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RESUMO 

O estudo acadêmico tem como foco mostrar o uso dos softwares de 

dimensionamento e simulação como o PV*SOL e PVsyst para análise de dados reais 

medidos de usinas solares em Petrolina (PE) e Messias (AL), em comparação com 

dados meteorológicos de estações próximas. O objetivo é avaliar a precisão e a 

utilidade dessas ferramentas de software para implementação, teste e monitoramento 

de usinas solares. Os fatores considerados para a concepção do projeto fotovoltaico 

incluem dados meteorológicos, sombreamento do local, orientação do módulo, 

posicionamento geográfico, perdas de temperatura, componentes elétricos, 

equipamentos e mudanças climáticas. Foi realizada uma análise abrangendo janeiro 

a dezembro de 2023, com intervalos de hora em hora com base em dados 

meteorológicos confiáveis. As ferramentas de software auxiliam no dimensionamento 

do sistema considerando esses fatores, variáveis adicionais e fazendo previsões. É 

crucial que estas ferramentas produzam resultados precisos para prever a produção 

de energia que corresponda próxima à produção real. A qualidade dos bancos de 

dados meteorológicos e dos modelos matemáticos utilizados também impacta o 

desempenho dos softwares, com esforços feitos para filtrar, qualificar e catalogar 

fontes de dados. Os resultados de produção mostraram 3796 MWh/ano para a Usina 

Petrolina, 1171 MWh/ano para a Usina Messias II, com variações de - 0,79 % a 8,89% 

observadas entre os dados medidos e estimados. E uma correlação para esses 

mesmos dados variando de 0,77 a 0,93 e uma faixa de erro médio percentual de 

5,46% a 10,57% para Petrolina e 10,18% a 24,06% para Messias. Juntamente com a 

análise de software, o estudo incorpora o uso do Neural Designer, um software de 

rede neural baseado em aprendizado de máquina, para análises comparativas 

adicionais nas mesmas usinas solares. As descobertas sugerem insights sobre as 

características da planta, alinhamento da produção de energia com as previsões do 

software e análise do projeto. Os resultados foram comparados com estudos similares 

e com a literatura já existente sobre o assunto, para corroborar com a proposta do 

estudo. 

 

Palavras-chave: Energia Solar; Previsão Meteorológica; Produção Energética; 

Softwares Fotovoltaicos; Redes Neurais.     
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ABSTRACT 

USE OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE AND SIZING AND SIMULATION 

SOFTWARE FOR ANALYZING ENERGY GENERATION IN PHOTOVOLTAIC 

PLANTS 

The academic study focuses on demonstrating the use of sizing and simulation 

software such as PV*SOL and PVsyst for analyzing real data measured from solar 

plants in Petrolina (PE) and Messias (AL), in comparison with meteorological data from 

nearby stations. The objective is to evaluate the accuracy and usefulness of these 

software tools for implementing, testing and monitoring solar plants. Factors 

considered for designing the PV project include meteorological data, site shading, 

module orientation, geographic positioning, temperature losses, electrical 

components, equipment and climate changes. An analysis was performed covering 

January to December 2023, with hourly intervals based on reliable meteorological 

data. The software tools assist in sizing the system by considering these factors, 

additional variables and making predictions. It is crucial that these tools produce 

accurate results to predict energy production that closely matches actual production. 

The quality of the meteorological databases and mathematical models used also 

impacts the performance of the software, with efforts made to filter, qualify and catalog 

data sources. The production results showed 3796 MWh/year for Usina Petrolina, 1171 

MWh/year for Usina Messias II, with variations of -0,79% to 8,89% observed between 

the measured and estimated data. And a correlation for these same data ranging from 

0,77 to 0,93 and a mean percentage error range of 5,46% to 10,57% for Petrolina and 

10,18% to 24,06% for Messias. Along with the software analysis, the study 

incorporates the use of Neural Designer, a machine learning-based neural network 

software, for additional comparative analysis on the same solar plants. The findings 

suggest insights into plant characteristics, alignment of energy production with 

software predictions, and design analysis. The results were compared with similar 

studies and with existing literature on the subject, to corroborate the study proposal. 

 

Keywords: Solar energy; Weather Forecast; Energy Production; Photovoltaic 

Software; Neural networks. 
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1 INTRODUÇÃO 

Embora a pandemia tenha abrandado o consumo, a demanda por eletricidade 

continua a crescer ao longo do tempo desde então. Dados do ONS mostram que o 

consumo médio diário de energia do Brasil em 2023 atingiu 75,7 GWh e até fevereiro 

de 2024, o consumo médio de energia foi de cerca de 83,5 GWh. O consumo de 

energia bateu recordes consecutivos no Brasil, em razão da elevação da temperatura 

verificada em grande parte do país e as constantes ondas de calor. Segundo o 

Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) (ONS, 2024, p.1), foi registrado na 

terça-feira 14/11/2023, pelo segundo dia consecutivo, um novo recorde na demanda 

instantânea de carga do Sistema Interligado Nacional (SIN), com o patamar de 

101.475 MW às 14h20.  

O Brasil é um dos países com maior potencial de instalação e geração de 

energia do mundo em energia fotovoltaica, devido à sua elevada incidência solar e 

vasta área. Assim, essa fonte de energia sustentável tem potencial para reduzir a 

dependência do Brasil de hidrelétricas e termoelétricas.  

O crescimento da energia fotovoltaica distribuída, que permite, por exemplo, ao 

usuário instalar módulos em sua residência, comércios e industrias, reduzindo assim 

os custos financeiros que seriam esperados no pagamento de faturas do serviço de 

energia e em alguns casos até um rendimento financeiro. Tomando 2021 e 2022 como 

exemplo, esse tipo de fonte energética apresentou um aumento significativo de 82,4%, 

conforme Tabela 1. 

 

Tabela 1 - Tipo de Fonte de Energia - Crescimento Oferta Interna em (MW). 

Fonte 2021 2022 %22/21 

            Hidrelétrica 109,413 109,807 0,4% 

              Térmica 44,982 46,440 3,2% 

              Nuclear 1,990 1,990 0,0% 

               Eólica 20,780 23,761 14,3% 

                Solar 13,404 24,453 82,4% 

Capacidade Disponível MW  190,574 206,451 8,3% 

                                                  Fonte: ANEEL, (2024). 
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Segundo o Balanço Energético Nacional – BEN (2022), a oferta interna de 

energia em 2022, (total de energia disponibilizada no país) atingiu 303,1 Mtep, 

registrando um recuo de 0,03% em relação ao ano anterior. A participação de 

renováveis na matriz energética foi marcada pelo aumento da oferta de energia 

hidráulica, associada à melhoria do regime hídrico e à redução do uso das usinas 

termelétricas a partir de combustíveis fósseis como gás natural, carvão e derivados 

de petróleo. 

Adicionalmente, associado à expansão da fonte hidráulica, o incremento das 

fontes eólica e solar na geração de energia elétrica, assim como de outras renováveis 

como lixívia, biogás e outras biomassas, contribuíram para que a matriz energética 

brasileira se mantivesse em um patamar renovável de 47,4%, muito superior ao 

observado no resto do mundo. 

Conforme estudos da (EPE, 2024, p. 6), no caso da energia elétrica, verificou-

se crescimento na oferta interna de 10,9 TWh (+1,6%) em relação a 2021.     

     A matriz elétrica brasileira, fechou o mês de maio de 2023 com uma expansão 

de 4.610,20 megawatts (MW). Até 31 de maio, a Agência Nacional de Energia Elétrica 

(ANEEL) registrou a entrada em operação comercial de 144 usinas, sendo 62 eólicas 

(2.006,9 MW), 55 solares fotovoltaicas (2.033,2 MW), 19 termelétricas (476,7 MW), 

cinco pequenas centrais hidrelétricas (82,1 MW) e três centrais geradoras hidrelétricas 

(11,4 MW). Plantas solares e eólicas representam, juntas, 87,6% da capacidade 

instalada no ano. 

As usinas com operação iniciada em 2023, estão localizadas em 19 estados 

das cinco regiões brasileiras. Em ordem decrescente, apresentam maiores resultados 

até o momento os seguintes estados: Bahia (1.559,7 MW), Minas Gerais (1.107,8 

MW), Rio Grande do Norte (798,9 MW) e Piauí (358,9 MW). No recorte apenas para 

o mês de maio, a Bahia obteve o maior salto, com 992,6 MW, provenientes da entrada 

em operação da Complexo Futura. 

No que se refere a capacidade instalada Figura 1, o Brasil somou 193.170,92 

MW de potência fiscalizada até 31 de maio de 2023, de acordo com dados do Sistema 

de Informações de Geração da ANEEL, o SIGA, atualizado diariamente com dados 

de usinas em operação e de empreendimentos outorgados em fase de construção. 

Desse total em operação, ainda conforme o SIGA, 83,6% das usinas são 

consideradas renováveis. Em dezembro de 2024 atingiu o patamar de 84,81%. 
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                                        Fonte: ANEEL, (2024) Adaptado pelo autor. 

Legenda:  

UHE - Usinas Hidrelétricas          UTN – Usina Termonuclear  

UTE – Usinas Termoelétricas      CGH – Centrais Geradoras Hidrelétricas 

EOL – Eólicas                               PCH – Pequenas Centrais Hidrelétricas 

UFV – Usina Fotovoltaica 

A geração fotovoltaica (GFV) é caracterizada por uma intermitência, que é 

inerente ao recurso solar e que precisa ser tratada para garantir a confiabilidade do 

fornecimento de eletricidade à rede (Carneiro et al., 2021). As previsões precisas da 

GFV podem reduzir o custo líquido da geração (Lima et al., 2020, p. 195) e os impactos 

sobre a segurança da rede.  

Nos mercados de desequilíbrios de energia, a previsão solar monitorada está 

apresentando benefícios, trazendo redução na necessidade de recursos de backup e 

pode contribuir para a manutenção do equilíbrio entre a demanda e a oferta de energia 

(Wang et al., 2019). 

Os métodos de previsão solar aprendem o comportamento das séries do 

recurso solar ou da GFV e implementam o conhecimento adquirido para prever 

valores futuros, usando dados anteriores que podem vir da própria série ou de outras 

séries que influenciam em seu comportamento (Carneiro et al., 2021). De acordo com 

(Antonanzas et al., 2016), existem vários métodos aplicáveis à previsão solar, que 

podem ser classificados em diferentes abordagens (métodos estatísticos, métodos de 

aprendizado de máquina, métodos físicos e os métodos híbridos). 

            Figura 1 - Total Instalado por Tipo de Fonte Energética em 2023. 
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De acordo com (MertYagli et al., 2019), os modelos baseados em aprendizado 

de máquina produziram uma grande quantidade de artigos na área de previsão solar 

nos últimos anos e se apresentam como uma abordagem popular para a previsão 

solar em horizonte horário. 

As plantas fotovoltaicas apresentam perdas esperadas durante o período de 

operação que afetam o seu desempenho. Sendo as mais comuns, as perdas ôhmicas 

nos cabeamentos (Nascimento e Ferreira, 2018), a sujeira, a degradação induzida 

pela luz (LID - Ligth Induced Degradation), (Silva et al. 2018), a degradação ao longo 

da vida útil dos módulos esperada de menos de 1% por ano (Cassini et al. 2018) e 

aquelas resultantes da temperatura de operação dos módulos. 

No inversor, as perdas ocorrem durante a conversão de energia de Corrente 

Contínua (CC) para Corrente Alternada (AC) (Nascimento e Ferreira, 2018). Dessa 

forma, as instalações fotovoltaicas necessitam que a sua energia produzida seja 

verificada periodicamente, para detectar reduções abruptas de eficiência, 

relacionadas às perdas esperadas, cuja consequência é o impacto na quantidade de 

energia injetada na rede pela planta. Esta quantidade também sofre influência do 

clima da localidade, ou seja, um ano muito chuvoso provocará redução da energia 

produzida, o que necessariamente não foi causada pelo aumento das perdas. A 

energia gerada por um sistema FV varia de acordo com diversos parâmetros, como a 

radiação solar incidente no plano dos módulos FV e a temperatura ambiente (Camargo 

et al., 2019). Dessa forma, a medição precisa desses dados nas proximidades do local 

de instalação do sistema é muito importante para obter uma previsão mais assertiva 

do desempenho de projetos FV com intuito de ter a garantia do retorno do investimento 

inicial (Murat Ates; Singh, 2021). 

Levando em consideração a importância de ter métricas para uma melhoria da 

eficiência, monitoramento, comparações e previsões em plantas solares. Utilizar a 

inteligência artificial, métodos estatísticos e computacionais de comparação, para 

otimizar e maximizar os resultados de uso e produção energética de plantas FV, tanto 

como suas peculiaridades de previsão adiante, localização, melhor reaproveitamento 

de local e distribuição. Analisar resultados obtidos com valores reais e estimar a 

porcentagem de acerto. Criando uma base de dados com os diferentes cenários e 

tipos de planta. A utilização de softwares com arquitetura própria para tal função 

permite analisar dados, quer seja via softwares de dimensionamento e supervisão de 

plantas FV ou inteligência artificial.  
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O estudo analisa um período de um ano de dados e traz informações importantes 

que podem, por exemplo, ajudar a demonstrar quais cidades se tornarão mais 

produtivas ao longo do tempo e, pelas análises dos softwares, quais meses deverão 

gerar mais energia. Pode orientar os consumidores e empresas na escolha de quando 

e onde investir na instalação de usinas de energia solar e sistemas fotovoltaicos. As 

práticas abordadas servem também como um modelo para utilização em outros 

períodos e outras plantas FV. 

1.1 Objetivos 

1.1.1 Objetivo Geral  

Como objetivo geral de comparar a produção de energia elétrica medida com a 

estimada por softwares de dimensionamento, simulação e de redes neurais com 

ênfase em plantas fotovoltaicas. Paralelo a isso, conforme os resultados obtidos, 

comparar a precisão e proximidade dos resultados desses softwares com os 

resultados medidos na usina fotovoltaica instalada e outros estudos similares e utilizar 

métricas estatísticas e matemáticas para gerar um panorama do projeto estudado, sua 

entrega energética, possibilidades de melhorias e atestar se a planta solar em estudo 

está conforme o projeto e seus resultados de produção energética estão de acordo 

com parâmetros de teste e dimensionamento dos softwares analisados.  

1.1.2 Objetivos Específicos 

▪ Elaborar um levantamento de dados do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), 

Labmet, Cresesb, estação presente na planta solar, Atlas solarimétrico entre outras 

fontes meteorológicas disponíveis; 

▪ Realizar levantamento, tratamento e qualificação dos dados coletados para as 

medidas de radiação solar, temperatura ambiente, umidade relativa, nebulosidade, 

velocidade do vento e outras que possam ser úteis para o estudo, para duas 

cidades da região nordeste onde se encontram plantas solares Eletrobras Chesf: 

Messias (Alagoas) e Petrolina (Pernambuco); 

▪ Estimar métricas estatísticas associadas aos dados obtidos; 

▪ Aplicar a análise das métricas estimadas em comparação com as métricas 

fornecidas pelas plantas solares e comparar indicadores estatísticos e 

computacionais medidos com os dados estimados; 

▪ Estimar a produção de energia média diária e anual; 

▪ Analisar os resultados obtidos no estudo, comparando com estudos similares. 
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1.2 Organização do Documento 

No primeiro capítulo, são apresentadas uma introdução, o objetivo geral, 

objetivos específicos e a organização da dissertação, já no segundo capítulo, é 

apresentada uma revisão da literatura destacando o aproveitamento da energia solar 

para a produção de energia e o papel de softwares e da inteligência artificial como 

instrumento de apoio e de análise e estudos similares na área, na sequência o 

terceiro capítulo, são desenvolvidos o modelo matemático e estatístico, no quarto 

capítulo, são apresentados e analisados os principais resultados e finalizando no 

último capítulo, apresentam-se as principais conclusões resultantes deste trabalho, 

são discutidos os resultados, comentados resultados em outros estudos similares e 

apresentadas sugestões. 
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2 REVISÃO DA LITERATURA 

2.1 Radiação Solar  

O Sol é uma estrela que emite uma quantidade de energia em direção à Terra. 

