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RESUMO

As mudanças climáticas e o aumento da emissão dos gases responsáveis pelo efeito estufa
têm impulsionado a busca por fontes de energia sustentáveis, a fim de amenizar as mudanças
climáticas. No Brasil, a energia solar tem ganhado mais espaço como uma das principais fontes
de expansão da matriz elétrica nacional. Nesse contexto, soluções baseadas em machine learning
vêm sendo desenvolvidas com a finalidade de auxiliar a tomada de decisão sobre as tendências
de crescimento do setor de energia solar. O presente trabalho aborda o desenvolvimento de um
modelo de machine learning capaz de estimar a potência instalada (medida em kW) utilizando
dados de geração de energia solar do Piauí. Esta pesquisa pode ser um complemento a outras
pesquisas que buscam desenvolver soluções utilizando modelos de machine learning para setor
de energia solar, como também, servir de referência para pesquisas que buscam implementar
machine learning em outros contextos de geração de energias renováveis.

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 Piauí. 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 INTRODUÇÃO

A preocupação crescente com as mudanças climáticas e a necessidade de redução das

emissões de gases responsáveis pelo efeito estufa têm impulsionado a busca por novas fontes

de energia limpas e sustentáveis. Dentre as fontes de energias sustentáveis, a energia solar se

destaca como uma das principais fontes de geração de energia limpa amplamente distribuída

pelo mundo (Pourasl; Barenji; Khojastehnezhad, 2023).

No Brasil, a energia solar tem ganhado mais espaço como uma das principais fontes

de expansão da matriz elétrica nacional (Bezerra, 2026). As condições geográficas do país

favorecem o aproveitamento da energia solar na maior parte de seu território, com as regiões

que mais se destacam sendo o Nordeste e Centro-Oeste (Pereira et al., 2017, p. 58-59). Esse

potencial tem sido impulsionado em razão dos marcos legais de geração distribuída e da queda

dos preços dos equipamentos fotovoltaicos (Bezerra, 2026).

Entre os estados do Nordeste, o Piauí é considerado um dos estados brasileiros com

maior potencial para o aproveitamento de energia solar, principalmente a energia solar - devido à

intensidade da irradiação do sol em diversas áreas de seu território (Pereira et al., 2017, p. 58-59).

No contexto de geração de energia solar, o principal indicador de crescimento do setor

é a potência instalada, medida em kilowatts (kW) e suas potências. Essa métrica se refere à

capacidade líquida de geração de energia em usinas conectadas à rede elétrica (International

Renewable Energy Agency, 2023). No Brasil, a geração 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 aplicação

dessas tecnologias na área de fontes de energia renováveis (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 geração de energia solar em painéis solares;

Sharma et al. (2011) aplicaram modelos de machine learning para estimar a geração de energia

solar para casas inteligentes, com base em dados meteorológicos; Shaw e Prakash (2019)

aplicaram o modelo de machine learning SVR para estimar a potência de saída 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 geração de energia em painéis

solares ou a irradiação solar (Nguyen et al., 2025). Sendo assim, existe uma carência de trabalhos
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que aplicam machine learning para estimar o crescimento do setor energia fotovoltaica.

Dessa forma, este trabalho terá como contribuição o desenvolvimento de um modelo

preditivo capaz de estimar o crescimento do setor de energia solar através da medida da potência

instalada, utilizando dados geração de energia solar do Piauí.

Neste trabalho, é utilizado dados públicos de geração de energia solar disponíveis nos

acervos da ANEEL. Em seguida, foram aplicados processos de pré-processamento no conjunto

de dados levantado para o tratamento de dados faltosos. Após a etapa de pré-processamento, são

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 regressão justifica-se pela sua utilização no trabalho de Zazoum (2022),

que demonstrou bons resultados ao realizar predições de geração de energia solar em painéis

solares, não podendo ser abordado também o GPR por limitações de tempo na realização deste

trabalho. O trabalho finaliza com a aplicação de métricas estatísticas R2, RMSE e MAE para

avaliação de performance dos modelos.

Este trabalho se organiza da seguinte forma: a Seção 2 apresenta os temas que esclarece

este estudo, além dos trabalhos que fundamentam essa pesquisa; a Seção 3 apresenta os processos

realizados para a realização deste estudo; a Seção 4 apresenta os resultados obtidos ao fim da

realização deste estudo; a Seção 5 apresenta as conclusões e trabalhos futuros, além das principais

discussões 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 Piauí através da medida da potência instalada.

