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RESUMO

O estudo apresenta uma abordagem para prever a poténcia gerada por sistemas
fotovoltaicos considerando a variabilidade da cobertura de nuvens. A partir
da combinacdo da Simulacdo de Monte Carlo, do método de agrupamento K-Means
e de previsdes com a ferramenta SVM, foram analisados dados de radiacédo solar
da regido metropolitana de Vitdéria/ES. Os modelos mostraram-se eficazes,
produzindo previsdes precisas com baixos indices de erro, mesmo sob diferentes
condic¢des climaticas. Os resultados indicam que o uso de dados reais e a
segmentacdo adequada dos cendrios meteoroldgicos permitem compreender como a
variacdo da radiacdo solar afeta a geragcdo de energia. Essa abordagem
contribui para o planejamento e a otimizacdo da energia solar e evidencia a
importadncia de estudos futuros que integrem novas técnicas de aprendizado de
maguina para aperfeicoar as previsdes.

Palavras-chave: radiacdo solar; cenarios meteoroldgicos; cobertura de nuvens.

ABSTRACT
This study presents an approach to forecasting the power generated by
photovoltaic systems while considering cloud cover variability. By combining
Monte Carlo Simulation, the K-Means clustering method, and predictions using
the SVM tool, solar radiation data from the metropolitan region of Vitédria-
ES were analyzed. The models proved to be effective, delivering accurate
forecasts with low error rates even under varying weather conditions. The
results indicate that using real data and appropriately segmenting weather
scenarios allows for a better understanding of how solar radiation wvariation
affects power generation. This approach supports solar energy planning and
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optimization and highlights the need for future studies that integrate new
machine learning techniques to further enhance forecasting accuracy.
Keywords: solar radiation; weather scenarios; cloud cover.
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1 INTRODUGCAO

Nos ultimos anos, os sistemas de distribuic&o de energia elétrica tém
registrado um aumento expressivo na adoc¢do de fontes de energia distribuida
(DERs) . Esse avanco é impulsionado pela busca por alternativas energéticas
mais sustentdveis e menos poluentes, diante da comprovada insustentabilidade
do modelo tradicional baseado em combustiveis fbésseis. As DERs, especialmente
aquelas provenientes de fontes renovaveis, tém se mostrado eficientes na
reducdo das emissdes de didxido de carbono (CO) e na mitigacdo dos impactos
ambientais associados a geracdo centralizada de eletricidade (Alqurashi,
2021). A manutencdo da dependéncia global de combustiveis fdésseis é
considerada um risco, uma vez que, sem politicas mitigadoras, estima-se que
80% da eletricidade mundial ainda serd gerada por essas fontes em 2030,
contribuindo para o agravamento das mudancas climdticas e para ameacas a
saude publica (Akorede et al., 2010). Pesquisas indicam que a substituicéao
gradual da geracgdo centralizada por tecnologias renovaveis distribuidas pode
reduzir significativamente as emissdes de gases de efeito estufa e aumentar
a resiliéncia energética (Sharma et al., 2016). Ademais, a crescente aceitacéao
publica dessas tecnologias reforca a tendéncia global de transicdo para um
sistema energético mais limpo e resiliente (Gardner et al., 2008).

Como alternativa promissora aos combustiveis fésseis, a energia solar
vem se destacando em pesquisas e no mercado por suas inumeras vantagens. A
geracdo fotovoltaica ndo emite poluentes, exige pouco espagco e apresenta
baixos custos de manutencdo, configurando-se como uma das opg¢des mais vidveis
e sustentdveis para o futuro energético (Ferraz; Ferraz & Rueda, 2024). O
elevado potencial de irradiacdo solar no Brasil torna essa fonte uma
alternativa estratégica na busca por um desenvolvimento nacional mais limpo
e sustentéavel.

Para que a energia solar assuma o papel de principal fonte de geracéo
elétrica no pais e substitua gradualmente as fontes n&o renovaveis, é
imprescindivel compreender o comportamento da irradiagdo solar ao longo do
tempo. Isso inclui analisar fatores externos ao controle humano, como a
presenca de nuvens e as variacdes climédticas, que afetam diretamente a
captacdo de energia solar. Esse conhecimento é essencial para o planejamento
eficiente do uso da fonte renovavel e para assegurar a confiabilidade do
fornecimento de energia elétrica em escala nacional.