Segundo Marques e Delvizio, (2020), a quantidade de energia solar que incide na 

superfície da Terra é de até 1,5 x 1018 kWh/ano, valor que representa 

aproximadamente 1% da energia total consumida pela Terra em um ano, este fato 

demonstra a importância do Sol como fonte de energia e calor.  

A radiação solar que atinge a superfície da atmosfera terrestre superior, é de 

cerca de 1367 W/m², levando em conta o fato que apenas metade da Terra está 

voltada para o Sol para efeitos de cálculo. 

A quantidade média de energia do Sol absorvida pela Terra é cerca de 70% da 

energia incidente, podendo ser usada nas usinas solares térmicas ou módulos 

fotovoltaicos. A irradiância solar total é a potência máxima fornecida à superfície da  

Terra, assumindo que o caminho da luz incidente é perpendicular a essa superfície. 

Devido ao fato da Terra ser uma esfera, apenas lugares próximos ao equador estão 

próximos desse ângulo de incidência solar perpendicular. Em todos os outros locais 

da Terra, a luz solar incidente depende de algum ângulo. Com esse ângulo 

decrescente, a irradiância solar média também é reduzida (Wang e Duana, 2020). 

Como a radiação solar é filtrada, a irradiância solar tem como valor aproximado, na 

Equação 1: 

  Isc = 340
W

m2
                                               Eq.1   q. 1 

A energia elétrica gerada pela célula fotovoltaica, depende da irradiância solar, 

uma grandeza física que indica a densidade de energia solar que incide em uma 

superfície, por unidade de tempo (W/m²).  A irradiância aumenta gradualmente até 

atingir um pico próximo às 12:00h, normalmente de 1000 W/m², e depois vai 

diminuindo com o decorrer do dia.  A latitude interfere em seu valor devido à inclinação 

dos raios solares em determinado local, o que influencia na área em que essa energia 

vai ser distribuída (Adaramola, 2012). Na linha do Equador, já foram registradas 

irradiâncias acima de 1200 W/m², o que caracteriza uma overirradiance (Chase et al. 

2018). Embora essa quantidade de energia seja bastante significativa, isso não 

significa que a energia solar possa fornecer facilmente toda a nossa energia primária. 
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Algumas dificuldades com a produção de energia solar incluem dias nublados 

e a falta de uma maneira razoável de armazenar o "excesso" de energia coletada em 

dias ensolarados.  

  Em 2022, conforme o Statistical Review of World Energy (Revisão Estatística de 

Energia Mundial) (Energyinst, 2023), o mundo produziu 29165,2 TWh (Terawatt-hora) 

de energia elétrica, 2,3% a mais do que no ano anterior (Energyinst, 2023). A superfície 

da Terra recebe cerca de 3 x 1024 Joules/ano, ou seja, 9,5 x 104 TWh de energia solar, 

cerca de 10.000 vezes a mais do que toda a população terrestre consome.  

Quando o foco passa a ser no papel da irradiação na produção de energia, são 

observados alguns fatores, como por exemplo, além de evitar o sombreamento, o 

ângulo de inclinação dos painéis deve ser escolhido observando-se alguns critérios 

referentes aos ângulos azimutal e zenital, como sugere (Villalva, 2012). 

Ângulo Azimutal: É o ângulo de orientação com relação ao norte geográfico, 

tendo o ângulo nulo quando o Sol está na metade de seu trajeto desde o instante em 

que nasce até se pôr. Para o posicionamento do painel quando se está no hemisfério 

sul este ângulo é uma referência, uma vez que há um aproveitamento tanto a luz da 

manhã quanto da tarde, tendo seu ponto de máxima captação ao meio dia solar. 

Ângulo Zenital: é o ângulo entre a direção vertical (perpendicular à superfície 

da Terra) e uma linha reta que liga um observador ao Sol. Quando o Sol está 

diretamente acima de um local, o ângulo zenital é de 0 graus.  

As sugestões de melhor escolha angular para uma planta FV, apresentadas no 

“Installation and Safety Manual of the Bosch Solar Modules” consistem em escolher 

um ângulo de inclinação, conforme demonstrado na Tabela 2. 

Tabela 2 - Escolha do Ângulo de Inclinação do Módulo. 

Latitude Geográfica do Local Ângulo de inclinação recomendado 

0° a 10° α = 10° 

10° a 20° α = latitude 

21° a 30° α = latitude + 5° 

31° a 40° α = latitude + 10° 

41° ou mais α = latitude + 15° 

Fonte: Villalva, 2012. 

 Conforme Blaszczak (2017), os projetos geralmente usam estruturas de módulos 

solares de inclinação fixa projetada para fornecer o melhor perfil de produção de 

energia. De acordo com ANEEL (2018), os módulos FV são geralmente orientados em 

direção ao equador, com ângulo de inclinação levemente menor que a latitude do local. 
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Fonte: Villalva, 2012. 

Como exemplificado anteriormente na Figura 2, segundo Duffie e Beckman 

(1991), para melhor aproveitamento da luz solar, o ideal é que o coletor seja instalado 

com o ângulo de inclinação igual à latitude local. Com essa configuração, a incidência 

de raios solares é perpendicular à placa, otimizando a utilização da energia fornecida. 

Tal fato se deve, que a energia solar anual recebida em função da inclinação da placa 

é máxima, ou seja, devido a inclinação ser igual ou próxima da latitude local. 

A radiação solar é muito importante para a geração solar fotovoltaica. Tanto 

que é um dos fatores que se leva em consideração no momento de elaboração do 

dimensionamento do sistema solar fotovoltaico para os clientes. 

Porém, os módulos solares fotovoltaicos são fabricados para obter o 

aproveitamento máximo a uma temperatura de 25ºC. Cada grau acima desse nível, 

o módulo perde um pouco de rendimento. Nesse sentido, apesar da região nordeste 

apresentar a melhor radiação solar, os sistemas fotovoltaicos da região perdem 

rendimento devido às altas temperaturas. Já o Rio Grande do Sul apresenta 

temperaturas médias mais próximas a 25º Celsius, fazendo com que gerar energia 

solar fotovoltaica no Rio Grande do Sul seja tão vantajoso quanto no nordeste 

brasileiro. Já a irradiação solar é obtida pela integração da irradiância solar ao longo 

de um intervalo de tempo. Sua unidade de medida no Sistema Internacional (SI) é 

expressa em J/m² (Joule por metro quadrado). No entanto, o setor de geração de 

energia tem adotado usualmente a unidade Wh/m² (Watt-hora por metro quadrado) 

para expressar a irradiação solar. Esta grandeza é muito utilizada em 

dimensionamentos de sistemas fotovoltaicos. Segundo Magarreiro et al. (2017) para a 

realização da estimativa de medição é necessário compreender como é composta a 

irradiância global e seus componentes, ilustradas na Figura 3 e listadas a seguir:  

          Figura 2 - Ilustra as Definições de Ângulos Azimutal, Zenital e Altura Solar 
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● Irradiância Direta Normal (DNI): Irradiância recebida diretamente do Sol sem sofrer 

dispersão, sendo medida em uma superfície perpendicular aos raios solares; 

● Irradiância Difusa Horizontal (DHI): Irradiância recebida do Sol que sofreu 

dispersões durante sua trajetória e incidiu sobre a superfície horizontal da placa; 

● Irradiância Refletida (RI): Irradiância refletida pela superfície e que incide na placa, 

a reflexão depende bastante das propriedades ópticas da superfície atingida pelos 

raios solares. A parcela da irradiância refletida para compor a Irradiância Global 

Horizontal é insignificante, por isso não é utilizada nas medições (considerada nula); 

● Irradiância Global Horizontal (GHI): É a radiação total incidente em uma superfície 

horizontal por unidade de área. Sendo a soma da Irradiância Direta Normal (DNI), 

Irradiância Difusa Horizontal (DHI). Equação 2; 

As irradiâncias global, direta e difusa guardam entre si a seguinte relação: 

                                     GHI = DNI ∗ cos(θz) + DHI                                               Eq. 2 

Onde: θz é o ângulo zenital. 

Figura 3 - Tipos de Radiação Solar. 

 

Fonte: Institutosolar, (2020). 
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2.1.1 Principais Fatores de Influência na Geração de Energia FV 

Segundo Villalva (2012), além das características da carga conectada ao 

sistema, dois fatores são de fundamental importância na geração de energia a partir 

das células solares:  

• Radiação solar; 

• Temperatura do módulo solar. 

Ambos os fatores influenciam diretamente na potência fornecida pelo módulo, 

conforme ilustrado na Figura 4. 

             
Figura 4 - Influência da Radiação Solar na Operação do Módulo Fotovoltaico. 

 
Fonte: Villalva, (2012). 

 

HSP é a abreviação utilizada pelos engenheiros e outros profissionais da área 

para se referir à hora de Sol pleno ou hora de Sol de pico. Ela representa a insolação 

diária que determinada superfície (uma casa, um prédio, uma empresa, um 

estacionamento, entre outros) recebe. A hora de Sol pleno é calculada a partir da 

divisão da irradiação de determinado local (kWh/m²) pelo valor padrão de 1000 W/m², 

conforme visto na Figura 5. O HPS/dia não representa a quantidade de horas de Sol 

que atingiu o local em um dia, mas sim o equivalente à hora de sol pleno. Digamos 

que, por exemplo, determinada residência tenha 5200 Wh/m² de irradiação em um dia, 
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            isso representa 5,2 horas de sol pleno. 

                   Figura 5 - Comportamento Médio da Irradiância de Acordo com o Clima. 

 

                       Fonte: E4energiasrenovaveis, (2022). 

2.1.2 Índice de Claridade KT 

O Índice de Claridade (KT) trata-se de um número sem dimensão que varia de 

acordo com a quantidade de aerossóis e nuvens presentes na atmosfera em um 

dado momento, considera a diminuição das componentes difusa ou direta da radiação 

solar que chega até a superfície terrestre, possibilitando classificar o céu de acordo 

com a sua nebulosidade, o que foi proposto por Tavares (2005). 

Para estimar o valor de H0, utiliza-se a Equação 3, proposta por Duffie e 

Beckman (2013), calculada em função da constante solar (Gsc = 1367 W/m²), latitude 

(φ), ângulo solar (δ) ao meio-dia com relação ao plano do Equador, ângulo do pôr do 

Sol (ωs) e o dia do ano com base no calendário juliano (N). 

  

                                                                                                                                                                       

 

Possuindo os valores de H e H0 tem-se a classificação dos valores de Kt. 

Assim, é possível aplicá-lo para cada um dos dias abordados no estudo. Para tal, 

utiliza-se a Equação 4, onde H é a irradiação solar global e H0 a irradiação solar global 

extraterrestre, ambas com frequência diária e no plano horizontal. 

                                         Kt =
H

H0
                                                        Eq.4 

 

Eq. 3 
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Retomando a Eq. 4, a partir dos resultados e dos valores medidos de H, a 

classificação de cobertura do céu aplicada foi uma modificação proposta por 

Escobedo et al. (2009), onde foram estabelecidos alguns cenários, céu nublado (0,35 

≥ Kt ≤ 0,55) e céu parcialmente claro (0,55 ≥ Kt ≤ 0,65) que foram combinados. Foi 

utilizado, no referido trabalho, as categorias definidas como: céu nublado (Kt < 0,35), 

céu com cobertura intermediária (0,35 ≥ Kt ≤ 0,65) e céu claro (Kt > 0,65). Assim, é 

proposta uma classificação para todos os anos do estudo e também isolada para cada 

mês, a fim de identificar a presença de possíveis períodos predominantes. 

2.1.3 Radiação Solar no Brasil, Nordeste e nas Plantas Estudadas 

A grande extensão territorial e a expressiva área de telhados em unidades 

residenciais e comerciais, aliadas ao elevado nível de irradiação solar existente no 

Brasil, representam um enorme potencial para a geração solar centralizada e 

distribuída.  

          Figura 6  - Total Diário de Irradiação no Plano Inclinado na Latitude - Média Anual. 

 

Fonte: Pereira et al. (2017). 

O Atlas Brasileiro de Energia Solar, publicado em 2017 pelo Instituto Nacional 

de Pesquisas Espaciais – INPE, disponibiliza os valores médios anuais da irradiação  
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solar no Brasil, Figura 6. De acordo com esse estudo, o Nordeste é a região que possui 

os melhores parâmetros, apresentando o maior nível de irradiação no plano inclinado 

(média anual de 6,15 kWh/m²/dia) e menor variabilidade interanual durante o ano 

(Pereira et al., 2017).  

Por essa razão, essa região, em particular sua porção semiárida, onde a 

elevada irradiação está associada à ocorrência de baixa precipitação e menor 

cobertura de nuvens ao longo do ano, se credencia a ser o destino prioritário de 

investimentos em geração de energia elétrica a partir da fonte solar, como já se 

observa nos leilões públicos. 

Uma das plantas fotovoltaicas estudadas está instalada próximo à cidade de 

Petrolina, em uma área destinada a uma plataforma de pesquisas em energia solar.  

Banhada pelo Rio São Francisco, a 722 km da cidade de Recife, Estado de 

Pernambuco, Petrolina apresenta-se como importante polo de desenvolvimento 

turístico e de exportação de frutas e vinhos, contando com sistemas de transporte 

aéreo e rodoviário.  

Outra vantagem da localização é a proximidade da linha de distribuição em 13,8 

kV da Neoenergia (Companhia Energética de Pernambuco), que passa a menos de 

100 m de distância do terreno. Latitude: 9° 23′ 39″ Sul, longitude: 40° 30′ 35″ Oeste. 

A região onde a planta está instalada, encontra-se no sertão do São Francisco 

Pernambucano e apresenta clima Tropical Semiárido, relevo plano e suave ondulado, 

com ampla área aberta nas suas redondezas e não há presença de construções nem 

residências nas proximidades, quanto a vegetação é caracterizada por ser tipicamente 

caatinga hiperxerófila, além de solo pedregoso com ocorrência mineral de calcário e 

argila.  

Dados meteorológicos históricos que demonstram, em termos de valores 

médios diários anuais, 7,8 (horas) de insolação diária, resultando em um valor de 

irradiação média anual em torno de 5,38 kWh/m²/dia (19,38 MJ/m²/dia), temperatura 

ambiente média anual de cerca de 26,34°C e precipitação pluviométrica em torno de 

538,7 milímetros anuais, segundo dados do memorial da CRESP (2020). 

Verifica-se que a somatória da irradiação anual global no plano horizontal 

atinge 1965 kWh/m².  Os níveis máximos de irradiação ocorrem entre os meses de 

setembro a janeiro, com máximo de 6,50 kWh/m²/dia em novembro e mínimos entre 

maio e julho, ainda assim, com valores satisfatórios, cerca de 4,57 kWh/m²/dia como 

valor mínimo em junho, demonstrado na Tabela 3. 
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        Tabela 3 - Tabela com Irradiações Médias em Petrolina. 

Irradiações Médias Petrolina (kWh/m²/dia) 

Irrad. Anual Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez 

GHI 5,76 6,38 6,16 6,02 5,24 4,82 4,57 4,82 5,55 6,32 6,40 6,50 6,38 

DHI 2,05 2,22 2,35 2,26 2,10 1,87 1,72 1,76 1,90 1,94 2,07 2,20 2,25 

DNI 5,55 6,13 5,34 5,38 4,71 4,82 4,87 5,09 5,73 6,33 5,95 6,13 6,08 

LAT 5,78 6,00 5,96 6,03 5,44 5,16 4,97 5,19 5,84 6,40 6,24 6,16 5,95 

PAR 2,43 2,63 2,58 2,56 2,38 2,14 2,02 2,08 2,33 2,61 2,68 2,64 2,55 

Fonte: Pereira et al. (2017). 

• GHI: Irradiação global horizontal, do inglês "Global Horizontal Irradiation". 