Para atingir o objetivo geral, foram elencados os seguintes objetivos específicos:

• 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 acurácia para selecionar o modelo mais preciso.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

2.1 GERAÇÃO DE ENERGIA SOLAR NO CENÁRIO NACIONAL

A utilização de energia solar no cenário nacional tem sido motivada por ela ser uma das

principais fontes de energia sustentáveis no quesito de geração de energia elétrica em larga escala,

e isso se deve fato de que ela se utiliza da irradiação emitida pelo sol como fonte energética

principal, sendo adequada para muitos regiões do pais (Guangul; Chala, 2019).

No Brasil, a adoção dessa fonte de energia tem crescido de forma acelerada, no ano de

2024, a matriz de produção elétrica teve um aumento de 10,9 GW (Gigawatts) em potência

instalada, sendo 51,87% desse total proveniente de fontes fotovoltaicas (Brasil, 2025). Entre

os estados da federação, o estado do Piauí destaca-se como tendo um grande potencial para

a geração de energia fotovoltaica por se situar em uma área com grande índice de irradiação

solar (Pereira et al., 2017). Nas estimativas da expansão da matriz elétrica nacional, o Piauí

contribuiu com a geração de 1.299 MW (Megawatts) apenas de fontes de energia fotovoltaica

(Brasil, 2025).

A instalação de sistemas fotovoltaicos no Brasil é atualmente regida pela norma ABNT

NBR 16690:2019 que regulamenta os procedimentos de instalação elétricas de arranjos fotovol-

taicos, incluindo também normas de segurança próprias para esses sistemas. A norma define

diretrizes como a aplicação de medidas de proteção contra choques elétricos, para segurança em

operação de arranjos fotovoltaicos, além de isolação dupla ou reforçada para componentes do

lado em corrente contínua de sistemas fotovoltaicos (Associação Brasileira de Normas Técnicas,

2019). Essas orientações normativas contribuem para a padronização de sistemas fotovoltaicos

no país.

Nesse contexto, surgem soluções que aplicam modelos de machine learning para resolver

problemas relacionados ao setor energético solar. Sharma et al. (2011) desenvolveu modelos

preditivos para estimar a geração de energia solar utilizando dados climáticos da National

Weather Service (NWS).

2.2 MODELOS DE MACHINE LEARNING NO GERENCIAMENTO ENERGÉTICO SOLAR

A adesão de machine learning no setor de energia fotovoltaica tem ganhado destaque

pela sua capacidade de processar grandes quantidades de dados e realizar predições de curto

a longo prazo (Zazoum, 2022). No ramo da energia solar, modelos de machine learning vêm
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sendo empregados para solucionar problemas relacionados à geração de energia e predição de

irradiação solar. Obando, Carvajal e Agudelo (2019) realiza uma revisão da literatura sobre o

uso de machine learning para estimativa de irradiação solar, outros trabalhos como o de Sharma

et al. (2011) aplicam modelos para realizar predições da geração de energia solar com base em

dados climáticos.

Na literatura, as abordagens mais utilizadas para previsão no contexto de energia solar

em séries temporais são o ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) e o SVR

(Obando; Carvajal; Agudelo, 2019). A primeira abordagem, ARIMA, é um modelo estatístico

que costuma ser aplicado em séries temporais para descobrir padrões sazonais, tendência e

ruídos, apresentando melhor desempenho quando os dados possuem comportamento de variação

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 regressão. Considerado computacionalmente mais demandante que o ARIMA,

ele demonstra melhor desempenho em problemas que envolvem regressão não linear (Obando;

Carvajal; Agudelo, 2019).

2.3 TRABALHOS RELACIONADOS

Sharma et al. (2011) desenvolveu um modelo preditivo que permite estimar a geração

de energia solar para casas inteligentes, permitindo aos moradores realizarem planejamentos

avançados de geração e consumo de energias em suas residências. Eles utilizaram dados

meteorológicos disponibilizados pela NWS (National Service of Meteorology) com fonte de

dados principal, correlacionando as métricas meteorológicas adquiridas das previsões 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 predição de geração de energia solar. Ele considerou

os parâmetros como temperatura do painel, temperatura ambiente, fluxo solar, hora do dia e

umidade relativa como features para o treinamento do modelo. A acurácia 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-

tência de saída em sistemas fotovoltaicos. O autor considerou fatores como pressão, temperatura
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e umidade. O modelo foi treinado utilizando o modelo SVR com os kernels Linear, Quadratic,

Cubic e RBF. Por fim, a acurácia dos modelos treinados foi estimada utilizando as métricas R2 e

RMSE.

3 METODOLOGIA

Este trabalho de pesquisa caracteriza-se como uma pesquisa exploratória 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 Piauí

através da medida da potência instalada utilizando dados históricos de geração de energia solar

do estado.