A radiacdo proveniente do Sol é responsavel por abastecer a atmosfera
da Terra e sustentar os processos vitais, sendo a principal fonte de energia
do planeta (Parali¢, 2020). As nuvens exercem papel determinante no sistema
climdtico, pois interferem no balanco de radiacdo solar (Yuan et al., 2016).
Suas propriedades opticas e o grau de cobertura (Zhang; Zhang, 2017) fazem
com que a radiagcdo varie rapidamente ao longo do dia, influenciando
diretamente a geracdo de energia fotovoltaica. A presenca e a densidade das
nuvens afetam a quantidade de radiacdo disponivel, impactando a eficiéncia e
a previsibilidade da geracédo elétrica.

Este artigo tem como objetivo analisar a correlacgdo entre a formacgéo
de diferentes tipos de nuvens e as variacdes na radiacdo solar, a fim de
compreender o impacto dessas varidveils na geracdo de energia elétrica a partir
da fonte solar. A investigagdo concentra-se na previsdo da irradiacgdo solar,
considerando os efeitos da presenca e da densidade das nuvens. Para isso,
propde-se o desenvolvimento de um método de previsdo baseado em técnicas de
deep learning, visando obter estimativas mais precisas e representativas da
realidade. Essa abordagem é vidvel porque o banco de dados utilizado é
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composto por medicdes reais da regido metropolitana de Vitdédria, no Espirito
Santo, um local relevante tanto por seu contexto climdtico quanto por seu
elevado potencial para geracdo de energia solar.

2 ESTADO DA ARTE

A crescente integracdo de fontes renovaveis de energia, especialmente
a solar, aos sistemas de distribuicdo elétrica tem impulsionado o
desenvolvimento de métodos para previsdo precisa da irradidncia solar. Essa
previsdo é fundamental para assegurar a confiabilidade e a eficiéncia da
geracdo de energia, uma vez que a radiacdo solar é naturalmente varidvel e
influenciada por fatores meteoroldgicos, como a cobertura de nuvens.

De acordo com Reikard (2009), métodos tradicionais de séries temporais
j& apresentavam bom desempenho na previsdo da radiacdo solar em horizontes
de curto prazo, sobretudo quando aplicados a dados com alta resolugdo
temporal. Entretanto, o advento de técnicas baseadas em inteligéncia
artificial, como as redes neurais artificiais (ANNs), trouxe avangos
expressivos em termos de acuradcia. Nesse contexto, Di Piazza et al. (2019)
demonstraram gque modelos de redes neurais profundas superam os métodos
estatisticos cléssicos, especialmente em aplicacdes que envolvem séries
temporais de demanda e geracdo de energia solar, evidenciando o potencial
dessas abordagens para o setor energético.

Nos Ultimos anos, modelos baseados em deep learning tém se destacado
na previsdo da irradidncia solar, devido a sua capacidade de lidar com dados
intermitentes, instédveis e néo estaciondrios. Conforme revisado por Kumari e
Toshniwal (2021), técnicas como redes neurails convolucionais (CNN), redes
neurails recorrentes do tipo LSTM, redes de crenca profunda (DBN) e redes de
estado de eco (ESN) apresentam desempenho superior aos métodos estatisticos
e de machine learning tradicionais. Além disso, modelos hibridos tém se
mostrado particularmente promissores. Um exemplo é o modelo CEEMDAN-CNN-LSTM,
proposto por Gao et al. (2020), que integra a decomposicédo empirica adaptativa
em modo completo (CEEMDAN) a arquitetura CNN-LSTM para melhorar a extracgdo
de caracteristicas dos dados histéricos e prever a irradidncia solar horéaria.
Os experimentos realizados com diferentes bases de dados reais, representando
variados tipos climaticos, mostraram que esse modelo ndo apenas supera de
forma significativa técnicas isoladas, mas também mantém desempenho estével,
alcancando um erro quadratico médio (RMSE) de 38,49 W/m?. Esses avancos
confirmam a eficdcia dos modelos hibridos de deep learning e reforcam sua
importadncia para o ©planejamento e a operacdo eficiente de sistemas
fotovoltaicos em redes inteligentes.