• DHI: Irradiação difusa horizontal, do inglês "Diffuse Horizontal Irradiation" 

•   DNI: Irradiação direta normal, do inglês "Direct Normal Irradiation" 

•   LAT: Irradiação global na inclinação da latitude local 

•   PAR: Irradiação fotossinteticamente ativa, do inglês "Photosynthetically Active 

Radiation" 

A outra planta FV está situada em Messias, cidade do Estado do Alagoas. O 

município se estende por 113,8 km² e contava com 17.856 habitantes no último censo. 

A densidade demográfica é de 156,9 habitantes por km² no território do município de 

acordo com IBGE, 2022. 

Vizinho dos municípios de Rio Largo, Murici e Flexeiras, Messias situa-se a 12 

km ao Norte-Leste de Rio Largo, a cidade mais próxima nos arredores. Messias 

apresenta uma irradiação média anual de 5,22 kWh/m², entregando uma faixa de 

1171 a 1453 kWh/ano por m². Messias (AL) pela proximidade com o litoral tem maiores 

índices de precipitação 944 mm, conforme visto pelos dados do Cresesb em 2023. 

Situado a 104 metros de altitude, Messias tem as seguintes coordenadas 

geográficas: Latitude: 9° 23' 18'' Sul, Longitude: 35° 50' 16'' Oeste. O clima é tropical, 

quente e úmido, com temperatura e pluviosidade média anual histórica de 24ºC e 

2.200 mm, respectivamente, e uma distinta sazonalidade no regime de precipitação, 

sendo maio, junho e julho, os meses mais chuvosos e dezembro, janeiro e fevereiro, 

os mais secos, indicado na Tabela 4 o comportamento da radiação no decorrer do ano  

de 2023 na região estudada.     
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                    Tabela 4 - Tabela com Irradiações Médias em Messias. 

Irradiações Médias Messias - Alagoas (kWh/m²/dia) 

Irrad Anual Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez 

GHI 5,22 5,87 5,83 5,84 5,06 4,23 3,90 4,00 4,57 5,39 5,67 6,16 6,11 

DHI 2,21 2,42 2,43 2,29 2,12 1,97 1,84 1,90 2,09 2,22 2,40 2,38 2,44 

DNI 4,51 5,13 4,86 5,17 4,39 3,52 3,30 3,35 3,84 4,57 4,71 5,64 5,58 

LAT 5,22 5,53 5,64 5,85 5,25 4,52 4,21 4,30 4,79 5,45 5,53 5,84 5,70 

PAR 2,30 2,54 2,52 2,53 2,36 2,08 1,86 1,88 2,04 2,38 2,43 2,51 2,44 

   Fonte: Pereira et al. (2017). 

•  GHI: Irradiação global horizontal, do inglês "Global Horizontal Irradiation". 

•  DHI: Irradiação difusa horizontal, do inglês "Diffuse Horizontal Irradiation". 

•  DNI: Irradiação direta normal, do inglês "Direct Normal Irradiation". 

•  LAT: Irradiação global na inclinação da latitude local. 

•  PAR: Irradiação fotossinteticamente ativa, do inglês "Photosynthetically 

Active Radiation". 

2.2 Energia Solar Fotovoltaica 

A energia solar fotovoltaica é uma fonte de energia renovável e limpa que gera 

eletricidade a partir da radiação solar. Embora represente uma pequena porcentagem 

da produção global de energia, alguns países usam quantidades significativas de 

energia solar,como a China, com 400 GW de potência instalada (Portal Solar, 2024). 

Um painel solar, ou módulo solar, é um componente de um sistema fotovoltaico. 

Eles são construídos a partir de uma série de células fotovoltaicas dispostas em um 

painel. Eles vêm em uma variedade de formas retangulares e são instalados em 

combinação para gerar eletricidade (Zhou et al.,2022) Os painéis solares, às vezes 

também chamados de fotovoltaicos, coletam energia do Sol na forma de luz solar e a 

convertem em eletricidade que pode ser usada para abastecer residências ou 

empresas. Esses painéis podem ser usados para complementar a eletricidade de um 

edifício ou fornecer energia em locais remotos. De forma resumida, a origem da 

história dos estudos da energia solar deu-se em 1839, após a pesquisa do físico 

francês Alexandre Edmond Becquerel, que descobriu o efeito fotovoltaico. Em 1883, 

o cientista americano Charles Fritts criou a primeira célula solar usando selênio 

coberto com ouro. Este marco da tecnologia fotovoltaica data do ano de 1883, quando 

foi possível gerar uma corrente contínua e constante para a conversão elétrica máxi - 
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ma de 1% (enquanto, atualmente, trabalha-se com 20% de eficiência). 

Após uma série de acontecimentos – inclusive um prêmio Nobel para Einstein, 

deu-se início à era moderna da energia solar, em 1954, após a elaboração do 

processo de dopagem de silício por Calvin Fuller e a criação da célula solar moderna 

por Russell Shoemaker Ohl, junto ao anúncio da primeira célula fotovoltaica durante 

uma reunião da National Academy of Sciences, após a descoberta do efeito 

fotovoltaico e dando início à utilização dos painéis solares em 1958. Fuller foi o 

químico que desenvolveu, pela primeira vez, o processo de dopagem do silício. 

Pearson, então, estabilizou as placas de silício a partir de reações químicas 

produzidas pelo contato de uma junção P-N ou diodo com as placas mergulhadas em 

lítio, podendo observar um comportamento fotovoltaico nas placas analisadas. A 

dopagem a laser é frequentemente preferida por apresentar algumas vantagens 

como: 1) menor custo e maior rapidez; 2) reduzido número de etapas de processo; e 

3) possibilidade de implementação nas plantas industriais atuais. No entanto, o dano 

induzido pelo laser pode reduzir a eficiência da célula solar e, portanto, a influência do 

processo com radiação laser é um ponto de investigação (Kuo et al., 2018). 

          Mais adiante, os cientistas do Bell Laboratories foram os pioneiros na fabricação 

de células de silício que possuíam 6% de conversão, sendo mais eficientes que 

as anteriores. Uma das primeiras utilizações de painéis solares ocorreu em 1958 no 

espaço, quando o satélite Vanguard I foi lançado, com o auxílio de um painel de 1 W 

para alimentar seu rádio na viagem. Além disso, foram construídas as primeiras 

instalações solares para casas, estabelecimentos e até mesmo para meios de 

transportes, como ônibus, navio e avião. Para ajudar no resumo do histórico da 

Energia Solar, na Figura 7 é exemplificada uma linha do tempo abaixo. 

                                                                                 

Figura 7 - Linha do tempo da Energia Solar. 

             Fonte: Opus Solar (S.D.). 
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Outro fator é o financeiro, por mais que nos últimos anos incentivos fiscais 

(isenção de taxas) e o aumento do custo com energia elétrica tenham sido fatores que 

ajudaram a fomentar o mercado de energia solar, ainda não é acessível (e em alguns 

casos nem rentável) para os consumidores de baixa renda. O tempo de retorno médio 

varia entre 6 e 10 anos (16% a 10% a.a.), que não é uma taxa ruim já que a atual 

garantia dos fabricantes, garante um tempo útil de 20 - 25 anos, seguindo as 

recomendações do manual do fabricante (Canadian Solar, 2017). 

Uma desvantagem levantada também é a impossibilidade de gerar energia à 

noite, logo, o cliente teria que armazenar um banco de baterias para armazenar o 

excesso de energia gerado durante o dia nos horários de incidência solar e utilizar no 

período noturno, gerando mais um gasto, uma vez que essas baterias precisam ser 

substituídas com frequência e precisam ser armazenadas em locais adequados, outra 

observação é que o uso de baterias não condiz com a ideia de “energia limpa” 

defendida por muitos incentivadores da energia solar. Vale ressaltar que a eficiência 

das placas (que já não são altas, entre 15 - 25%) é afetada por exemplo, por 

posicionamento das placas, sombras, nuvens e sujeiras.  

2.2.1 Tipos de Sistemas Fotovoltaicos 

2.2.2 Sistemas Conectados à Rede – Grid Tie 

Os sistemas fotovoltaicos de conexão à rede, Figura 8, são caracterizados por 

estarem integrados à rede elétrica que abastece a população. Diferente dos sistemas 

isolados que atendem a um propósito específico e local, estes sistemas também são 

capazes de abastecer a rede elétrica com energia que pode ser utilizada por qualquer 

consumidor da rede. Os sistemas conectados têm uma grande vantagem com relação 

aos sistemas isolados por não utilizarem baterias e controladores de carga. Isso os 

torna cerca de 30% mais eficientes e também garante que toda a energia seja utilizada 

(Alves, 2018), ou localmente ou em outro ponto da rede. Sistemas de conexão à rede 

podem ser utilizados tanto para abastecer uma residência, ou então simplesmente 

produzir e injetar a energia na rede elétrica, assim como uma usina hidroelétrica ou 

térmica. 

2.2.3 Sistemas Off-Grid 

A energia excedente produzida pelo sistema híbrido tem duas destinações. 

Quando sai do inversor, ela é direcionada para um carregador que permite que ela 

seja armazenada em baterias para uso posterior e também lançada na rede. Ao mes- 
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mo tempo que conta com um banco de baterias para armazenamento, o sistema 

também é integrado à rede pública de distribuição. 

2.2.4 Sistemas Híbridos 

A energia excedente produzida pelo sistema híbrido tem duas destinações. 

Quando sai do inversor, ela é direcionada para um carregador que permite que ela 

seja armazenada em baterias para uso posterior e também lançada na rede. Ao 

mesmo tempo que conta com um banco de baterias para armazenamento, o sistema 

também é integrado à rede pública de distribuição. Visto na Figura 8. 

2.2.5 Usinas Solares 

A usina solar, também chamada de parque solar ou complexo solar, é uma 

grande central geradora elétrica que utiliza milhares de placas fotovoltaicas ou outras 

tecnologias para, de forma direta ou indireta, transformar a luz do sol em eletricidade. 

O tamanho da usina varia de centenas de quilowatts a megawatts. Algumas destas 

instalações estão sobre grandes edifícios, indústria ou no solo próximo a edificações 

que exigem um consumo intenso de energia. Representado na Figura 8. 

                 

 

 

Sistema On Grid 

Sistema Off Grid 

                     Figura 8 - Tipos de Sistemas Fotovoltaicos. 
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2.2.6 Componentes de uma Planta Solar 

•  Painéis solares ou placas solares: São os principais componentes do sistema 

fotovoltaico de geração de energia. Estes são formados por um conjunto de células 

fotovoltaicas associadas, eletricamente, em série e/ou paralelo, dependendo das 

tensões e/ou correntes determinadas em projeto. O conjunto destes módulos é 

chamado de gerador fotovoltaico e constituem a primeira parte do sistema, ou seja, 

são os responsáveis no processo de captação da irradiação solar e a sua 

transformação em energia elétrica; 

•  Controladores de carga: Também chamado de regulador de carga, este 

componente é, geralmente, utilizado em sistemas off grid, ou seja, que empregam o 

uso de baterias para o armazenamento de energia. De acordo com Pereira e Oliveira 

(2015), os controladores de carga têm como principal função proteger os 

acumuladores, isto é, as baterias de sobrecargas do sistema. Além disso, se bem 

regulados, asseguram que o sistema opere em sua máxima eficiência; Inversores: 

•  Os inversores são dispositivos eletrônicos que fornecem energia elétrica em 

corrente alternada a partir de uma fonte de energia elétrica em corrente contínua 

(Pinho e Galdino, 2014). 

 

 

Sistema Híbrido 

Sistema Geração 

Fonte: Ribsol (2024) Adaptada pelo autor 
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• Baterias: são dispositivos responsáveis por fazer o armazenamento da energia 

elétrica gerada pelos módulos, com o intuito de suprir a demanda da mesma na 

ausência da radiação solar. Com isso, podem ser consideradas de extrema 

importância, já que a radiação solar não ocorre nos períodos noturnos e é reduzida 

em dias nublados. 

2.3 Célula Fotovoltaica e sua Eficiência 

Uma célula fotovoltaica é composta por muitas camadas de materiais, cada 

uma com uma finalidade específica. A camada mais importante de uma célula 

fotovoltaica é a camada semicondutora especialmente tratada. Um semicondutor é 

um elemento ou composto que conduz eletricidade sob algumas condições, mas não 

em outras. Essa propriedade de não ser um bom isolante nem um bom condutor torna 

os semicondutores úteis para controlar a corrente elétrica (Li et al., 2017). A 

condutividade elétrica de um semicondutor depende de uma variedade de condições, 

incluindo corrente aplicada, intensidade da radiação infravermelha, radiação 

ultravioleta e luz visível na superfície. 

O fato de os semicondutores terem quatro elétrons em sua camada de valência 

significa que eles formam ligações covalentes perfeitas com quatro átomos vizinhos. 

Isso cria uma estrutura de rede cristalina. Nesta rede pura, nenhum elétron livre pode 

conduzir corrente. Por causa disso, um verdadeiro semicondutor é formado quando 

há impurezas em alguma estrutura cristalina, e são essas impurezas que conferem ao 

material suas propriedades distintas. 

O material mais utilizado nas células fotovoltaicas é o silício (Si), por suas 

propriedades semicondutoras (Vaishak e Bhale, 2021). Benefícios como quantidade  

disponível (segundo maior elemento mais abundante na Terra) e baixo custo de 

fabricação fomentam a escolha do material.  

Também estão sendo testados outros materiais alternativos como as células 

de filmes finos, pois seu processo de fabricação requer menor custo, infelizmente 

também refletindo na sua baixa eficiência energética quando comparada com as 

células de silício convencional (Alvarenga, 2004). 

A célula funciona com base no efeito fotovoltaico, ela é construída com material 

semicondutor (material com características entre um condutor e um meio isolante). O 

silício tem uma aparência próxima a areia e é o semicondutor utilizado na placa solar 

utilizada no presente estudo. Apesar de os cristais de silício terem aparência metálica,  
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não são, de fato, metálicos. Todos os elétrons externos em um cristal de silício estão 

envolvidos em ligações covalentes perfeitas, de forma que não podem se mover entre 

os átomos. Um cristal de silício puro é praticamente um isolante, muito pouca 

eletricidade passa por ele. É possível alterar o comportamento do silício e transformá-

lo em um condutor dopando-o. Na dopagem, mistura-se uma pequena quantidade de 

impurezas a um cristal de silício. Se a dopagem do silício for realizada com o fósforo, 

o material resultante obtido tem elétrons livres de carga negativa, denominando silício 

tipo N. Se a dopagem for utilizando o boro, o material obtido tem cargas positivas, 

obtendo o silício tipo P. 

Postos em camadas intercalares, o silício P e N Figura 9, ao ser exposto à luz, 

alguns elétrons do material da célula ficam mais energéticos devido à absorção de 

fótons.  Com essa energia extra, os   elétrons   são   acelerados, gerando uma corrente 

através da junção. Esse fluxo de corrente dá origem à diferença de potencial entre as 

duas faces da junção P-N, esse é o efeito fotovoltaico.  

A incidência solar é uma importante influência na produção de energia solar que 

interfere diretamente no desempenho do sistema fotovoltaico. Esta incidência sofre 

grande influência da sujidade, que é sabida ser responsável pela deterioração severa 

do desempenho de geração fotovoltaica (Heinrich, 2020).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Oakenergia (2021). 

                       Figura 9 - Esquema do Efeito Fotovoltaico no Átomo de Silício. 
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2.3.1 Tipos de Painéis Fotovoltaicos 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Autosolar (S.D.). 

 

Painéis de Células de Silício Monocristalino (mono-Si) 

As células de silício monocristalino (mono-Si) Figura 10, contam com uma 

tecnologia mais antiga se comparada com os outros tipos, porém, sua eficiência na 

conversão de luz solar em energia elétrica fica entre 14 e 21%, devido à sua boa 

eficiência, podem converter mais energia ocupando menos espaço se comparado com 

as células policristalinas ou de filme fino. Isso em virtude à alta complexidade, 

sofisticação e ao alto custo do processo de fabricação das células de silício 

monocristalino, que exigem um alto grau de pureza no processamento dos materiais. 

