao
apresentar um R? médio de 0,6867 na validacado cruzada, demonstrando uma consisténcia e
capacidade de generalizacdo semelhante ao kernel RBF.

Os resultados indicam que o kernel RBF demonstrou maior acuracia e melhor capacidade
de generalizac@o que os outros kernels testados. Essa afirmacao é coerente com os resultados
obtidos no trabalho de Sharma et al. (2011) que constatou o desempenho superior do kernel RBF

na predicao de irradiagc@o solar em painéis solares.

4.3 AMEACAS A VALIDACAO:

O trabalho foi desenvolvido considerando um tinico modelo de machine learning (SVR)
utilizando quatro kernels diferentes. Além disso, foi utilizado somente o dataset microgeracao e
minigeracdo distribuida (MMGD) da ANEEL, que ndo cobre usinas de geracao centralizadas
cadastradas no SIGA (Sistema de Informacdes de Geragdo), além de instalacdes ainda nao
regularizadas. Sendo assim, o seguinte trabalho limita-se ao arcaboucgo regulatério vigente.
Outras questdes que podem ameacar a validade dessa pesquisa sdo abordadas a seguir:

Durante o desenvolvimento, foram tomadas um conjunto de decisdes com a finalidade de
melhorar a acurdcia do modelo final, decisdes como: nimero de folds no TimeSeriesSplit (3-fold
TimeSeriesSplit), o nimero de lags features (12), a escolha do escalador (RobustScaler). Todas
essas decisdes foram tomadas com base em testes empiricos observando os resultados de testes
anteriores. Essa abordagem, segundo Cawley e Talbot (2010), introduz um viés na selecao nas
métricas finais, fazendo que os resultados possam ser considerados irreais.

O modelo foi treinado utilizando um nimero consideravelmente reduzido de amostras
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(126) em propor¢do ao nimero de features (14 apds a selecdo). Essa desproporcao afeta
diretamente o desempenho de modelos baseados em regressdo, como o SVR, que performam
melhor quando o numero de dados aumenta. Estudos como o de Cerqueira, Torgo e Soares (2022)
demonstram essa relagdo entre o crescimento do nimero de dados e o aumento da precisao de

modelos de machine learning.

5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS:

Este trabalho desenvolveu um modelo preditivo capaz de estimar o crescimento do setor
de energia solar através da medida da poténcia instalada. Foram treinados quatro modelos
SVR com os kernels Linear, Quadratic, Cubic e RBF, seguindo com a aplicacdo de métricas
estatisticas robustas para avaliar a performance dos modelos treinados. Com a finalidade de
validar com mais precisdo os resultados anteriores, foi aplicada uma valida¢ao cruzada com
3-fold TimeSeriesSplit.

Conclui-se a partir dos resultados que, dentre os modelos avaliados, o SVR com o kernel
RBF demonstrou melhor desempenho em rela¢io aos outros kernels, superando o kernel Quadra-
tic nas métricas R> e RMSE. Apesar do kernel Quadratic ter apresentado resultado ligeiramente
superior na métrica MAE, a aplicacdo da validacdo cruzada com o 3-fold TimeSeriesSplit resul-
tou em um R? médio ligeiramente inferior ao kernel RBF, que demonstrou maior estabilidade.
O kernel Cubic apresentou uma precisao muito baixa, enquanto o kernel Linear apresentou
resultados muito proximos ao kernel RBF na validagdo cruzada. A anélise por validacdo cruzada
reforgou a confiabilidade na estabilidade do kernel RBF, demonstrando que o desempenho no
conjunto de testes trata-se de uma métrica mais otimista para o desempenho real do modelo.

Acredita-se que os resultados desse trabalho podem contribuir com a literatura em
pesquisas que visam aplicar machine learning para auxiliar na tomada de decisdes sobre as
tendéncias de crescimento do setor de energia solar, ao demonstrar a viabilidade da aplicacao
do modelo SVR para essa finalidade. Como trabalhos futuros, propde-se a expansao do escopo
geogréfico para inclusdo de outros estados do Nordeste brasileiro e a aplicagdo de outros modelos

de regressdao como Random Forest Regressor, XGBoost Regressor, Adaboost Regressor.
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