No que se refere a influéncia das nuvens na radiacdo solar, Wang et
al. (2021) conduziram uma investigacdo abrangente wutilizando dados do
satélite CloudSat para analisar a contribuigdo radiativa de diferentes fases
de nuvens (gelo, mista e dgua super-resfriada) na regido do Planalto Tibetano.
Os resultados indicaram que, além de apresentarem variacdes sazonals, essas
fases impactam de maneira distinta a radiacdo incidente. As nuvens de gelo
foram predominantes no inverno, enquanto nuvens mistas e super-resfriadas se
destacaram no verdo, afetando de forma significativa o balanco energético
atmosférico. De forma complementar, Zhang et al. (2022) analisaram a interacéao
entre aerossdis, nuvens e radiacdo solar por meio de simulag¢des com o modelo
WRF-Chem, evidenciando que propriedades radiativas das nuvens — como fracédo
de cobertura e tipo — desempenham papel central na variabilidade da energia
solar em diferentes regides da China. Dentre os efeitos observados, o efeito
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radiativo das nuvens (CRE) mostrou-se dominante em varias localidades,
especialmente no Delta do Rio das Pérolas, onde contribuiu com até 78,4% para
o aumento da energia solar disponivel. Esses achados reforcam que propriedades
6pticas das nuvens, como espessura, fase e distribuicdo espacial, sé&o
determinantes para a precisdo na previsdo da irradidncia solar e,
consequentemente, para o desempenho de sistemas fotovoltaicos.

No contexto nacional, estudos também tém avancado no uso de dados reais
para previsdo da poténcia solar. Um exemplo relevante é apresentado por Ramos
et al. (2022), que avaliaram o desempenho do modelo WRF-Solar na previsédo da
irradidncia global horizontal (GHI) com até 48 horas de antecedéncia. O estudo
foi realizado no Centro de Referéncia em Energia Solar da Eletrobras Chesf
(CRESP), em Petrolina/PE, durante os meses de Jjulho e outubro de 2020,
representando periodos de menor e maior incidéncia solar. Os resultados
mostraram que o WRF-Solar superou o modelo de controle (WRF-CTL) em termos
de precisédo, sobretudo em condig¢des de céu claro e nublado, resultado
atribuido a parametrizacdo mais avancada de nuvens. Contudo, ambos os modelos
apresentaram limita¢des na representacdo do ciclo diurno da GHI, com maiores
erros concentrados no periodo da manhd. Esses achados reforcam o potencial
do WRF-Solar para previsdes de curto prazo, ao mesmo tempo em que destacam a
necessidade de calibracdes adicionais e validacdes em diferentes contextos
climéticos para ampliar sua aplicabilidade.

Dessa forma, evidencia-se a necessidade de abordagens que integrem
dados reais de cobertura de nuvens, com maior granularidade e qualidade, a
modelos de previsdo baseados em deep learning. Além disso, hé& espaco para
pesquisas que considerem as especificidades regionais do clima tropical, como
as da regido Sudeste do Brasil, cujo regime de nuvens influencia diretamente
a geracgdo solar fotovoltaica.

3 METODOLOGIA

3.1 Caracteristicas gerais do clima local

O Estado do Espirito Santo estd localizado entre as coordenadas 17°52'
e 21°17' de latitude Sul e 41°54' e 39°38' de longitude Oeste. Seu territério,
com aproximadamente 46.184 km?, situa-se na costa sudeste do Brasil e faz
divisa com Minas Gerais a oeste, Bahia ao norte, Rio de Janeiro ao sul e o
Oceano Atlantico a leste. O estado apresenta, predominantemente, dois padrdes
climdticos: o tropical chuvoso e o tropical de altitude (Seki et al., 2021).

O clima tropical caracteriza-se por temperaturas elevadas e pela
alternédncia entre uma estacdo seca e outra chuvosa, sendo tipico de &reas de
média e baixa latitude (Medeiros et al., 2020). Nessa configuracdo, o veréo
apresenta altos indices pluviométricos, enquanto o inverno é marcadamente
seco, resultando em uma distribuic¢do ndo uniforme das chuvas ao longo do ano
(INPE, 2023). Essa condicdo varia de acordo com a latitude: gquanto maior a
disténcia em relacdo a linha do Equador, maior é a duracdo da estagdo seca,
que pode se estender por mais de oito meses sem registros de chuva (Mastella
et al., 2019).