Além disso, outros desafios atrelados ao processamento e fabricação dessas células 

são a quantidade de matéria prima requerida e a quantidade de energia consumida no 

processo de fabricação (Guedes e Torres, 2019). 

 

Painéis de Células de Silício Policristalino (poli-Si) 

Células de silício policristalinos (poli-Si), utilizam a mesma matéria prima que as 

células monocristalinas, a principal diferença é o modo de solidificação dos cristais. No 

policristalino, a fundição acontece em um bloco, sendo assim, esse método de fundição 

preserva a formação de múltiplos cristais, quando o cristal é cortado e fatiado, é 

perceptível essa formação múltipla de cristais. Sua eficiência é ligeiramente menor que 

a do monocristalino, ficando entre 13 e 17%. Vantajoso pelo custo menor em 

comparação com o monocristalino, por ter um processo de produção menos rigoroso e 

um baixo grau de pureza, são células que apresentam eficiência próxima às do silício 

policristalino,   mas   exige   menor   quantidade   de   energia   durante   o   processo   

produtivo (Sampaio et al., 2019). 

                  Figura 10 – Imagens dos tipos de células Fotovoltaicas. 
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Painéis de Filme Fino 

Neste caso, uma fina camada de material é aplicada sobre uma superfície (que 

pode inclusive, ser irregular ou até flexível). Geralmente a eficiência é menor, porém 

o custo também é menor e a flexibilidade de aplicação é bastante diferenciada. As 

células de filme fino são fabricadas a partir de insumos variados, como o telureto de 

cádmio (CdTe), o seleneto de cobre gálio índio (CIGS) e o silício amorfo (a-Si). Estima-

se que essas placas apresentem uma eficiência em torno de 7% a 13%. 

2.4   Equipamentos Utilizados na Coleta dos Dados Meteorológicos  

As medições de radiação solar ainda são muito escassas dependendo da 

localidade e da escala temporal de medição conforme observado na base de dados 

coletadas no INMET. A radiação solar global que chega à superfície da Terra é 

constituída de duas componentes: a direta e a difusa. A radiação direta é a parcela da 

radiação solar que chega diretamente (sem sofrer desvio) do disco solar na superfície 

do solo, e a radiação difusa é a parcela que sofreu espalhamento na atmosfera. Para 

avaliar com maior exatidão o recurso solar disponível em uma superfície inclinada, 

como por exemplo um módulo FV, é pertinente dispor de dados medidos com boa 

precisão dessas duas componentes. 

Essas informações podem ser medidas por meio de estações solarimétricas 

com equipamentos como o piranômetro e o pireliômetro. Entretanto, o alto custo de 

instalação e manutenção operacional desses equipamentos para cada unidade 

individual de geração distribuída pode tornar este processo praticamente inviável 

economicamente (Scolar; Martins; Escobedo, 2003). 

Os dados de radiação disponíveis no INMET (Instituto Nacional de Meteorologia) 

são medidos através dos maquinários tecnológicos instalados nas estações 

meteorológicas, que são formados por 3 equipamentos de aferição do tempo e da radiação 

no campo terrestre, o heliógrafo Figura 11, que serve para medir o número de horas em 

que o Sol brilha diretamente na superfície, o actinógrafo Figura 12, que registra 

continuamente a energia solar que chega à região e o piranômetro, que acumula a energia 

solar incidente ao longo do dia, na superfície plana a partir de um angulo de 180º de visão. 

A digitalização de equipamentos e sua teleassistência agrupam as mais 

diversas estações automáticas no âmbito da formação de uma rede nacional de dados 

meteorológicos. Conforme visto na Seção 3.1.2 são 750 estações que compõem o 

sistema do INMET. 
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O piranômetro, Figura 13, é um equipamento usado para medir radiação solar 

em uma superfície plana e é projetado para medir a densidade de fluxo da radiação 

solar (W/m²) do hemisfério acima dentro de um intervalo de comprimento de onda de 

0,3 μm a 3 μm. 

 

                                                                        

 

 

                               Fonte: Manual de Engenharia para Sistemas Fotovoltaicos, (2014). 

Um pireliômetro Figura 14, é um instrumento para a medição da irradiação 

direta do Sol. A luz solar entra no instrumento através de uma janela e é direcionada 

para uma termopilha que converte calor em um sinal elétrico que podem ser gravados. 

Ele utiliza um tubo longo e estreito com uma pequena abertura circular e com um 

ângulo de captação de cerca de 6 ° para receber a radiação solar. Como o disco solar 

subtende um ângulo de aproximadamente 0,5 °, o pireliômetro capta também uma 

porção da radiação ao redor do Sol, denominada circunsolar. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Manual de Engenharia para Sistemas Fotovoltaicos, (2014). 

 

Figura 11 - Heliógrafo. Figura 12 - Actinógrafo. 

 Figura 14 - Pireliômetro Figura 13 - Piranômetro 
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Como o ângulo de abertura do pireliômetro é pequeno, e para fornecer 

medições, o instrumento é constantemente apontado diretamente para o sol. Por esta 

razão alguns pireliômetros são montados em um sistema de rastreamento solar, para 

seguir o movimento aparente do Sol. 

2.5 Redes Neurais  

Redes Neurais Artificiais (RNAs) são sistemas paralelos e distribuídos 

constituídos de unidades simples, os nodos ou neurônios, que computam funções 

matemáticas (especialmente não-lineares). As RNAs apresentam-se como 

ferramentas estatísticas capazes de armazenar conhecimentos a partir de exemplos, 

e vêm sendo aplicadas em problemas de ajuste de funções, reconhecimento de 

padrões, modelos de previsão e outras aplicações em diversas áreas do 

conhecimento humano, conforme estudos de Haykin (2001). 

A principal razão para sua ampla gama de aplicações reside na capacidade de 

generalização, auto-organização, e processamento temporal que possibilita a 

resolução de diferentes problemas, das mais diversas complexidades. De maneira 

análoga ao sistema nervoso de um ser humano, os nodos são dispostos em uma ou 

mais camadas e interligados por inúmeras conexões, geralmente unidirecionais, 

denominadas sinapses. A estas conexões associam-se valores, denominados de 

pesos sinápticos, responsáveis pela ponderação das entradas de cada nodo como 

forma de armazenamento do conhecimento de um determinado modelo (Haykin, 

2001). A estrutura típica de um neurônio artificial é mostrada na Figura 15, onde x1, 

x2,..., xn representam as entradas, w1, w2,... , wn são os pesos sinápticos, b 

representa o bias, ց é a função de ativação e y representa a saída. 

 

 

 

 

Fonte: Silva; Spatti; Flauzino, (2010) Adaptado pelo autor. 

                            Figura 15 - Representação de um Neurônio Artificial. 
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Cada entrada é multiplicada pelo seu respectivo peso sináptico e então 

entregue ao neurônio via elos de conexão. Em seguida, é realizada a soma dessas 

entradas com as bias. Posteriormente, esse resultado é introduzido em uma função 

de ativação ց, onde a saída do neurônio é então gerada. O bias causa o aumento ou 

diminuição da entrada líquida da função de ativação ց (Haykin, 1999). Bias em redes 

neurais é um valor adicional que é adicionado a cada neurônio, juntamente com as 

entradas, antes de ser aplicada uma função de ativação. Esse valor de bias permite 

que a rede neural faça ajustes na função de ativação, deslocando-a para cima ou para 

baixo. Pode-se modelar matematicamente o neurônio da Figura 15, através da 

Equação 5. 

 

                                      y = g (b+ ∑ wi
𝑛
i=1 xi)                                               Eq.5 

 

A função de ativação ց tem a tarefa de limitar a amplitude da saída do neurônio 

a um intervalo finito. É ela que tem o poder de atribuir ou não à rede neural a 

característica de não linearidade, devendo ser escolhida de acordo com a aplicação da 

rede. Não é necessário que seja a mesma função para todos os neurônios. Algumas 

das principais funções de ativação são ilustradas na Figura 16. 

                        Figura 16 - Algumas das mais utilizadas funções de ativação em RNAs. 

 

                Fonte: Galego et al., (2013) Adaptado pelo autor. 

 

Uma RNA é organizada de forma que os neurônios estejam interconectados e 

separados por camadas. A disposição dos neurônios nas camadas e o padrão de co-

nexão entre estas definem a arquitetura da RNA. A característica marcante das RNAs 

é a sua habilidade para aprender a partir de informações do seu ambiente, melhorando  
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dessa forma o seu desempenho. Uma RNA aprende acerca de seu ambiente através 

de um processo interativo de ajustes de seus pesos e níveis de bias. O algoritmo de 

aprendizagem é um conjunto previamente estabelecido de regras para a solução de 

um problema de aprendizagem. O treinamento (ajuste dos pesos) pode ser 

supervisionado (comparando as saídas de referência para cada entrada, de modo a 

minimizar o erro) ou não supervisionado (quando apenas os dados de entrada são 

utilizados), os parâmetros são aprendidos durante o treinamento e hiperparâmetros, 

pelo contrário, não podem ser estimados diretamente do conjunto de treinamento.  

Como exemplificam Wang etal. (2018), em redes neurais, os pesos são os 

parâmetros ajustados em tempo de treinamento e os hiperparâmetros são, dentre 

outros, o número de neurônios nas camadas ocultas. A definição dos valores dos 

hiperparâmetros normalmente é feita por experimentação.   

A função ReLU, por exemplo, é uma função de ativação muito popular em deep 

learning. Ela retorna o valor de entrada se este for positivo e zero se for negativo. 

A função ReLU é computacionalmente eficiente e tem um bom desempenho em 

tarefas de classificação e de regressão. 

A função tangente hiperbólica, ou tanh, é semelhante à função sigmóide, mas 

mapeia os valores de entrada para um intervalo entre -1 e 1. É frequentemente usada 

em redes neurais para modelar relações não lineares em tarefas de classifica- 

ção e regressão. A função softmax é frequentemente usada em tarefas de 

classificação multiclasse. Ela transforma um conjunto de valores de entrada em uma  

distribuição de probabilidade, o que significa que a soma de todas as saídas da função 

softmax é igual a 1. Isso permite que a rede neural atribua uma probabilidade a cada 

classe possível. 

Além dessas funções, existem muitas outras disponíveis para uso em redes 

neurais. Algumas dessas funções são menos conhecidas, mas podem ser úteis em 

situações específicas. Por exemplo, a função ELU é uma variação da função ReLU 

que tenta mitigar o problema do desvanecimento do gradiente em camadas profundas. 

Em algumas tarefas de classificação, a função ReLU pode levar a uma precisão mais 

alta do que a função sigmóide. É importante experimentar diferentes funções de ativa-

ção e ajustar outros hiperparâmetros da rede para encontrar a configuração ideal para 

uma determinada tarefa. 
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Fonte: Gallego et al., (2013). 
 

A mais popular rede neural é a estrutura Multi Layer Perceptron (MLP), que 

consiste em uma camada de entrada, uma ou mais intermediárias e uma de saída 

(Diagne et al., 2013). Um exemplo de MLP com duas camadas intermediárias (ocultas) 

é mostrado na Figura 17. 

2.6 Estimativas de Produção de Usinas Fotovoltaicas 

Tradicionalmente, para dimensionar o tamanho do SFV, é utilizada uma 

metodologia determinística que leva em consideração, no projeto energético e elétrico, 

a demanda de energia elétrica e a geração do sistema de energia fotovoltaico. Em 

geral, o método faz uso de um conjunto de parâmetros de entrada que transformam 

os resultados de saída os mais próximos do cenário real, necessitando de grandes 

quantidades e qualidade de dados. Deste modo, nem sempre no dimensionamento os 

dados estão disponíveis no formato exato para usá-los. Por isso, na maioria das 

vezes, é necessário utilizar métodos de tratamento de dados que permitam estimar as 

grandezas das variáveis de interesse (Pinho e Galdino, 2014).  

Logo, a abordagem determinística tipicamente modela o cenário do evento 

observado, dispondo de valores dos parâmetros de entrada, que são conhecidos, e o 

resultado de saída, que será avaliado. Assim, a saída do modelo mostra ser totalmente 

determinada pelos valores dos parâmetros e pelos valores iniciais (Melo, Tavares e 

Villalva, 2021).  

Para realizar o dimensionamento adequado dos SFV, é preciso estabelecer um 

equilíbrio entre a produção e a demanda. Entretanto, para realizar tal operação de 

forma eficaz, é primordial compreender a característica do comportamento tanto do 

recurso solar quanto da demanda elétrica requerida (Trigoso, 2004). Por outro lado,  

                      Figura 17 - Exemplo de Rede Neural Artificial do tipo MLP. 
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essa relação entre recurso solar e potência elétrica é não-linear e está associada a 

fatores determinantes para uma efetiva conversão do recurso energético em potência 

de saída disponível para o sistema (Cabral, 2006). 

Desta maneira, para o cálculo de energia incidente, faz-se necessária a 

utilização de ferramentas computacionais por modelagem numérica, permitindo 

estimar a grandeza envolvida. Em virtude da complexidade e não solução de forma 

exata e analítica, exigem-se aproximações do recurso solar para efetuar o cálculo da 

transposição de dados entre o plano horizontal e o plano inclinado, indicando-se o 

posicionamento adequado da instalação do SFV. Assim sendo, considera-se esse 

como sendo o fator definitivo para que o sistema seja viável (Costa, 2015), uma vez 

que essa variável define a potência do sistema gerador, visto que são grandezas 

proporcionais (Balfour et al., 2016).  

Entre os procedimentos determinísticos, tem-se as simulações computacionais 

da energia solar fotovoltaica, exigindo-se dados solarimétricos e meteorológicos, 

respectivamente de radiação solar e temperatura. Na visão de Tavares, Costa, Melo 

e Villalva (2020), para as simulações otimizadas de energia fotovoltaica, exige-se o 

uso de dados solarimétricos e climáticos precisos. Melo et al. (2021) apresentam as 

análises estatísticas com uso de algoritmo de cálculo de posição solar. Já Kitayama, 

Narvaez, Melo, Costa, Siqueira e Villalva (2018) destacam a análise comparativa entre 

fontes de dados solarimétricos. 

De forma geral, a maioria dos estudos de projetos fotovoltaicos está 

fundamentada como foi mencionado em modelos determinísticos, ou seja, utilizando-

se de simuladores computacionais que determinam os resultados, exatamente, a 

partir das condições iniciais. Com a abordagem determinística, consideram-se os 

parâmetros de entrada como valores únicos de operação do sistema, a exemplo de 

um dia típico que possa permitir representar um valor de saída às condições mais 

próximas da realidade (Costa, 2015). 

 Na literatura acadêmica, as diversas pesquisas envolvendo a componente de 

aleatoriedade nas análises de processos são consideradas atuais e relevantes. De 

modo geral, as metodologias tradicionais procuram enfatizar os processos pelos 

métodos determinísticos tais como o uso de equações diferenciais e otimização de 

funções. No entanto, devido à natureza estocástica intrínseca encontrada em diversas 

fontes, os estudos recentes têm considerados os diversos processos aleatórios ou  
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estocásticos (Silva, 2013). Desta maneira, os métodos estocásticos surgem como 

uma proposta de grande potencial de metodologia alternativa para a determinação de 

parâmetros com uma abordagem de ferramenta estatística para o dimensionamento 

de projetos energéticos. 

2.7 Softwares de Dimensionamento e Simulação  

Para a realização de dimensionamento do projeto fotovoltaico, é preciso levar 

em consideração diversos fatores, como: perdas ôhmicas, sombreamento do local, 

inclinação dos módulos fotovoltaicos, posicionamento em relação a trajetória solar, 

posicionamento geográfico, perdas por temperatura e diversos outros fatores da parte 

elétrica e intervenções climáticas, as quais são as mais difíceis de serem previstas 

sem o auxílio de um banco de dados meteorológicos confiável (Oliveira, 2017). 