3.1 ABORDAGENS DE MACHINE LEARNING:

Este trabalho aplica o modelo de machine learning SVR para estimar a potência instalada

em uma série temporal. Zazoum (2022) propõe um fluxo de trabalho para treinamento de

modelos de machine learning por regressão, sendo utilizado neste trabalho uma versão adaptada

deste fluxo exibido na Figura 1.

Figura 1 – Fluxo de desenvolvimento

Fonte: produzido pelo autor (2026)

O fluxo do trabalho inicia com a aplicação de técnicas de pré-processamento nos dados,

como tratamento de dados faltosos, remoção de inconsistências e seleção de features mais

relevantes para resolução do problema. Em seguida, é realizada uma busca das melhores features
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para o treinamento utilizando RFECV (Recursive Feature Elimination with Cross-Validation).

Após isso, o fluxo se divide em duas etapas paralelas: a primeira realiza a otimização dos

hiperparâmetros para cada kernel com o GridSearchCV; a segunda procede com a aplicação

da validação cruzada a fim de obter um diagnóstico de estabilidade dos modelos. Após o

treinamento, os modelos serão avaliados utilizando métricas estatísticas RMSE, MAE e R2 para

avaliar as suas capacidades preditivas. Por fim, será feita uma comparação dos resultados obtidos

comparando a eficácia de cada um dos modelos gerados, permitindo identificar qual modelo

apresenta melhor desempenho geral e, por essa razão, o mais adequado para utilização em casos

reais (Zazoum, 2022). Esse fluxo de trabalho foi apresentado por Zazoum (2022), e adaptado

para as finalidades específicas deste trabalho.

O SVR é uma variação do modelo SVM, que é utilizado para resolver problemas de

classificação (Zazoum, 2022). O SVR tem como principal ideia determinar um função que tenha

uma variação n dos vetores reais de treinamento de dados e requer que seja o mais suave possível

(Zazoum, 2022). Neste trabalho, será abordado o modelo SVR com os kernels Linear, Quadratic,

Cubic e RBF.

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 implementação e avaliação dos modelos de regressão. Para importação

e tratamento dos dados, foi empregado a biblioteca Pandas 2.3.3. Também foi empregada a

biblioteca Matplotlib 3.10.9 para criar gráficos estatísticos. O Scikit-learn é uma biblioteca

open-source de machine learning para a linguagem de programação Python que oferece um

vasto conjunto de algoritmos de ML para classificação, regressão, clusterização, 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 históricos

de geração de energia solar do estado do Piauí entre 2015 e 2025, que correspondem aos

dados mais recentes de geração de energia solar do estado. Esses dados serão coletados nos

acervos da Agência Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) que disponibiliza datasets com dados
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históricos nacionais de geração de energia solar (Costa et al., 2023). Será utilizado o dataset de

microgeração e minigeração distribuída (MMGD) da ANEEL, disponível em um único arquivo

CSV.

3.4 PRÉ-PROCESSAMENTO:

O tratamento do dataset utilizado iniciou-se com a seleção de features. Do total 33

(trinta e três) das features disponíveis no dataset original, foram selecionadas 7 (sete) com valor

preditivo para o modelo, além de um atributo alvo para regressão. Após isso, foi aplicado um

filtro para selecionar apenas as linhas que correspondam, simultaneamente, à geração fotovoltaica

(UFV), à Piauí (PI) e ao intervalo de 2015 a 2025. Procedeu-se realizando a conversão de todos

as features com tipos não numéricos em representações numéricas. O tratamento de valores

ausentes foi realizado seguindo os seguintes critérios de acordo com a natureza e importância de

cada feature:

• Colunas obrigatórias: MdaPotenciaInstaladaKW, 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",

"Não Informado"e "NI".

Após 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 variação percentual mensal da potência instalada acumulada. Na sequência, realizou-se a

agregação das instâncias individuais por período de referência, transformando o conjunto de

dados originais em um série temporal de granularidade mensal. O dataset antes dessa etapa

possuía 85985 linhas de dados brutos, sendo reduzido após o agregamento para 126 linhas.