Na faixa litorénea do Espirito Santo, a estacdo chuvosa ocorre, em
média, entre outubro e abril, enquanto os meses mais secos vdo de junho a
agosto — sendo agosto o menos chuvoso do ano. Maio e setembro s&o considerados
meses de transicgdo (Incaper, 2023).
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Para compor o banco de dados referente as condig¢des de nebulosidade no
local de estudo, delimitou-se o periodo chuvoso e o periodo seco dos Gltimos
seis anos (2019-2023). Como o periodo seco se restringe a apenas trés meses,
o periodo chuvoso foi padronizado para os trés meses de maior indice
pluviométrico: outubro, novembro e dezembro (Incaper, 2023). Assim, o periodo
de anédlise considerou os dados de outubro a dezembro de 2013 e de junho a
agosto de 2023, organizados conforme apresentado no Quadro 1.

Quadro 1 - Divisdo entre meses secos e chuvosos na regido de estudo
Més | Jan | Fev | Mar | Abr | Mai | Jun | Jul | Ago | Set | Out | Nov | Dez

Periodo

Seco X X X

Chuvoso X X X

Fonte: Autores (2025).

3.2 Coleta de dados

A disponibilidade dos dados de nebulosidade é fornecida pelo METAR
(METeorological Aerodrome Report), boletim meteoroldgico regular emitido por
aerbédromos brasileiros. Esse relatdério descreve de forma completa as
condicgdes meteoroldgicas observadas em um aerddromo especifico. Cada METAR é
gerado a cada 60 minutos, com base na observacdo meteoroldgica dos uUltimos
10 minutos (DECEA, 2019). Para este estudo, os dados foram obtidos na REDEMET
(2023), referentes ao Aeroporto de Vitdéria (SBVT), e decodificados por meio
do software Metar Reader and Decoder v3.l1l, da Flight Utilities (2023). A
estacdo de medicdo do METAR estd localizada nas coordenadas 20°15'9.61" S e
40°17'11.87" 0, com um raio de abrangéncia de 10 km.

Como os dados de nebulosidade seriam correlacionados com os de
irradiacédo solar, foram selecionadas apenas as observacdes realizadas durante
o periodo de insolacdo. Dessa forma, o intervalo considerado foi das 07h as
17h no periodo seco e das 06h as 18h no periodo chuvoso. Os dados de radiagédo
solar referentes aos mesmos intervalos foram cedidos ©pelo Incaper,
provenientes de sua estacdo meteoroldgica de superficie localizada nas
coordenadas 20°16'15.89" S e 40°18'21.77" O. Os registros sdo expressos em
kJ/m? e possuem raio de abrangéncia de 25 km.

A disténcia entre a estacgdo METAR e a estacdo meteoroldgica é de 2.877
m em linha reta, conforme ilustrado na Figura 1. Essa proximidade né&o
compromete a correlacdo dos dados, uma vez que o raio de abrangéncia de ambas
as estacgdes cobre integralmente a &rea de estudo.
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Figura 1 - Disténcia entre a estacdo meteoroldgica e estacdo METAR
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Fonte: Autores (2025).

3.3 Analise de tendéncia

3.3.1 Simulagdo de Monte Carlo

A Simulacdo de Monte Carlo é uma técnica que utiliza simulacodes
aleatdérias repetidas para modelar o comportamento de sistemas complexos.
Quando se pretende prever um cenario futuro com varias incertezas, a Simulacéo
de Monte Carlo gera cendrios variados, baseando-se em distribuicdes de
probabilidade para essas incertezas, o que resulta em muitos resultados
possiveis (Garg; Yadav & Aswal, 2019).

A férmula bésica utilizada pela Simulacdo de Monte Carlo é expressa
conforme Equacao 1.

B = L2, f(x) (1)

Onde:

E(X) representa a estimativa esperada de X;

N é o numero de simulacdes realizadas;

x; é um valor amostrado a partir da distribuicdo de probabilidade
especificada;

f(x;) é a funcdo de interesse aplicada aos valores amostrados x;.

Essa férmula calcula a média dos resultados obtidos a partir de cada
simulacédo, aproximando assim o valor esperado para a varidvel de interesse.

Neste estudo, a técnica de Monte Carlo foi wutilizada para criar
diferentes cendrios de comportamento da varidvel de interesse ao longo do
tempo. Por exemplo, ao analisar a radiagédo solar, a Simulacdo de Monte Carlo
permite a geragdo de cendrios variados com base em padrdes climdticos
distintos, a fim de proporcionar uma visdo mails ampla dos possiveis
comportamentos futuros dos dados.