Como existem diversos fatores a serem levados em consideração, o uso de 

softwares de simulação fotovoltaicos auxilia no dimensionamento do sistema 

fotovoltaico, pois são capazes de considerar as situações citadas anteriormente.  

É importante que os softwares fotovoltaicos possuam boa precisão nos seus 

resultados, pois é necessário que exista uma ferramenta dessa área que possa 

realizar uma previsão de geração de energia mais próxima do real produzido pela 

instalação. Outro fator que influencia no desempenho destes softwares é a qualidade 

do banco de dados meteorológicos e dos modelos matemáticos utilizados (Rosa, 

2014). 

Alguns dos softwares usados como ferramentas de dimensionamento de 

sistemas FV são o PVsyst (PVsyst, 2023) e PV*SOL (PV*SOL, 2021). Entretanto, deve 

ser feita a observação de que são softwares pagos e como software de rede neural e 

machine learning será utilizado o Neural Designer. Para os softwares citados, é 

necessário pagar anuidade ou um custo fixo para cada versão.  

2.7.1 Software PV*SOL 

O PV*SOL é um software usado por engenheiros, técnicos, arquitetos e 

instaladores, para planejar e projetar sistemas fotovoltaicos. Projetar sistemas solares 

personalizados é uma tarefa complicada que exige que os engenheiros levem em 

conta uma infinidade de fatores, como tamanho e orientação do sistema, número e 

tempo de uso de aparelhos elétricos, clima geral e radiação solar do sistema, 

distribuição e capacidade da rede local e muito mais. 
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 O PV*SOL ajuda a projetar sistemas fotovoltaicos rentáveis eficientes e 

econômicos. Com uma interface prática e amigável, principalmente com itens como 

previsões precisas, propostas detalhadas e previsão financeira, na Figura 18 é 

apresentada uma das telas do PV*SOL. 

Como base para testes foi utilizada a versão do PV*SOL Premium 2024 (R3), 

Valentin Software GmbH – Versão 2024.3.34812.0. 

Principais Características: 

•  Análise de sombreamento 3D; 

•  Sistemas de armazenamento de bateria; 

•  Importação de mapas, Banco de dados sempre atualizado e 8000 Dados Climáticos; 

•  Perfis de carga predefinidos; 

•  Relatório de projetos configuráveis; 

•  17000 Módulos fotovoltaicos cadastrados; 

•  4000 modelos de inversores e 900 Sistemas de baterias no banco de dados; 

                                          

Fonte: PV*SOL, (2024). 

Figura 18 - Amostra de uma das telas do PV*SOL. 
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2.7.2 Software PVsyst 

O PVsyst foi projetado para ser usado por arquitetos, engenheiros, técnicos e 

pesquisadores. O PVsyst é capaz de importar dados meteorológicos, bem como 

dados técnicos de muitas fontes diferentes.  

Figura 19 - Amostra de uma das telas do PVsyst. 

 

Fonte: PVsyst, (2024). 

Principais Características: 

•  Permite que os usuários insiram dados específicos sobre seus sistemas solares. Ex. 

dados sobre os módulos solares fotovoltaicos e inversores; 

•  O PVsyst pode simular o desempenho de um sistema de energia sob várias 

condições. Ex. A orientação dos painéis solares, a localização e o clima do local, os 

padrões de carga e consumo elétrico; 

•  Oferece uma gama de opções avançadas de personalização para o design do 

sistema fotovoltaico. Isso inclui a modelagem de diferentes tecnologias de painel, 

incorporando sombreamento e outros fatores específicos do local e otimizando o 

desempenho do sistema com base em vários critérios; 

•  Precisão: O PVsyst usa algoritmos avançados e bancos de dados para simular o 

desempenho dos sistemas de energia solar.  

•  Flexibilidade: O PVsyst permite aos usuários inserir uma ampla gama de dados e 

personalizar suas simulações para suas necessidades.  
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•  Facilidade de uso: PVsyst torna mais fácil para os profissionais que trabalham 

energia solar inserir dados, executar simulações e analisar resultados, pelo que pode 

ser visto na Figura 19.  

Versão utilizada nos estudos: PVsyst 7.2.5 (rev 22518), Group of Energy 

Institute of the Sciences of the Environment University of Geneva, Swiss federal 

institution. 

2.7.3 Neural Designer 

O Neural Designer é um aplicativo multimodal de uso para ciência de dados e 

machine learning. 

Ele permite a construção de modelos de redes neurais sem codificação ou 

construção de diagramas de blocos. Neural Designer é uma plataforma de ciência de 

dados e aprendizado de máquina capaz de simular e otimizar os processos da sua 

organização, pesquisa e estudos utilizando os dados disponíveis. 

      Figura 20 - Modelo Utilizado pelo Neural Designer. 

 

         Fonte: Neural Designer, (2024). 

O Neural Designer, também tem como utilidade a descoberta de 

relacionamentos, reconhecimento de padrões e previsão de tendências a partir dos 

seus dados, parte do seu processo é mostrado nas Figuras 20 e 21.                    

       Figura 21 - Funcionalidades Neural Designer. 

     

         Fonte: Neural Designer, (2024). 
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Casos de uso do Neural Designer: 

• Bancário • Energia                             • Indústria 

• Meio Ambiente • Assistência Médica • Varejo 

Neural Designer usa técnicas de computação de alto desempenho, como 

otimização de uso de memória, paralelização de CPU e aceleração de GPU. 

Consequentemente, podendo analisar conjuntos de dados maiores em menos tempo. 

Versão do Neural Designer utilizada nos estudos foi a Neural Designer - Editor 

Version 608, com arquitetura para computadores de 64 bits (X64), com licença para 

estudos fornecida pelo fabricante. 

Figura 22 - Ciclo Neural Designer. 

 

Fonte: Neural Designer, (2023) Adaptado pelo autor. 

É especializada em redes neurais, que é a técnica mais potente para 

aprendizado de máquina, com exemplo de rede neural, na Figura 23 abaixo. 

Figura 23 - Exemplo de Rede Neural. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Neural Designer, (2024). 

2.7.3.1 Fonte de Dados 

As variantes utilizadas são armazenadas em um arquivo de dados. O formato 

mais utilizado para um conjunto de dados é um arquivo CSV. Como referência, o ideal 

é a exportação do arquivo de planilha, consulta SQL e para o formato CSV ou TXT. 
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2.7.3.2 Variáveis 

As variáveis são as colunas da tabela de dados. As variáveis podem 

representar medidas físicas (temperatura, velocidade…), características pessoais 

(sexo, idade…), dimensões de marketing (tempo recente, frequência, monetária). 

Quanto ao seu uso, podemos falar sobre: 

•  Variáveis de Entrada: Variáveis de entrada são as variáveis independentes no 

modelo. Eles também são chamados de recursos ou atributos. As variáveis de 

entrada podem ser contínuas, binárias ou categóricas; 

•  Variáveis de Destino: Variáveis alvo são as variáveis dependentes no modelo; 

•  Em problemas de regressão, os alvos são variáveis contínuas (consumo de energia, 

qualidade do produto…). Por outro lado, em problemas de classificação, os alvos 

são binários (falha, rotatividade…) ou categóricos (o tipo de objeto, atividade…); 

•  Neste tipo de aplicação, os alvos também são chamados de categorias ou rótulos; 

•  Variáveis não utilizadas: Variáveis não utilizadas não são entradas nem alvos. 

Podemos definir uma variável como “Unused” quando ela não fornece nenhuma 

informação ao modelo (número de identificação, endereço); 

•  Variáveis constantes são aquelas colunas na matriz de dados que sempre têm o 

mesmo valor. Devem ser definidos como não utilizados, pois não fornecem nenhuma 

informação ao modelo, mas aumentam sua complexidade. 

2.7.3.3 Amostras  

Amostras são as linhas da tabela de dados. Eles também são chamados de 

instâncias ou pontos. Projetar uma rede neural para memorizar um conjunto de dados 

não ajuda. Em vez disso, opta-se que a rede neural funcione com precisão em novos 

dados e generalize. 

Para conseguir isso, dividimos o conjunto de dados em diferentes subconjuntos: 

•  Amostras de Treinamento: Durante o design do modelo, geralmente precisamos 

tentar configurações diferentes. Por exemplo, podemos construir vários modelos com 

arquiteturas diferentes e comparar seu desempenho. Para construir todos esses 

modelos, utilizamos as amostras de treinamento; 

•  Amostras de seleção: Amostras de seleção são utilizadas para escolher a rede neural 

com as melhores propriedades de generalização. Desta forma, construímos diferen- 
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tes modelos com o subconjunto de treinamento e selecionamos aquele que funciona 

melhor no subconjunto selecionado; 

•  Amostras de Teste: Amostras de teste são usadas para validar o funcionamento do 

modelo. Treinamos diferentes modelos com as amostras de treinamento, 

selecionamos aquele que apresenta melhor desempenho nas amostras 

selecionadas e são testadas suas capacidades com amostras de teste; 

•  Amostras não utilizadas: Algumas amostras podem distorcer o modelo em vez de 

fornecer informações úteis ao modelo. Por exemplo, valores discrepantes nos dados 

podem fazer com que a rede neural funcione de forma ineficiente. Para corrigir esses 

problemas, podemos definir essas amostras como não utilizadas. O padrão é usar 

60% das amostras para treinamento, 20% para seleção e 20% para teste. A divisão 

das amostras pode ser realizada em ordem sequencial ou aleatoriamente. Também 

podemos definir amostras repetidas como não utilizadas, pois elas fornecem 

informações redundantes ao modelo. 

2.7.3.4 Valores Ausentes  

Um conjunto de dados também pode conter valores ausentes e elementos 

ausentes. Normalmente, os valores ausentes são indicados por um rótulo no conjunto 

de dados. Alguns rótulos padrão para valores ausentes são NA (não disponível), NaN 

(não é um número), desconhecido ou ?. Não é recomendado valores numéricos aqui, 

como -999, pois podem ser confundidos com um valor real. 

Existem duas maneiras de lidar com valores ausentes: 

•  Valores ausentes sem uso: Se o número de amostras no conjunto de dados for 

significativo e o número de valores faltantes for pequeno, podemos excluir da análise 

as amostras com valores faltantes. Dessa forma, o método “unusing” define essas 

amostras com valores ausentes como “Unuse”; 

•  Imputação de valores ausentes: Se o conjunto de dados for pequeno ou o número de 

valores omissos for significativo, não poderá se dar ao luxo de cancelar a utilização das 

amostras com valores omissos. Nestes casos, é aconselhável atribuir valores prováveis 

aos dados faltantes. O método de imputação mais comum é substituir os valores 

faltantes pelo valor médio da variável correspondente. Embora, no presente trabalho 

optou-se pelo modelo de Angström-Prescott para preenchimento de dados faltantes e 

discrepantes, (PEREIRA et al., 2002) que será detalhado mais adiante. 
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2.7.3.5 Definições Gerais do Software Neural Designer 

O software Neural Designer possui as seguintes etapas:  

 

•  Arquivo de Dados: são importados os dados clicando no botão 'Procurar arquivo de 

dados'. Isso permitirá que você acesse e seja carregado o arquivo de dados no 

aplicativo. Os tipos de dados suportados incluem CSV, Excel e OpenOffice Calc; 

Depois da importação dos dados, é visualizado em seguida o número de colunas e 

linhas em seu conjunto de dados. O número de colunas representa o número de 

recursos ou variáveis em seu conjunto de dados, enquanto o número de linhas 

representa o número de amostras ou instâncias, exemplificadas no estudo na Tabela 

6. Para garantir que a rede seja treinada e avaliada corretamente, é importante que 

seu conjunto de dados tenha o número correto de linhas e colunas e esteja no 

formato correto para os dados e arquitetura de rede específicos; 

•  Rede Neural: É um modelo computacional de inspiração biológica composto por 

neurônios artificiais organizados em arquitetura de rede. Essas redes possuem 

parâmetros ajustáveis, permitindo-lhes realizar tarefas específicas. As redes neurais 

podem aproximar qualquer função com um grau de precisão desejado, tornando-as 

versáteis para diversas aplicações. Os tipos de camadas comuns para aproximação, 

classificação e previsão incluem camadas perceptron, probabilísticas, LSTM, 

escalonamento, uniscaling e delimitadoras. Para aplicações especializadas, como 

visão computacional ou reconhecimento de fala, outros tipos de camadas, como 

camadas convolucionais ou associativas, são frequentemente usados. 

•  Estratégias de Treinamento: Uma estratégia de treinamento define a abordagem 

usada para otimizar os parâmetros da rede neural e minimizar o erro entre as 

previsões da rede e os valores alvo reais. A escolha da estratégia de treinamento 

pode impactar significativamente o desempenho e a capacidade de generalização 

do modelo.  

•  Normalmente, as estratégias de treinamento envolvem algoritmos de otimização 

interativos, como gradiente descendente ou suas variantes, que ajustam os pesos e 

vieses da rede para minimizar uma função de perda, como erro quadrático médio, 

entropia cruzada ou outros. Para evitar o overfitting (modelo ajustado aos dados de 

treino e aos novos dados) e alcançar o melhor desempenho possível, as estratégi- 

 



 

57 
 

as de treinamento também podem incluir técnicas de regularização, cronogramas de 

taxas de aprendizagem ou critérios de parada antecipada. 

• Seleção de Modelo: A seleção do modelo é o processo de escolha da melhor 

arquitetura de rede neural, estratégia de treinamento e 2 hiperparâmetros que 

resultam no maior desempenho e capacidade de generalização para um 

determinado conjunto de dados. Envolveu no caso estudado avaliar diferentes 

combinações de arquiteturas de rede, funções de ativação, tamanhos de camada, 

estratégias de treinamento e outros hiperparâmetros para encontrar o modelo mais 

adequado para a tarefa. As técnicas de seleção de modelos podem incluir tentativa 

e erro, pesquisa em grade, pesquisa aleatória ou métodos mais avançados, como 

otimização bayesiana. O objetivo foi encontrar um equilíbrio entre a complexidade 

do modelo e a sua capacidade de generalização para novos dados, evitando 

sobreajuste ou subajuste. 

                                                      Tabela 5 - Quadro de Perceptrons 

      Camada          

    Perceptron 

Número de  

Entradas 

Número de 

Neurônios 

Função de 

Ativação 

1 6 3 Tangente Hiperbólica 

2 3 1 Linear 

                                     Fonte: Neural Designer, (2024) Adaptado pelo autor. 

Tabela 6 - Quadro de Amostras. 

  Petrolina Messias % Amostras 

Amostras de Treinamento 2697 2441 60% 

Amostras de Seleção 899 813 20% 

Amostras de Teste 899 813 20% 

Amostras não utilizadas 0 0 0% 

   Fonte: Neural Designer, (2024) Adaptado pelo autor. 

Para estipular o número de camadas ocultas foram utilizadas duas linhas de 

pensamento, a de inserir dois terços do total de neurônios da camada de entrada 

somado com o número de neurônios da camada de saída, ou seja, em uma camada 

de entrada com 6 neurônios e a de saída com 1 neurônio são adicionados 5 neurônios 

na camada oculta (6 * ⅔ + 1 = 5). E alguns autores também citam que o número de 

neurônios da camada oculta deve ser menor que o dobro do tamanho da camada de 

entrada, ou seja, em uma rede neural com 6 neurônios de entrada, a camada oculta 
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deve conter menos que 12 neurônios, Teorema Kolmogorov (Silva, 2005). Figura 24. 

Fonte: Neural Designer, (2024) Adaptado pelo autor. 

 

A Figura 24, mostra uma representação gráfica da arquitetura da rede. 

Ele contém as seguintes camadas, algumas especificadas na Tabela 5: 

• Camada de escala com 6 neurônios (amarelo); 

• Camada oculta calculada com 5 neurônios (verde); 

• Camada Perceptron com 3 neurônios (azul); 

• Camada Perceptron com 1 neurônio (azul); 

• Camada de descalonamento com 1 neurônio (vermelho); 

• Camada delimitadora com 1 neurônio (roxo). 