Por fim, foram criadas 12 (doze) lags features de defasagem temporal, referentes ao 12 meses

anteriores de potência instalada. Estas features possuem a finalidade de fornecer ao modelo SVR

o histórico recente da série, tornando possível 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 divisão 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 normalização com RobustScaler. Após

isso, foi realizada a seleção das features com maior relevância utilizando o RFECV. Por fim, foi

aplicado o algoritmo GridSearchCV para buscar os melhores hiperparâmetros para o conjunto

de treino, finalizando com treinamento do modelo. Ainda foi aplicado uma validação cruzada

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

3.6 AVALIAÇÃO DE PERFORMANCE:

Para avaliar a acurácia dos modelos de machine learning utilizados, foram aplicadas

as seguintes métricas de avaliação: Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error

(MAE) e o coeficiente de determinação (R2). Zazoum (2022) define matematicamente essas

métricas da seguinte maneira:

RMSE =

√
∑

N
j=1(z j − ẑ j)2

N
(1)

MAE =
∑

N
j=1 |z j − ẑ j|

N
(2)

R2 = 1−
∑

N
j=1(ẑ j − z j)

2

∑
N
j=1(ẑ j − ẑave)2

(3)

onde z j, ẑ j e ẑave representam o dado previsto, o dado alvo e a média do dado alvo,

respectivamente, sendo N o número de dados.

4 RESULTADOS E DISCUSSÕES

4.1 PRÉ-PROCESSAMENTO:

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

do dataset.

Na última etapa de tratamento, foi realizado uma transformação no dataset para adaptá-lo

em uma série temporal. O Quadro 2 mostra as features do dataset após essa etapa.
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Quadro 1 – Features do dataset após pré-processamento

Feature Tipo Descrição
DthAtualizaCadastralEmpreend numérico Data do cadastro do empreendimento no sistema

MMGD da ANEEL.
SigUF categórico Sigla da Unidade Federativa do empreendi-

mento.
DscPorte categórico Porte do empreendimento conforme a ANEEL.
DscClasseConsumo categórico Classe de consumo da unidade ao empreendi-

mento.
SigTipoConsumido categórico Tipo jurídico do titular do empreendimento.
QtdUCRecebeCredito numérico Quantidade de unidades consumidoras benefici-

ária dos excedentes de energia gerados por essa
UC (Unidade Consumidora).

SigTipoGeracao categórico Abreviação do tipo de geração.
MdaPotenciaInstaladaKW numérico Potência elétrica ativa nominal instalada no em-

preendimento, expressa em kilowatts (kW).
Fonte: produzido pelo autor (2026)

Quadro 2 – Features do dataset após a etapa final do pré-processamento

Feature Tipo Descrição

QtdEmpreendimentos numérico Quantidade de unidades consumidoras benefici-

árias dos créditos de energia gerada pelo empre-

endimento.

PctResidencial numérico Proporção de empreendimentos classificados

como consumidores residenciais em relação ao

total de instalações do mês.

PctMicrogeracao numérico Proporção de empreendimentos classificados

como microgeração em relação ao total de insta-

lações do mês.

PctPessoaFisica numérico Proporção de empreendimentos cujo titular é

pessoa física em relação ao total de instalações

do mês.

lag_1 ... lag_12 numérico Valores defasados da variável target (MdaPoten-

ciaInstaladaKW) para os 12 meses anteriores ao

período de referência.

continua...
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(continuação)

Feature Tipo Descrição

mes numérico Número do mês do ano correspondente ao perí-

odo de referência.

trimestre numérico Trimestre do ano correspondente ao período de

referência.

tendencia numérico Índice sequencial crescente representando a po-

sição temporal de cada observação na série his-

tórica.

cres_pct numérico Taxa de variação percentual da potência insta-

lada em relação ao mês anterior, calculada como

a variação relativa defasada em um período.

MdaPotenciaInstaladaKW numérico Target do modelo. Somatório da potência elé-

trica ativa nominal instalada em kW de todos os

empreendimentos solares fotovoltaicos do Piauí

em cada mês de referência.

Fonte: produzido pelo autor (2026)

Na etapa da seleção de features, a importância de cada feature foi determinada utilizando

RFECV junto ao SVR com kernel Linear, sendo decidido manter somente as features com

importância igual a 1. A Figura 2 mostra as 14 features selecionadas.



13

Figura 2 – Importância de cada feature

Fonte: produzido pelo autor (2026)

4.2 RESULTADOS DOS TESTES:

A Tabela 1 mostra o resultados das métricas de avaliação do modelo SVR para cada

kernel no conjunto de testes. O kernel que demonstrou maior acurácia foi o RBF com R2 =

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

Tabela 1 – Métricas de acurácia por kernel

Kernel R2 RMSE(kW) MAE(kW)

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 próximos,

com pequenas diferenças nos coeficientes de determinação (R2 = 0.8632 e R2 = 0.8629, respecti-

vamente). Na métrica MAE, o kernel Quadratic demonstrou ser ligeiramente superior (MAE =

1.261 kW), em comparação ao RBF (MAE = 1.355 kW). No entanto, após a aplicação de uma

validação cruzada temporal com 3-fold TimeSeriesSplit, notou-se uma diferença significativa

em questão de estabilidade entre os dois resultados. O kernel RBF obteve R2 médio de 0.7093,

enquanto o kernel Quadratic apresentou R2 médio de 0.4678, demonstrando maior instabilidade.
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O kernel Linear, por sua vez, obteve R2 médio de 0.6867, enquanto o kernel Cubic apresentou o

pior desempenho entre todos os avaliados, obtendo R2 médio de 0.0799.