Combinada a ela, utilizou-se o K-Means, isso se deu devido a necessidade
de segmentar grandes volumes de dados em grupos com caracteristicas
semelhantes, permitindo identificar padrdes distintos e facilitando a andlise
detalhada. A aplicacdo do K-Means possibilitou agrupar dados histdéricos em
diferentes cenadrios, <como condigdes climdticas ou operacionais, que
apresentam comportamento homogéneo. A partir desses clusters, a simulacdo de
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Monte Carlo foi implementada para modelar a variabilidade das varidveis de
entrada em cada grupo, gerando multiplas simulacdes que resultaram em
distribuicdes probabilisticas especificas para cada cenario.

3.3.2 Agrupamento K-Means

O K-Means é uma técnica de agrupamento que organiza dados em diferentes
grupos (ou clusters) com base nas semelhancas entre eles. Sua operacdo é
bastante direta: ele busca padrdes nos dados e agrupa os pontos que sdo mais
semelhantes entre si em um mesmo grupo (Huang et al., 2021).

A férmula bésica utilizada pelo K-Means é a minimizagdo da soma das
distédncias quadradas entre cada ponto e o centro do cluster ao qual ele
pertence. O objetivo é encontrar k clusters, minimizando a variabilidade
interna dos clusters. A férmula matemdtica do K-Means é expressa como na
Equacgédo 2.

. ; 2
J= S 0P — o (2)

Onde:

] é a funcdo objetivo que representa a soma das distdncias quadradas
entre os pontos e os centroides dos clusters;

k é o nuimero de clusters;

n; € o numero de pontos no cluster i.
i . .
x;) representa o ponto j pertencente ao cluster 1.

¢; € o centroide do cluster i.

”xf)— q” representa a distdncia euclidiana entre o ponto x®

i e O

centroide ¢; elevado ao quadrado.

Neste contexto, o método K-Means é aplicado para identificar padrdes e
tendéncias ocultas nos dados. Ao analisar as variag¢des de irradiacédo solar
ao longo do ano, essa técnica auxilia na categorizacdo de diferentes
condig¢des, como dias ensolarados, parcialmente nublados ou chuvosos. Tal
segmentacdo é fundamental para que os dados possam ser analisados com maior
nivel de detalhe, ©possibilitando uma compreensdo mais ©precisa das
caracteristicas de cada grupo identificado.

A definicdo do numero de clusters fol realizada por meio da técnica do
cotovelo, amplamente utilizada para determinar o ponto étimo em que a adicédo
de novos grupos deixa de trazer ganhos significativos na reducéo da
variabilidade interna. Essa técnica consiste em calcular a soma dos erros
quadréticos médios (ou variabilidade interna) para diferentes quantidades de
clusters e, em seguida, representar esses valores em um grafico. O ponto de
inflexdo da curva, que se assemelha a um "cotovelo", é adotado como o numero
ideal de clusters a ser utilizado (Fajar; Adi & Widodo, 2018), equilibrando
a complexidade do modelo e a precisdo da segmentacgéo.

A técnica do cotovelo utiliza a férmula da Soma das Distédncias Quadradas
Intra-Clusters (Within-Cluster Sum of Squares, ou WCSS) para avaliar a
variabilidade interna dos clusters. A férmula do WCSS é dada pela Equacédo 3.
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WCSS = Yiq Yvec llx — ¢l (3)

Onde:
k é o numero de clusters;
X representa um ponto de dado pertencente ao cluster (;;

¢; € o centroide do cluster (j;

112

[lx —¢; é a disténcia euclidiana quadrada entre o ponto x e o centroide

Ci.

3.3.3 MAaquina de Vetores de Suporte (SVM)

A Maguina de Vetores de Suporte (SVM, Support Vector Machine) é uma
técnica de aprendizado de maquina amplamente wutilizada para tarefas de
classificacdo e regressédo. Seu objetivo principal é identificar uma linha —
ou um hiperplano, no caso de dados em dimensdes superiores — que separe de
forma oOtima as diferentes classes ou permita prever uma varidvel alvo
(Cervantes et al., 2020).

Nos problemas de classificacdo, o SVM procura encontrar o hiperplano
que maximize a margem entre as classes de dados. Essa margem corresponde a
disténcia entre o hiperplano e os pontos mais prdéximos de cada classe,
denominados vetores de suporte. Dessa forma, o algoritmo seleciona o
hiperplano que oferece a maior margem possivel, garantindo uma separac¢do mais
robusta entre as classes (Tharwat, 2019).