A função ReLU foi testada nos estudos, por ser uma função muito popular em 

deep learning. Ela retorna o valor de entrada se este for positivo e zero se for negativo. 

Foi eficiente computacionalmente e com um bom desempenho em tarefas de 

classificação e de regressão das variáveis testadas. 

A função tangente hiperbólica, ou tanh, é semelhante à função sigmóide, mas 

mapeia os valores de entrada para um intervalo entre -1 e 1. Foi a função de ativação 

prioritária usada nesse sistema de redes neurais para modelar relações não lineares 

em tarefas de classificação e regressão, conforme (Braga, 2007). 

Além dessas funções, existem muitas outras disponíveis para uso em redes 

neurais. Por exemplo, a função ELU é uma variação da função ReLU que tenta mitigar 

o problema do desvanecimento do gradiente em camadas profundas.  

Em algumas tarefas de classificação, a função ReLU pode levar a uma precisão 

mais alta do que a função sigmóide, embora isso não foi constatado nos testes.  

                         Figura 24 - Modelo Rede Neural. 
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O método de regularização L2 escolhido (A regularização L2 reduziu a variância 

do modelo, tornando-o mais estável e menos sensível a pequenas variações nos 

dados de treinamento), consiste na soma quadrada de todos os parâmetros na rede 

neural. O termo de regularização é ponderado por um parâmetro. Se a solução for 

muito suave, precisamos diminuir o peso. Por outro lado, precisamos aumentar o peso 

se a solução oscilar muito. No caso, o peso escolhido foi diminuído para manter a 

suavização dos dados, ficando em 0,01. 

O problema de aprendizado para redes neurais consiste em buscar um 

conjunto de parâmetros nos quais o índice de perda assume um valor mínimo. A 

condição necessária afirma que o gradiente é zero quando a rede neural está em um 

mínimo do índice de perda. O índice de perda observado é geralmente uma função 

não linear dos parâmetros. Consequentemente, encontrar algoritmos de otimização 

fechados para os mínimos é impossível. Em vez disso, foi considerada uma busca 

pelo espaço de parâmetros consistindo em uma sucessão de etapas ou épocas. A 

perda diminui em cada época ajustando os parâmetros da rede neural. A mudança de 

parâmetros entre duas épocas é chamada de incremento de parâmetros. O 

treinamento de uma rede neural envolveu a utilização repetida de um conjunto de 

dados de treinamento para ajustar os pesos sinápticos entre os neurônios. Cada 

apresentação completa de todo o conjunto de dados é chamada de época, foi utilizada 

a marca de 1000 épocas de teste, valores acima disso apresentam custo 

computacional alto e demora no processamento. 

O Método quase-Newton (QNM), como método de optimização do algoritmo 

usa o Hessian da função de perda, uma matriz de segundas derivadas, para calcular 

a direção de aprendizagem. Como ele utiliza informações de alta ordem, a direção de 

aprendizagem aponta para o mínimo da função de perda com maior precisão. A 

desvantagem é que calcular a matriz Hessian é muito caro computacionalmente. O 

método Quasi-Newton é baseado no método de Newton, mas não requer o cálculo de 

segundas derivadas. Em vez disso, calcula uma aproximação do Hessian inverso em 

cada iteração do algoritmo usando apenas informações de gradiente. Outro ponto 

relevante é o número máximo de iterações em que o erro de seleção aumenta, que 

foi definido em 100 interações. Critério de parada de treinamento 0,001 e foi optado 

outros critérios de parada: A melhoria de perdas em uma época é menor que um valor 
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definido, a perda foi minimizada para um valor objetivo, número máximo de épocas é 

atingido, tempo máximo de computação foi excedido e o erro no subconjunto 

selecionado aumenta várias épocas. 

Um exemplo de um dos produtos do Software Neural Designer está no anexo 

no fim do documento, onde está a codificação em Python que resulta em valores de 

produção energética de acordo com as entradas inseridas. 

2.8 Estudos Similares  

Um estudo dirigido por Barros (2022), apresentou uma pesquisa utilizando o 

PV*SOL e PVsyst para a cidade de Colônia Leopoldina (AL), cujo objetivo da pesquisa 

foi demonstrar como utilizar os softwares. A comparação entre o PVSyst e o PV*SOL 

foi elaborada com base em uma unidade de geração FV. Entre os vários modelos 

existentes atualmente, inclusive os dois softwares estudados, há diferenças que 

podem favorecer inúmeros tipos de instalações, logo, cada uma das ferramentas de 

simulação e dimensionamento FV se destaca em uma área de atuação como, e 

ressalta nos seus estudos as peculiaridades de cada um e as contribuições de e 

motivações da escolha dos mesmos. 

Medeiros (2023) conduziu um estudo, analisando modelo utilizados para 

estimar a geração de energia de uma usina fotovoltaica localizada no semiárido 

brasileiro, e, especificamente, a planta fotovoltaica tinha como local Petrolina. 

Diversos grupos de modelos foram utilizados para estimar a produção 

anual da UFV, sendo a acurácia dos mesmos fortemente dependente das condições 

climáticas e das características do sistema segundo o autor. Foram analisados 

detalhadamente os modelos de separação da irradiância global horizontal (GHI) nas 

componentes direta e difusa, bem como os modelos de transposição e os modelos do 

comportamento térmico e elétrico dos módulos. 

Em relação aos estudos sobre o Neural Designer, Ranganathan et al. (2021) e 

a Constantin e López (2023), destacam o uso da planta de geração de energia solar 

instalada em Berkeley, CA. E peculiaridades do software Neural Designer para uso 

geral, assim como uso mais especifico em predição e projetos de energias renováveis. 

Pelos estudos de Rocha (2019), cujo objetivo foi examinar e comparar a 

produção de energia simulada pelo software PVSyst com a produção solar real de um 

sistema fotovoltaico na cidade de Rio Negro, no estado do Paraná. Para isso, a 

metodologia incluiu uma visita ao local do sistema fotovoltaico, onde foram tiradas fo- 
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tografias que mostraram a condição original antes da instalação e a situação após a 

implementação do sistema. Utilizando dados de irradiação global horizontal e difusa 

extraídos do Atlas de Energia Solar do Estado do Paraná, assim como os parâmetros 

de inclinação e desvio azimutal, onde foi possível realizar a simulação da geração de 

energia do sistema, gerando valores precisos. Essa informação possibilitou a criação 

de gráficos que compararam a energia realmente produzida com a energia simulada, 

permitindo uma análise mais clara das discrepâncias mensais ao longo de todo o ano 

considerado. 

Para Ströher (2020), seu estudo teve como foco analisar a confiabilidade da 

simulação computacional no contexto de projetos de energia solar fotovoltaica, 

especificamente usando o software PV*Sol. A presença de software de simulação é 

comumente vista em diversas fases do projeto, mas há uma falta de análise sobre 

conformidade de desempenho. Fatores como orientação adequada para luz solar e 

inclinação do módulo devem ser considerados para geração de energia otimizada. 

Este estudo comparativo focou em resultados obtidos de uma ferramenta de 

simulação computacional em um ambiente de instalação real. 

De acordo com Dos Santos e De Lima (2022), com seu trabalho que apresentou 

um estudo de caso detalhado sobre a contribuição do software PVsyst para a 

elaboração de um projeto de sistema fotovoltaico em Uberlândia-MG. Apresentando 

todas as principais funcionalidades do software e dimensionamento, avaliando a 

irradiância solar em função do tempo, eficiência dos módulos fotovoltaicos e a 

associação dos módulos propostos em função do acoplamento com o inversor.   

Também foi analisado o estudo elaborado por Machado (2020), onde o mesmo 

apresenta o resultado de simulações da planta FV de uma das instalações FV que 

está situada no campus da Unicamp e que possui potência instalada de 22,95 kWp. 

A simulação foi realizada em diferentes softwares visando obter dados para análises 

futuras e verificar se a instalação FV funciona como projetado. Para isso, foram 

utilizados os softwares HelioScope, PV*SOL e PVsyst para as simulações, e em 

seguida comparados os resultados com os meses contendo os valores de geração 

real da planta FV e que obteve desempenho satisfatório em relação aos valores de 

monitoramento da planta real.  

Umar et al. (2018), em seu artigo são apresentados 10 softwares de simulação 

com suas principais funcionalidades e desenvolvedores dessas ferramentas. Os prin- 
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cipais objetivos são destacar pesquisas para identificar o software adequado para 

análise de pesquisa e realizar análises de degradação e desempenho de usina FV. 

Um estudo de caso sobre a análise de desempenho de uma usina de energia solar 

fotovoltaica conectada à rede de 1 MW, foi realizado usando essas ferramentas de 

simulação. Os resultados da simulação são então comparados com os dados reais de 

potência da planta para identificar os softwares adequados e mais eficazes para 

pesquisa e desenvolvimento. Este estudo é útil para futuros estudos sobre 

degradação e análise de desempenho de usinas FV e uma comparação de várias 

simulações de usinas fotovoltaicas e ferramentas para identificar o software mais 

adequado. 

Conforme Ramos et al. (2022), apresentou uma avaliação utilizando o PVsyst 

do desempenho da planta fotovoltaica conectada à rede, com potência instalada de 

2,5MWp. Esta planta, que pertence à Companhia Hidro Elétrica do São Francisco 

(Chesf) e está localizada no Centro de Referência em Energia Solar de Petrolina 

(CRESP), contando com um sistema de supervisão e coleta de dados (Supervisory 

Control and Data Acquisition - SCADA), além de uma estação solarimétrica, cujos 

dados foram empregados neste estudo. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

63 
 

3 MATERIAIS E MÉTODOS 

Nesta seção serão apresentados os materiais e métodos de pesquisa utilizada 

ao longo deste trabalho, o desenvolvimento dos instrumentos de coleta de dados, a 

coleta de dados em si, além do tratamento e análise destes dados. Tem como 

premissa detalhar todos os procedimentos e insumos utilizados, abaixo na Figura 25, 

por exemplo, está o esboço das entradas e saídas utilizadas no projeto e seu fluxo na 

obtenção dos resultados esperados no estudo. O nível de detalhamento e interações 

entre as partes de cada etapa será descrito no decorrer da seção.     

   

 

Onde:  

A primeira coluna representa: As entradas de dados coletados, filtrados e tratados das 

estações meteorológicas utilizadas no estudo; 

A segunda coluna representa: A forma como os dados coletados na coluna 1, vão ser 

processados e calculados tanto no modelo determinístico de produção de energia 

como nos softwares PVsyst, PV*SOL e Neural Designer, com resultado em (KWh); 

  Figura 25 - Modelo de entradas e saídas do projeto 

* 

+ Temp. Módulo 
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A terceira coluna representa: A análise dos dados obtidos na coluna 2 versus os 

resultados obtidos na coluna 4; 

A quarta coluna representa: Os valores de energia produzidos na saída dos inversores 

das plantas solares estudadas em (KWh). 

Obs. *Índice KT baseado na média histórica. 

3.1 Fontes de Dados Meteorológicos 

3.1.1 Estação Climatológica Presente nas Plantas Solares 

Como forma de obter dados mais precisos e pontuais, a Chesf (Eletrobras) 

mantém nas plantas solares estudadas uma plataforma com os equipamentos 

climatológicos principais para aquisição de dados meteorológicos, a Figura 26 e 

descritos na Tabela 7, mostra uma estação própria da Chesf, que com os dados 

adquiridos nas estações meteorológicas próximas auxilia a gerar um panorama geral 

na região onde estão localizadas as plantas. 

A torre climatológica é formada pelos seguintes componentes: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                        

                       Fonte: Chesf, (2023)                   

                               Figura 26 - Torre Climatológica Eletrobras - Chesf. 
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  Tabela 7 - Equipamentos Presentes na Planta Fotovoltaica. 

N° Instrumento Quantidade          Variável medida 

1 Anemômetro 1 Direção e velocidade do vento 

2 Piranômetro primeira classe 2 Radiação global solar 

3 
Sensor de umidade e 

temperatura 
1 Umidade e temperatura 

Fonte: Chesf, (2023). 

3.1.2 INMET  

Mapa dinâmico Figura 27, contendo informações geradas pelas estações 

meteorológicas do INMET (Instituto Nacional de Meteorologia) e de instituições 

parceiras e que permite a sobreposição de diversas camadas de produtos 

meteorológicos, tais como imagens de satélites, modelos de previsão do tempo e 

avisos de tempo severo.  

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                              Fonte: INMET, (2024) Adaptado pelo autor. 

 

                                               Figura 27 - Mapa Estações INMET. 
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Estrutura padrão de uma estação meteorológica do Inmet e seu arranjo físico: 

Anemógrafo, Anemômetro, Barógrafo, Barômetro de Mercúrio, Higrógrafo, 

Evaporímetro de Piche, Heliógrafo, Microbarógrafo, Piranógrafo, Piranômetro, 

Pluviógrafo, Pluviômetro, Psicrômetro, Tanque Evaporimétrico Classe A, Termógrafo, 

Termohigrógrafo, Termômetros de Máxima e Mínima, Termômetros de Solo. Tendo 

uma imagem de uma estação em seu arranjo normal da Figura 28, abaixo. 

                                        Figura 28 - Estação modelo INMET. 

 

                                                       Fonte: INMET, (2024). 

3.1.3 LABMET  

Labmet (Laboratório de Meteorologia - ligado à Universidade Federal do Vale 

do São Francisco - UNIVASF), atua também nas atividades agrícolas da região e 

fornecendo a sociedade em geral, informações confiáveis sobre as condições de 

tempo e de clima. Deste modo foi montada uma estrutura moderna para 

monitoramento das condições do tempo, do clima e para realização de pesquisas 

agrometeorológicas na região semiárida, bem como apoiar a formação profissional 

dos alunos de Graduação e de Pós-Graduação em Engenharia Agrícola e áreas afins 

(Labmet, 2024). 

O LabMet dispõe da seguinte estrutura: um laboratório no Campus de Juazeiro, 

equipado com uma estrutura computacional, duas estações meteorológicas 

automáticas, uma em Petrolina e outra em Juazeiro, bem como um conjunto de 

sensores e equipamentos que são utilizados em pesquisas de campo. 
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3.1.4 Dados Meteorológicos dos Locais Observados 

Tabela 8 - Tabela Geral de Valores Meteorológicos das duas Localidades. 

   Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago  Set   Out Nov Dez 

P
E

T
R

O
L

IN
A

 

TEMP 28 28 28 27 27 25 25 25 27 28 29 28 

PRECIP. 62,8 80,2 101,7 49,5 8 4,6 3 1,8 3,3 11,1 45,8  63,8 

KT 0,42 0,48 0,46 0,40 0,38 0,38 0,41 0,31 0,24 0,25 0,47  0,42 

UMID 58 63 67 70 64 61 60 53 48 48 50 54 

VENTO 23,4 21,4 20,5 20,6 22,4 23,6 25,4 26,4 25,4 24,2 22 21 

 
DIAS 

CHUVA 
8 6 12 15 5 8 8 2 3 6 11 8 

M
E

S
S

IA
S

 

TEMP 26 27 27 26 25 24 23 23 24 25 26 26 

PRECIP. 18,1 23,2 44,5 131,3 199,8 199,6 199,2 52,7 22,7  28,2 11,4 13,3 

KT 0,37 0,33 0,37 0,37 0,48 0,49 0,49 0,52 0,47  0,41 0,39 0,4 

UMID 75,9 70,4 66,9 78,5 84,9 75,4 65,1 75,8 83,6  82,1 79 78,7 

VENTO 24,8 23,6 20,9 19,8 18,8 21 21,5 23,1 22,2 24,1 26,8 25,4 

 
DIAS 

CHUVA 
5 3 11 12 15 17 14 16 8 2 2 6 

 

             Fonte: Pereira et al. (2017). 

Os valores da Tabela 8, estão agrupados para facilitar a observação e 

percepção das variações de forma histórica para as localidades analisadas. 

Temperatura, precipitação, índice KT, umidade, velocidade do vento e dias de chuva. 

3.2 Período Analisado, Qualificação e Filtros dos Dados 

         Tabela 9 - Informações Geoclimáticas nas Plantas Fotovoltaicas. 