Os resultado obtidos demonstram a superioridade da performance do kernel RBF dentre

as demais configurações. Dentre os modelos treinados, o modelo com o kernel RBF demonstrou

maior R2 (0,8632) em comparação 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 próximos ao RBF em todas as

métricas. Essa diferença marginal foi contestada durante a aplicação da validação cruzada com

o 3-fold TimeSeriesSplit, com os novos resultados apresentando um R2 médio de 0,7093 para

o kernel RBF e 0,4678 para o kernel Quadratic, representando uma diferença de 0,2415 entre

os resultados. Por fim, o kernel Linear também se demonstrou ser uma alternativa viável ao

apresentar um R2 médio de 0,6867 na validação cruzada, demonstrando uma consistência e

capacidade de generalização semelhante ao kernel RBF.

Os resultados indicam que o kernel RBF demonstrou maior acurácia e melhor capacidade

de generalização que os outros kernels testados. Essa afirmação é coerente com os resultados

obtidos no trabalho de Sharma et al. (2011) que constatou o desempenho superior do kernel RBF

na predição de irradiação solar em painéis solares.

4.3 AMEAÇAS A VALIDAÇÃO:

O trabalho foi desenvolvido considerando um único modelo de machine learning (SVR)

utilizando quatro kernels diferentes. Além disso, foi utilizado somente o dataset microgeração e

minigeração distribuída (MMGD) da ANEEL, que não cobre usinas de geração centralizadas

cadastradas no SIGA (Sistema de Informações de Geração), além de instalações ainda não

regularizadas. Sendo assim, o seguinte trabalho limita-se ao arcabouço regulatório vigente.

Outras questões que podem ameaçar a validade dessa pesquisa são abordadas a seguir:

Durante o desenvolvimento, foram tomadas um conjunto de decisões com a finalidade de

melhorar a acurácia do modelo final, decisões como: número de folds no TimeSeriesSplit (3-fold

TimeSeriesSplit), o número de lags features (12), a escolha do escalador (RobustScaler). Todas

essas decisões foram tomadas com base em testes empíricos observando os resultados de testes

anteriores. Essa abordagem, segundo Cawley e Talbot (2010), introduz um viés na seleção nas

métricas finais, fazendo que os resultados possam ser considerados irreais.

O modelo foi treinado utilizando um número consideravelmente reduzido de amostras
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(126) em proporção ao número de features (14 após a seleção). Essa desproporção afeta

diretamente o desempenho de modelos baseados em regressão, como o SVR, que performam

melhor quando o número de dados aumenta. Estudos como o de Cerqueira, Torgo e Soares (2022)

demonstram essa relação entre o crescimento do número de dados e o aumento da precisão de

modelos de machine learning.

5 CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS:

Este trabalho desenvolveu um modelo preditivo capaz de estimar o crescimento do setor

de energia solar através da medida da potência instalada. Foram treinados quatro modelos

SVR com os kernels Linear, Quadratic, Cubic e RBF, seguindo com a aplicação de métricas

estatísticas robustas para avaliar a performance dos modelos treinados. Com a finalidade de

validar com mais precisão os resultados anteriores, foi aplicada uma validação 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 relação aos outros kernels, superando o kernel Quadra-

tic nas métricas R2 e RMSE. Apesar do kernel Quadratic ter apresentado resultado ligeiramente

superior na métrica MAE, a aplicação da validação cruzada com o 3-fold TimeSeriesSplit resul-

tou em um R2 médio ligeiramente inferior ao kernel RBF, que demonstrou maior estabilidade.

O kernel Cubic apresentou uma precisão muito baixa, enquanto o kernel Linear apresentou

resultados muito próximos ao kernel RBF na validação cruzada. A análise por validação cruzada

reforçou 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 decisões sobre as

tendências de crescimento do setor de energia solar, ao demonstrar a viabilidade da aplicação

do modelo SVR para essa finalidade. Como trabalhos futuros, propõe-se a expansão do escopo

geográfico para inclusão de outros estados do Nordeste brasileiro e a aplicação de outros modelos

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