Em situacdes envolvendo duas classes, o objetivo é determinar um
hiperplano que satisfaca a condigcdo de maximizacdo da margem, conforme
expresso na Eugacao 4.

w.x—b=0 (4)

Onde:
w é o vetor de pesos que define a orientagdo do hiperplano.
x é o vetor de caracteristicas de um ponto de dado.

b é o viés do hiperplano.

Em problemas de regressdao, a SVM ¢é adaptada para prever valores
continuos (Deo et al., 2016). Nesse caso, a técnica tenta encontrar uma funcéo
que minimize o erro dentro de uma margem de tolerdncia (e€). Isso é feito de
forma similar a classificagcdo, mas o objetivo é ajustar uma linha (ou
hiperplano) que passe pela maioria dos dados, mantendo os desvios dentro de
uma faixa especifica.

Para avaliar a eficdcia de cada uma das ferramentas utilizadas, sera
calculado o Erro Médio Absoluto (MAE) de cada abordagem. O MAE é uma métrica
que mede a média das diferencas absolutas entre os valores previstos e os
valores reails, proporcionando uma visdo clara da precisdo de cada modelo,
ele é dado pela Equacdo 5.

1 A
MAE = —¥iLily: = §il (5)

Onde:

n é o numero total de observacdes;
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y; representa o valor real na observacgdo i;
V; representa o valor previsto pelo modelo na observacdo i;

lyvi — ¥:] é o valor absoluto da diferenca entre o valor real e o valor
previsto.

A ferramenta que apresentar o menor MAE foi considerada a mais eficaz,
indicando sua capacidade superior de ©previsdo e modelagem dos dados
analisados.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os dados de irradiacédo solar utilizados neste estudo foram obtidos na
estacdo meteoroldgica do Incaper, enquanto as informagdes sobre cobertura de
nuvens foram extraidas dos relatdérios METAR, que fornecem observacgdes
detalhadas e em tempo real das condicdes meteoroldgicas em aerddromos. Essas
duas bases de dados foram fundamentais para assegurar a precisédo das anélises
e previsdes realizadas. Para o tratamento dos dados, todas as informagdes
foram reunidas em uma planilha do Excel e organizadas linha a linha, de acordo
com o dia e a hora de cada medic¢édo, garantindo o alinhamento entre os registros
de irradiacdo e de cobertura de nuvens.

Nas medicdes de cobertura de nuvens, o céu é dividido em oitavos,
denominados octas, que representam diferentes fracdes de ocupacdo do céu.
Cada octa corresponde a um grau especifico de cobertura de nuvens, afetando
diretamente a quantidade de radiacdo solar que atinge a superficie. Por
exemplo, um céu com O octas (céu limpo) permite a méxima incidéncia de
radiacdo solar, enquanto o aumento do numero de octas reduz progressivamente
a radiacdo que atravessa a atmosfera. No entanto, essa redugcdo ndo é linear,
o que exige a utilizacdo do Fator de Modificac&do de Nuvens (CMF, Cloud
Modification Factor) para estimar a irradiacdo correspondente a cada condigéo
de cobertura.

O CMF é uma métrica que quantifica o efeito das nuvens na atenuacédo da
radiacdo solar incidente na superficie terrestre (Jesus, 2023). O cadlculo da
irradiacdo solar acima das nuvens possibilita estimar a quantidade de radiacdo
que chega ao topo da camada de nuvens e, a partir disso, determinar o valor
efetivo de irradiacdo em cada octa para cada medigéo.

A relacgédo béasica é expressa de acordo com a Equacdo 6.

Isuperficie

Isuperior = (6)
CMF

Onde:

Isyperior € @ irradiacdo solar no topo das nuvens (ou irradiagdo sem a influéncia
das nuvens) ;

Isyperficie € @ irradiacdo solar medida na superficie;

CMF é o Fator de Modificacdo de Nuvens, que varia entre 0 e 1 e representa
a fracdo da radiacdo que passa através das nuvens e atinge a superficie.
Valores de CMF mais préximos de 1 indicam poucas nuvens ou céu claro, enquanto
valores menores indicam maior cobertura de nuvens.