 Local   Latitude   Longitude 
Altitude 
    (m) 

Nebulosidade 
 Média anual 
   (décimos) 

Chuva      
Anual 
 (mm) 

   Clima 

Petrolina 

  (PE) 
9°06'23.3"S 40°26'31.7"O     385         0,5   430  Semiárido 

Messias 

  (AL) 
9°24'00.6"S 35°50'26.0"O     104         0,5    944 

Tropical                  

Chuvoso 

Fonte: Elaborado pelo Autor, (2024). 

Para o estudo em questão, foram analisados dados meteorológicos já 

mencionados na Figura 25 e na Tabela 8, de radiação e coletados dados de equipa- 
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mentos de medição tanto de potência como meteorológicos das plantas solares da 

Eletrobras - Chesf, que fazem parte do estudo, listada suas localizações na Tabela 9. 

O período analisado e proposto é o de 01/01/2023 até 31/12/2023, com 

intervalos horários de 01h (uma hora), conforme disponibilizado pelas estações 

meteorológicas e obtidos no sistema do INMET, LABMET e outras fontes de dados 

utilizadas no estudo. Considerando 13h de intervalo de variáveis, multiplicando por 

365 dias referentes ao ano de 2023, vamos ter por cada item de entrada (por exemplo: 

temperatura, radiação, umidade, precipitação), um total de 4745 dados.  

Levando em consideração os 7 itens estudados, totalizando no geral uma 

abrangência de 33215 a 37960 itens por cada planta analisada. Outro ponto 

importante do estudo foi analisar a localização das estações meteorológicas em 

relação as plantas solares, como meio de melhorar a precisão do estudo, como 

exemplifica a Tabela 10, com as respectivas distâncias. 

Tabela 10 - Distância Estação - Planta e Período estudado. 

     Local 
            Estação 
           escolhida 

Distância da 
Estação até  
a planta (Km) 

    Período Intervalo 

Petrolina (PE) LABMET        23 Jan-dez 2023       1h 

Messias (AL) INMET UFAL        12 Jan-dez 2023        1h 

Fonte: Elaborado pelo Autor, (2024). 

Observação, as plantas FV de Petrolina e Messias possuem estação 

solarimétrica própria, analisada e considerada para fins de comparação, uso e 

reposição de dados, conforme descrito e com imagem demonstrada na seção 3.1.1. 

Para abordar a questão da atuação das aglomerações de água perto das 

plantas fotovoltaicas e a possibilidade das mesmas criarem um “microclima” perto das 

plantas FV estudadas, os estudos que abarcam a influência das massas d´água sobre 

os climas urbanos são raros e, segundo Manteghi, Limit e Ramaz (2015), estes 

estudos hipotéticos sobre o resfriamento em dias quentes nas cidades são poucos, 

resguardando ainda que estas oferecem resfriamento na direção da ventilação 

predominante. Assim como outra fonte de estudos no mesmo tema, de Souza, 

Mariano e Galvani (2018), em pesquisa realizada na cidade de Presidente Epitácio – 

SP, destacaram que a presença do reservatório da Usina Hidrelétrica Engenheiro 

Sergio Motta (Porto Primavera) não influencia o aumento ou decrescimento de 

temperatura e umidade do ar decrescimento de temperatura e umidade do ar, servin- 
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do apenas como elemento termorregulador hidrométrico.  

Para finalizar, mais duas vertentes de estudos sobre o tema, a primeira na 

cidade de Shangai, segundo Hongyu et. al. (2016), destacam que o efeito de 

arrefecimento do lago foi maior do que o de rio em virtude de maior “ilha” de 

refrigeração de água advinda desses corpos hídricos. Entretanto, destaca que a área 

vegetada e a minimização das superfícies impermeáveis devem ser levadas em 

consideração, gerando assim um efeito maior do efeito da massa d’água sobre o 

entorno imediato e conforme Masiero (2014), os estudos em São José do Rio Preto – 

SP,, demonstraram que a influência das massas de ar sobre o corpo hídrico beneficia 

o entorno imediato em até 1.000 m de distância entre o perfil hídrico e o elemento 

urbano, contudo a topografia e geometria urbana tendem a reduzir esse efeito.  

Por esse motivo é reportada a distância das plantas de Petrolina (PE), que está 

localizada a 16 km do leito do Rio São Francisco. Outro ponto analisado, a distância 

da planta Messias para o litoral, que gira em torno de 37 km, sendo desconsiderada 

a possibilidade de microclima nessa planta em questão, embora temos que 

reconhecer que o clima tropical chuvoso possa aumentar consideravelmente os 

índices de precipitação e diminuir um pouco a temperatura. 

A metodologia segue em obter os dados de irradiação solar global das duas 

bases de dados para as cidades listadas no presente estudo, e compará-las por meio 

de gráficos e indicadores estatísticos. Essas cidades foram selecionadas devido 

possuírem estações meteorológicas locais e plantas solares da Eletrobras - Chesf. 

A base do INMET divulga um histórico com apenas 365 dias, contados da 

corrente data de pesquisa. Como os sensores são susceptíveis a erros, algumas 

informações de radiação ou meteorológicas podem não estar presentes no banco. 

Neste caso, é indicado que a base dos dados observados e selecionados diante 

das fontes meteorológicas, passe por um pré-tratamento que corresponde:  

•  Filtrar os valores de acordo com o horário de 05h00 até 18h00, correspondente com 

o ciclo solar e a radiação máxima aproveitável de acordo com a base de geração 

anual de todas as usinas solares reguladas pela ONS, ONS (2024); 

•  Filtrar nessa faixa de horário a presença de dados nulos, discrepantes e negativos; 

•  Preparar os arquivos CSV e TXT, para importar nos aplicativos utilizados nesse estudo; 

•  Nos softwares testados, como forma de auxílio para os usuários, algumas interfaces 

desses softwares analisam os dados importados e em caso de observar dados nulos,  
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discrepantes ou negativos. Esses softwares geram logs e mensagens de alerta ou 

erro e em alguns casos expõem quais dados estão errados, fazendo com que o 

usuário revise os dados; 

• Para o PVsyst e Neural Designer foi utilizada uma base de dados de entrada diária 

enquanto o PV*SOL uma base de dados de entrada mensal. (Fonte de dados 

descritas na Tabela 10). 

•  Com o aprofundamento nos dados e literatura que trata do mesmo tema, também 

auxilia a observar e melhorar o refino da fonte de dados meteorológicos analisada. 

•  Estimar dados faltantes ou discrepantes por meio do modelo de Angstrom-Prescott 

conforme informações e métodos a seguir: 

A existência de uma relação direta entre a radiação global diária e a insolação 

foi sugerida inicialmente por Kimball em 1919. Posteriormente, outros pesquisadores 

passaram a desenvolver modelos estatísticos que permitem estimar a radiação solar 

que chega à superfície a partir dos dados de insolação. O primeiro modelo com esse 

propósito foi desenvolvido por Angströn (1924). Em seguida, Prescott (1940) 

simplificou o modelo de Angströn, permitindo que, a partir dos coeficientes linear e 

angular da equação de regressão linear simples entre a razão de insolação e de 

radiação solar global, pudesse estimar a radiação solar global baseada nos dados de 

insolação. O modelo denominado de Angströn Prescott, teve como base adaptações 

em função de condições climáticas locais e vem sendo utilizado universalmente 

conforme estudos (Buriol et al., 2012; Okonkwo e Nwokoye, 2014, Escobedo et al., 

2012; Suehrcke et al., 2013; Jamil e Siddiqui, 2017; Fan et al., 2019). 

A equação de Angströn-Prescott pode ser utilizada com base em dados diários, 

quinzenais, mensais, sazonais e anuais e seus coeficientes (a e b) devem ser 

ajustados localmente e para diferentes épocas do ano, a fim de melhor representarem 

a variação da radiação em função do brilho solar. O cálculo dos coeficientes a e b da 

equação de Angström-Prescott (Prescott, 1940) para os períodos anual, sazonal e 

mensal foram obtidos a partir de análise de regressão linear, com o auxílio de uma 

planilha eletrônica desenvolvida especialmente para essa finalidade, os coeficientes 

da equação de regressão linear “a” e “b” de Angstron-Prescott foram estimados 

utilizando-se valores diários da série de 2020 a 2023, considerando as relações n/N e 

H/Ho como as ordenadas x e y, respectivamente, nas escalas mensal e anual. A 

Equação 6, utilizada nos modelos foi a de Ångstron-Prescott (PEREIRA et al., 2002) 

escrita da seguinte forma: 
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                                                H = Ho (a + b*n/N) (1)                                            Eq.6 

Onde:   

H - Irradiação solar diária (Wh/m²); Ho - Irradiação incidente no topo da atmosfera 

(Wh/m²); n - número de horas diárias de brilho solar (h); N - número máximo possível 

de horas de sol diárias (h); "a" e "b" - coeficientes da equação de regressão linear. Os 

valores diários de "Ho" e "N" foram calculados com base na latitude do local e no dia 

do ano, que vai de 1 a 365 ou 366, se o ano for bissexto (ALLEN et al., 1998). 

 Na Tabela 11, constam os coeficientes utilizados no modelo Angstron-Prescott e 

os respectivos dados discrepantes (usando como referência valores de outliers de acordo 

com os quartis encontrados, valores negativos ou extremamente elevados e fora da faixa 

esperada pelas observações dos dados) e nulos que o modelo auxiliou a suprir. 

Tabela 11 - Coeficientes mensais no modelo Angströn-Prescott e de determinação para Messias e 
Petrolina 

Planta Fotovoltaica Messias -AL 

   Mês Coeficiente a  Coeficiente b     R² Dados Discrepantes Dados Nulos 

   Junho     0,4393     0,3945 0,8186                09           3 

Novembro     0,4938     0,2645 0,8397                14            - 

Dezembro     0,4932     0,3001 0,7452                19            - 

Planta Fotovoltaica Petrolina - PE 

   Maio     0,4870     0,4232 0,7302                 08 - 

Fonte: Elaborado pelo Autor, (2024). 

3.3 Detalhes das Plantas Analisadas 

Em Messias II, a minigeração distribuída conectada à rede de distribuição de 

energia elétrica através de um sistema fotovoltaico de 700 kW, composto por 2618 

módulos com potência de 335 Wp cada, totalizando 877,03 kWp. O sistema é 

composto de módulos fotovoltaicos de fabricação Canadian Solar, modelo CS6U-

335P, e por 7 inversores, com potência de 100kW cada, do modelo PVS-100-TL do 

fabricante ABB, totalizando 700 kW, caracterizado como autoconsumo remoto. 

Baseado no consumo total médio mensal das instalações da Chesf ligadas ao Sistema 

de Distribuição da Equatorial Energia Alagoas, que em média totaliza 1474 MWh/mês, 

e, considerando as características e as condições atmosféricas locais na região de 

Messias/AL, dimensionou-se o sistema de geração FV levando em consideração 

esses fatores conforme memorial elaborado por Resende (2021) e descrito na Tabela 

12. 
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            Tabela 12 - Configuração do Sistema Fotovoltaico em Messias II (AL) 

Especificações Valores 

Potência Nominal da Planta: 700 kWca 

Potência fotovoltaica total instalada: 877,03 kWp 

Área total da central geradora: 10000 m² 

Quantidade Total de Módulos 2618 

Potência por módulo: 335 Wp 

Quantidade de Inversores: 07 

Modelo do inversor utilizado PVS-100-TL 

Fabricante do inversor ABB 

Potência unitária inversores (kVA): 100 

MPPT’s por inversor (entradas): 06 

Strings por entrada: 5 x 4 + 1 x 2 = 22 strings/inversor 

Total de Strings: 7 x 22 = 154 

Fabricante do módulo Canadian Solar 

Modelo do módulo utilizado CS6U-335P 

Eficiência do módulo 17,25 % 

Módulos por String: 17 

Fonte: Resende, (2021). 

     

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                         

 

 

                  Fonte: Google Earth, (2024) Adaptado pelo autor  

As placas solares foram instaladas diretamente em suportes fabricados em aço 

galvanizado à fogo, implantadas no solo. O suporte justado para o ângulo de 10º. A  

Escala 1: 213 

Figura 29 - Localização Planta Fotovoltaica Messias. 
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conversão da radiação solar em energia elétrica, em corrente contínua, feita por meio 

de módulos fotovoltaicos do tipo policristalino de alta eficiência (17,25%). A 

conversão da corrente contínua em alternada é realizada por meio de inversores de 

frequência, concebidos especificamente para sistemas de geração fotovoltaicos. A 

planta FV está localizada no Endereço: Rodovia BR 104, km 74, s/n Zona Rural - 

Messias/AL - CEP 57.990-000, conforme visualizado anteriormente na Figura 29. 

 

Planta Fotovoltaica CRESP Petrolina (PE) 

Usina Solar Fotovoltaica com potência instalada de 2508 kWp, considerando 

os dados de placa individuais a 25ºC e 1000 W/m². Sendo composto por um total de 

7600 módulos fotovoltaicos conforme visualizado na Figura 30, com potência de 330 

Wp cada um, mais especificações na Tabela 13 abaixo. 

 

            Tabela 13 - Configuração do Sistema Fotovoltaico CRESP Petrolina (PE). 

Especificações Valores 

Potência fotovoltaica total instalada: 2508 kWp 

Área total da central geradora: 25732 m² 

Quantidade Total de Módulos: 7600 

Potência por módulo: 330 Wp 

Quantidade de Inversores: 04 

Fabricante do inversor WEG 

Modelo do inversor utilizado SIW700-T600-33 

Potência unitária inversores (kVA): 600 

MPPT’s por inversor (entradas): 06 

Fabricante do módulo Canadian Solar 

Eficiência do módulo 16,97 % 

Modelo do módulo utilizado CS6U-330p 

Módulos por String: 19 

 Fonte: Pereira, (2022). 
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                           Figura 30 - Localização Planta Fotovoltaica Petrolina. 

 

 

A instalação ocupa aproximadamente uma área de 25732 m² do terreno, 

estando distribuídos os módulos nos seguintes arranjos: 

• Quadrante 1: 1976 módulos (6 x (16 strings x 19 módulos) + 8 strings x 19 mód) 

• Quadrante 2: 1824 módulos (6 x (16 strings x 19 módulos)) 

• Quadrante 3: 1976 módulos (6 x (16 strings x 19 módulos) + 8 strings x 19 mód) 

• Quadrante 4: 1824 módulos (6 x (16 strings x 19 módulos)) 

 

Cada quadrante tem seu respectivo inversor. 

Os módulos fotovoltaicos foram instalados sobre as estruturas metálicas fixas 

montadas no solo, ajustados para o ângulo de 15º. Tais estruturas são calculadas 

para resistir às cargas de vento e suportar as condições meteorológicas adversas, 

minimizando a manutenção.  

3.4 Métricas Estatísticas de Comparação Utilizadas 

Para análise comparativa entre as bases de dados estudadas, foram utilizados 

métodos estatísticos que visam avaliar o grau de variabilidade dos dados em torno da 

média, para isso são utilizadas as medidas de dispersão como desvio médio, variância 

e desvio padrão. Além disso, o conjunto de dados médios e medianas são incluídos 

para representar o valor central do conjunto total de dados. A seguir são apresentados 

os métodos aplicados. 

Fonte: Google Earth, (2024) Adaptado pelo autor. 

Escala 1: 364 
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Quando analisamos dados que sugerem a existência de uma relação funcional 

entre duas variáveis, surge então o problema de se determinar uma função 

matemática que exprima esse relacionamento, ou seja, uma equação de regressão. 

Ao imaginar uma relação funcional entre duas variáveis, digamos X e Y, 

estamos interessados numa função que explique grande parte da variação de Y por 

X. Entretanto, uma parcela da variabilidade de Y não explicada por X será atribuída 

ao acaso, ou seja, ao erro aleatório. 

Quando se estuda a variação de uma variável Y em função de uma variável X, 

dizemos que Y é a variável dependente e que X é a variável explanatória (ou 

independente). 