Em geral, o CMF é calculado da seguinte forma:
CMF =1-k (7)

O indice k pode ser observado no Quadro 1.
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Quadro 1 - Transmissdo de UV-B para Tipos de Nuvens
Estégio Tipo de nuvem k

Cirrus (Ci) ~ 0.2 0.3

Cirrocumulus (Cc) ~ 0.2 0.3

Alto (Acima de 8 km)

Cirrostratus (Cs) ~ 0.3 0.4
Altocumulus (Ac) ~ 0.5 0.6
) Altostratus (As) ~ 0.6 0.7
Médio (2 - 8 km)
Nimbostratus (Ns) ~0.8 0.9
Stratocumulus (Sc) |~ 0.6 0.7
Stratus (St) ~ 0.7 0.8
Baixo (Até 2 km)
Cumulus (Cu) ~ 0.5 0.6
Cumulonimbus (Cb) ~ 0.7 0.8

Fonte: Adaptado de Igbal (1983), Kuchinke e Nunez (1999) e Jesus
(2015) .

Apdbs o célculo do CMF para cada octa ao longo de seis anos, tanto para
o periodo chuvoso quanto para o periodo seco, foi possivel calcular a radiacéo
solar e a poténcia disponivel para cada octa, com base nos dados da radiacéo
medida.

Com os dados de poténcia e radiacdo, 1iniciaram-se as previsdes,
utilizando como varidveis preditoras a Radiacdo e o CMF, e como variavel alvo
a Poténcia, que é o pardmetro a ser previsto. Essa abordagem permitiu modelar
a influéncia direta da radiacgédo solar e da cobertura de nuvens sobre a geracao
de energia, possibilitando uma estimativa mais precisa do desempenho do
sistema em diferentes cenédrios climaticos.

4.1 Simulagdo de Monte Carlo e agrupamento K-Means

Os resultados gerados foram divididos por octa, ou seja, foram
previsbdes realizadas no periodo chuvoso e 8 previsdes no periodo seco.
resultado da técnica do cotovelo pode ser visto na Figura 2 (2a a 2h) para

» O O @

periodo chuvoso e Figura 3 (3a a 3h) para o periodo seco, o que resulta
escolha dos clusters.
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Para o periodo chuvoso, definiu-se o numero de clusters como cinco,
enquanto para o periodo seco foram utilizados seis clusters. Essas quantidades
foram determinadas a partir da identificacdo do ponto de inflex&o (“cotovelo”)
nos respectivos graficos, que indicam o numero ideal de clusters para cada
regime climatico.

Assim, os agrupamentos foram realizados utilizando o método K-Means, e
as previsdes subsequentes foram conduzidas por meio da Simulacdo de Monte
Carlo. Os resultados do MAE obtidos para cada octa s&o apresentados na Tabela

1.

Tabela 1 - Resultado do MAE das simulag¢des de Monte Carlo para o
periodo chuvoso

Média de Poténcia: 418,41
Octa Mediana de Poténcia: 342,12
MAE Proporcdo do MAE em Proporgdo do MAE em
relacdo a Média relacdo a Mediana
1 1,5951219512195123 0,38% 0,47%
2 1,5863414634146342 0,38% 0,46%
3 1,6018118466898954 0,38% 0,47%
4 1,5887108013937283 0,38% 0,46%
5 1,5974912891986062 0,38% 0,47%
6 1,5689198606271777 0,37% 0,46%
7 1,5662717770034844 0,37% 0,46%
8 1,566829268292683 0,37% 0,46%
Fonte: Autores (2025).
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A proporcdo do MAE em relacdo a média de poténcia manteve-se bastante
baixa, variando entre 0,37% e 0,38%. Esse resultado indica que o erro absoluto
médio representa menos de meio por cento da poténcia média durante o periodo
chuvoso, evidenciando gque o modelo apresenta alta precisdo mesmo sob a
influéncia da cobertura de nuvens em cada octa.

Quando comparado a mediana de poténcia, o MAE também se mostrou baixo,
variando entre 0,46% e 0,47%. Essa proporgdo ligeiramente superior a da média
sugere que o MAE exerce maior impacto relativo sobre a mediana, o que pode
ser explicado pelo fato de a mediana ser um valor central inferior, aumentando
a representatividade percentual do erro.

Observa-se ainda que os valores de MAE se mantiveram muito préximos
entre os oito octas, variando em uma faixa estreita de 1,566 a 1,601. Essa
consisténcia indica que o modelo nédo foi significativamente influenciado pela
cobertura de nuvens em diferentes oitavos, sugerindo robustez e capacidade
de capturar as variacdes de poténcia de forma consistente.

Os resultados referentes ao periodo seco sédo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 - Resultado do MAE das simulac¢des de Monte Carlo para o
periodo seco
Média de Poténcia: 340,006
Mediana de Poténcia: 319,07

Octa MAE Proporgdo do MAE em Proporgdo do MAE em
relacdo a Média relacdo a Mediana
1 1,81782243452479 0,54% 0,57%
2 1,8252347224509966 0,54% 0,57%
3 1,819799044638445 0,54% 0,57%
4 1,802997858672377 0,53% 0,57%
5 1,7692307692307692 0,52% 0,55%
6 1,8188107395816175 0,54% 0,57%
7 1,8059627738428594 0,53% 0,57%
8 1,8150222368637787 0,53% 0,57%

Fonte: Autores (2025).

Os valores de MAE para cada octa variaram entre 1,769 e 1,825, indicando
apenas uma ligeira variagdo dos erros entre os diferentes oitavos. Esse
resultado confirma que o modelo é consistente ao lidar com distintos padrdes
de cobertura de nuvens durante o periodo seco.

A proporgcdo do MAE em relacdo a média de poténcia permaneceu baixa,
entre 0,52% e 0,54%, enquanto em relacdo a mediana variou de 0,55% a 0,57%.
Esses valores demonstram que o erro absoluto médio corresponde a pouco mais
de meio por cento da poténcia média nesse periodo. Apesar de serem levemente
superiores aos do periodo chuvoso, esses resultados ainda evidenciam elevada
precis&do do modelo.

A pequena diferenca observada entre os periodos chuvoso e seco reforga
que o modelo é robusto e capaz de lidar adequadamente com diferentes condicdes
de cobertura de nuvens e variac¢des na irradiacdo solar. Dessa forma, confirma-
se sua versatilidade para oferecer previsdes confidveis ao longo de diferentes
cendrios climaticos.

4.2 Maquina de Vetores de Suporte (SVM)

A Figura 4 (4a a 4h) expde os resultados das previsdes dos oito oitavos
no periodo chuvoso e a distribuic&o dos residuos dos erros.
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Figura 4 - Resultado SVM do periodo chuvoso
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Figura 5 - Resultado SVM do periodo seco
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Os valores de MAE variaram de 10,72 no primeiro octa até 15,36 no
oitavo, apresentando uma progressdo crescente. Esse comportamento sugere que
os erros absolutos se tornam maiores a medida que a cobertura de nuvens
aumenta ou as condig¢des climaticas se tornam mais complexas ao longo dos
oitavos.

Nos trés primeiros octas, os MAEs permaneceram na faixa de 9,96 a 10,72,
indicando maior precisdo nessas condigdes. J& nos oitavos subsequentes, os
erros se elevaram, evidenciando desafios adicionais na previsdo em cendrios
de maior variabilidade climé&tica.

A andlise dos residuos revelou uma distribuicdo com desvio positivo,
indicando que o modelo tende a subestimar os valores reais em determinadas
situacdes. Entretanto, a presenca de picos prdéximos a zero na maioria dos
graficos é um indicativo favoréavel, pois demonstra que, na maior parte das
previsdes, o0s erros sdo reduzidos ou muito prdéximos de zero.

3 CONSIDERAGCOES FINAIS

Conclui-se que a modelagem preditiva da poténcia disponivel,
desenvolvida a partir dos dados de radiacdo solar e utilizando as técnicas
de Simulacdo de Monte Carlo e agrupamento K-Means, mostrou-se eficaz para a
andlise das varidveis de radiacédo solar e cobertura de nuvens. A abordagem
proposta permitiu identificar padrdes de variabilidade nos dados e gerar
previsdes precisas de poténcia, mesmo em cendrios meteoroldgicos distintos.
A aplicacdo da SVM evidenciou maior sensibilidade a variabilidade de poténcia
quando considerada a cobertura de nuvens.

O uso de dados reais da regido metropolitana de Vitdéria-ES, aliado a
incorporacdo do CMF, contribuiu de forma significativa para o aumento da
preciséo das previsdes, reforgando o potencial do modelo para apoiar a gestéo
eficiente da geracdo de energia solar. Contudo, persistem desafios
relacionados a deteccdo de padrdes mais complexos de cobertura de nuvens e
as variacdes climdticas especificas da regido. Nesse sentido, recomendam-se
estudos futuros voltados a integracdo de novas técnicas de aprendizado de
maguina, a fim de aprimorar ainda mais a gqualidade das previsdes.
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