3.4.1 Médias 

A média é dada pela soma de todos os elementos que estão sendo 

considerados, dividido pelo número de elementos n como mostrado na Equação 7. 

                                              x̅= 
1

n
∑ xin
i=1                                                           Eq. 7             

3.4.2 Variância e Desvio Padrão Amostral 

A variância e o desvio padrão amostral são métricas que indicam a dispersão 

dentro de uma amostra, ajudando a entender o grau de afastamento dos valores em 

relação à média. De acordo com Machado (2017), a variância aplicada em Big Data 

demonstra o quanto os valores estão dispersos em relação à média aritmética, que 

em geral é o valor esperado. O desvio padrão amostral é dado pela Equação 8 e a 

variância amostral é o resultado obtido pelo desvio padrão ao quadrado. 

 

                                                   dp(x)= √
1

n
∑ (x- x)̅

n

i=1
²                                           Eq. 8 

3.4.3 Mediana 

A mediana é uma medida de posição que separa o conjunto de dados 

ordenados exatamente na metade, deixando 50% dos valores abaixo e 50% acima. 

3.5 Métricas R, MAE, MAPE, MSE e RMSE  

Alguns projetos comuns de aprendizado de máquina ou ciência de dados são 

voltados para a classificação. Além disso, existem modelos de regressão que visam 

prever valores numéricos. 
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Ao trabalharmos com modelos de categorização, as métricas comparam se as 

classes foram adequadamente previstas ou não. Ao empregarmos a regressão, isso 

se torna impraticável, uma vez que estamos lidando com números, frequentemente 

com casas decimais, e não apenas 0 ou 1. Assim, a abordagem principal das métricas 

de regressão se baseia na discrepância entre o valor real e o previsto, conforme 

evidenciado na Equação 9. Em que y simboliza o valor verdadeiro, enquanto ŷ 

corresponde a valores que foram previstos. 

                                            e = y - y̅                                                        Eq. 9 

Equação 9 - Equação que demostra o cálculo da diferença entre o valor real e a 

previsão. Na equação “e” é o desvio, enquanto que ŷ é o valor predito e y é o valor 

real. 

3.5.1 Erro Médio Absoluto 

O erro médio absoluto (MAE - do inglês Mean Absolut Error), segundo a 

Equação 10, a média da diferença entre o valor real e o previsto é medida. No entanto, 

devido à presença de valores positivos e negativos, adiciona-se um módulo à 

diferença desses valores. Ademais, essa métrica não sofre influência de valores 

divergentes - os chamados outliers. 

                                  MAE(y , ŷ)= 
1

n
 ∑ | yi- ŷi|n

i=1                                     Eq. 10 

Equação 10 - Erro médio absoluto. Esta equação há o cálculo da média da diferença 

entre o valor predito ŷ e o real y. Quanto mais baixo o resultado de MAE, logo melhor 

são os resultados preditos pelo modelo de machine learning. 

3.5.2 Erro Percentual Absoluto Médio 

O erro percentual absoluto médio (MAPE - do inglês Mean Absolute Percentual 

Error) retrata a métrica que apresenta a porcentagem de erro em relação aos valores 

reais. Na Equação 11, ilustra o cálculo de MAPE que se assemelha bastante ao MAE, 

mas com o acréscimo de uma divisão por |y|. Então se o resultado de MAPE equivale 

a 40% mostra que o nosso modelo faz previsões que em média a diferença entre o 

valor previsto e o real equivale a 40% do valor real quer seja para mais ou para menos. 

                            MAPE(y , ŷ) = 1
n
 ∑

| yi- ŷi|

max( ε ,   |yi| )

n

i=1
                                        Eq.11 

Equação 11 - Erro percentual absoluto médio. Esta equação, o cálculo do valor 

da média da divisão entre a diferença entre o valor real e o previsto sobre o valor real.  
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A divisão por zero é evitada, utilizando o valor de ε para ser utilizado na situação do 

valor de y seja 0. 

Ao analisar a Equação 11, nota-se que caso o valor de y seja 0, ocorrerá um erro, 

devido a divisão por zero. Por isso que a biblioteca scikit-learn utiliza o artificio de colocar 

um valor muito pequeno, representado por ε, cujo valor é 2,220446049250313e-16. A 

métrica MAPE é uma das métricas mais usadas para reportar a performance do 

modelo, trazendo uma compreensão mais abrangente do resultado de MAE. 

3.5.3 Erro Quadrático Médio 

O erro quadrático médio (MSE - do inglês Mean Squared Error) esquematizado 

na Equação 12, é uma métrica que calcula a média de diferença entre o valor predito 

e o real, como a métrica MAE. Contudo, em vez de utilizar o módulo da diferença entre 

os valores de y e ŷ, nesta métrica, a diferença é elevada ao quadrado. Assim, 

penalizando valores que sejam significativamente distintos entre o previsto e o 

observado. Portanto, um valor elevado de MSE indica que o modelo não teve um 

desempenho satisfatório nas previsões. 

                                                       MSE(y , ŷ)= 
1

n
 ∑ (yi - ŷi)

n

i=1

2
                                                        Eq. 12 

Apesar de sua ideia poderosa, a métrica MSE apresenta um problema de 

interpretação. Por haver a elevação ao quadrado, a unidade fica distorcida, em 

outras palavras, se a unidade medida for metros (m), o resultado será em m². Por isso que 

uma adaptação da MSE é a RMSE que será apresentada abaixo. 

3.5.4 Raiz do Erro Quadrático Médio 

A raiz do erro quadrático médio (RMSE - do inglês, Root Mean Squared Error) é 

basicamente o mesmo cálculo de MSE, possuindo ainda a mesma premissa de 

penalização entre grandes diferenças do valor previsto e o real. Porém, para lidar com 

o problema da diferença entre unidades, é aplicada a raiz quadrática como demonstrado 

na Equação 13. Sendo assim, a unidade fica em escala igual à do dado original, 

resultando em uma melhor interpretação do resultado da métrica, (Bruce, 2019). 

                                         RMSE(y , ŷ) =   √ 
1

n
 ∑ (yi −  ŷi)

n

i=1

2
                                        Eq. 13 

 

Embora o valor tenha a mesma unidade, ele não acomete de se assemelhar ao 

resultado encontrado de MAE, demonstrando como os outliers podem estar afetando  
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nas previsões deste modelo. A sua interpretação pode seguir a mesma lógica, onde o 

resultado da métrica apresentando, por exemplo, 80,0 m, significa que o modelo pode 

estar errando em 80,0 m para mais ou para menos. Por esse motivo, esta métrica 

pode ser uma boa opção quando é necessário ter uma avaliação mais aprimorada 

sobre as previsões do modelo. 

3.5.5 Correlação de Pearson 

Para compreender os efeitos de alguns parâmetros meteorológicos na geração 

de energia solar fotovoltaica, uma das ferramentas que podem ser utilizadas é a 

Correlação de Pearson (R), que é uma medida de associação linear entre variáveis e 

é dada pela Equação 14. O coeficiente de correlação de Pearson é um teste que mede 

a relação estatística entre duas variáveis contínuas. Se a associação entre os 

elementos não for linear, o coeficiente não será representado adequadamente. É um 

método utilizado para avaliar uma possível relação bidirecional entre os pares de 

variáveis (Mukaka, 2012). 

Onde: 

n - Número de amostras.          𝑦𝑖 - Amostra da variável y.       �̅� - Média da variável x.    

𝑥𝑖 - Amostra da variável x.        �̅� - Média da variável y. 

 

A constante (R) é definida no intervalo (-1,1). O sinal indica direção negativa ou 

positiva do relacionamento e o valor absoluto sugere a força da relação entre as 

variáveis. No outro oposto, uma correlação de valor zero indica que não há relação 

linear entre as variáveis. Suas relações e forças estão demonstradas na Tabela 14. 

Tabela 14 - Interpretação dos Coeficientes de Correlação de Pearson. 

Coeficiente  Relação 

± 0,90 a ± 1,00  Correlação positiva (negativa) muito alta 

± 0,70 a ± 0,90  Alta correlação positiva (negativa) 

± 0,50 a ± 0,70  Correlação positiva (negativa) moderada 

± 0,30 a ± 0,50  Baixa correlação positiva (negativa) 

± 0,00 a ± 0,30  Correlação insignificante 

Fonte: Sales, (2015). 

 

(R)= 
∑(xi - x̅)(yi- y̅)

√∑(xi - x̅)²∑ (yi- y̅)²
 Eq. 14 
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3.6 Intervalo de Confiança 

Segundo a abordagem frequente, um intervalo de confiança para um parâmetro 

populacional específico indica um conjunto de valores que são consistentes com os 

dados obtidos da amostra, associados a um certo nível de confiança. Esse parâmetro 

pode ser, por exemplo, a média de uma distribuição, o risco relativo, a razão de 

chances, a variância, entre outros. O cálculo desse intervalo é um dos principais 

resultados em uma análise estatística. O intervalo de confiança por exemplo de 95% 

(IC 95%), indica a região onde se tem uma confiança de 95% de que cubra o valor 

verdadeiro do parâmetro populacional. Conforme Freire (2021), podemos interpretar 

o intervalo de confiança da seguinte forma: Dado um nível de confiança estabelecido 

a priori (100 − α) %, temos uma confiança de (100 − α) % que o IC contenha o real 

valor do parâmetro estudado. Essa confiança deve ser interpretada no sentido de que, 

se repetíssemos o estudo um número infinito de vezes e, em cada vez, calculássemos 

o IC, em (100 − α) % das vezes o IC conteria o real valor do parâmetro estudado. 

3.7 Modelo determinístico de Geração de Energia Fotovoltaica 

Devido a vários fatores, tais como temperatura da célula, época do ano, 

velocidade do vento, temperatura do ambiente, posição geográfica, determinar com 

precisão a produção de energia da célula fotovoltaica é complicado. Inclusive a 

eficiência da célula tende a diminuir com o aumento da temperatura da mesma, 

influenciado diretamente na potência de saída. 

Segundo Cherif e Belhadi (2012), a potência instantânea (Pinst) pode ser 

calculada através da Eq. 15, sendo Pmax a potência do módulo apresentada no manual 

do mesmo, 𝑓pv é o fator de perdas, αp é coeficiente de temperatura do módulo, μ
Voc

 

(Coef. Temp. Tensão de Circuito Aberto) e Vpm (Tensão de Máxima Potência) 

determinado pela Eq. 16, GTSTC é a irradiância nas condições padrão (1000 W/m²) e 

Gi é a irradiância instantânea (W/m²) incidente no módulo. TC,STC é a temperatura da 

célula FV nas condições padrão (25°C) e TC é a temperatura instantânea da célula (°C). 

 

Pinst = Pmax ● 𝑓pv ● 
Gi

GTSTC
 ● [1 + αp (TC−TC,STC)] 

αp =  
μ
Voc

Vpm
 

Eq. 15  

 

Eq. 16  
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Com os dados obtidos, multiplica-se pela área dos módulos (m²), sua eficiência 

de fábrica e pelo espaço temporal utilizado nos estudos (faixa de horário onde há a 

incidência de raios solares – Seção 3.2 ), com a soma desses diversos resultados até 

obter a média diária de geração e por conseguinte fazer uma base de dados anual.  

3.8 Perdas de um Sistema Fotovoltaico 

Para o presente estudo foram consideradas algumas perdas típicas de um 

sistema fotovoltaico, que está sujeito a diversas condições que podem causar perdas 

na geração. Uma grande variedade de variáveis pode ser calculada, enquanto outras 

são de grande complexidade. Sendo assim, são apenas estimativas. As perdas 

podem ser causadas desde o gerador fotovoltaico até o ponto de conexão à rede, 

passando pelas perdas na instalação e no sistema de condicionamento de energia. 

Para reforçar esses dados, podemos citar algumas fontes, como o de Kymakis, 

Kalykakis, e Papazoglou, (2009), em seus estudos, chegaram a uma perda média de 

7,12 % devido a temperatura da célula.  

E as causas de degradação no módulo fotovoltaico podem ser geradas em 

função de vários fatores. O desgaste natural, ao longo de sua utilização, é inevitável 

e certamente é um dos fatores de perdas no gerador fotovoltaico. Potência é dissipada 

na fiação elétrica e os condutores possuem papel importante em um sistema 

fotovoltaico. Parte dos condutores ficam expostos ao Sol e chuva, portanto, deve 

possuir proteção ultravioleta (UV). É conveniente dimensionar as seções dos 

condutores para que a queda de tensão seja inferior a 1,5% (Verma e Singhal, 2015).  

No estudo não foram consideradas perdas por sombreamento, devido a 

inexistência de qualquer objeto que possa causar esse tipo de perda nas proximidades 

das plantas estudadas.  

Quando a conexão à rede é feita, utilizando transformador de potência, este 

também contribui com uma perda geralmente de 2% (Almeida, 2012). As condições 

da rede podem impactar na potência injetada na rede pelo gerador fotovoltaico, uma 

vez que os inversores dependem da tensão, da frequência e da impedância de 

referência da rede.  

E conforme já explanado anteriormente segundo Ipea-Pvps (2022), conforme 

estudos podemos considerar as perdas por sujidade anual em torno de 3% a 4%. A 

projeção de sombra em 50% de uma única célula reduz em 30% a produção de 

energia. Mesmo existindo uma limpeza natural do vidro, devido à chuva e vento, ainda  
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pode haver um acúmulo de sujeira que representa uma perda de cerca de dez por 

cento (10 %). Em contato com os responsáveis pela manutenção das plantas 

fotovoltaicas, foi reportada existência de um plano periódico de manutenção e limpeza 

dos módulos como meio de diminuir os efeitos da sujidade. 

A sujidade é provocada por fatores como deposição de poluição e partículas 

que provocam grande impacto na eficiência dos painéis, especialmente em períodos 

longos de estiagem, podendo chegar até 30% de perda (Araújo, 2018). O termo 

sujidade refere-se aos elementos que se depositam nos módulos fotovoltaicos e que 

ocasionam a diminuição da absorção de radiação, como, por exemplo, neve em locais 

frios, poeira, folhas de plantas, pólen de flores e excrementos de pássaros. A perda 

de potência na geração está diretamente relacionada à quantidade de sujidade 

presente nos módulos fotovoltaicos (Maghami,2016). 

E no quesito perdas dos inversores foram utilizadas nos cálculos as 

informações presentes nos manuais do fabricante. As causas de degradação no 

módulo fotovoltaico podem ser geradas em função de vários fatores. O desgaste 

natural, ao longo de sua utilização, é inevitável e certamente é um dos fatores de 

perdas no gerador fotovoltaico. De acordo com Wohlgemuth e Kurtz (2012), estima-

se uma perda média anual de 0,5 % para células de silício cristalino. Mesmo estudo 

direcionado por Luiz et al. (2022), o efeito da degradação dos módulos de silício 

policristalino testados mostrou que os módulos em testes apresentaram uma 

degradação condizente ao declarado pelo fabricante, cerca de 0,67% ao ano. 

Na Tabela 15 abaixo está disposta os tipos de perdas consideradas no presente 

estudo e os valores utilizados como referência nos testes do presente estudo 

(sublinhado quando se tem uma faixa de valores). 

Tabela 15 - Tipos de Perdas e valores utilizados como referência 

Tipo de Perda Considerada Valor utilizado nos testes 

Perda por Temperatura da Célula 7,12% 

Perda de Cabos 1,5% 

Perdas de conexão à rede 2% 

Perda por Sujidade 3 a 4% 

Perda de Degradação 0,5% e 0,67% (manual fabricante) 

Fonte: Citadas na seção 3.8. 
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Nesta seção são analisadas as saídas dos softwares de dimensionamento, 

simulação e redes neurais para o uso em plantas fotovoltaicas, em especial as plantas 

solares do CRESP – Centro de Referência em Energia Solar de Petrolina (PE) e da 

Planta Solar Messias II (AL), pertencente à Eletrobras. Nas quatro primeiras subseções, 

é feita uma caracterização estatística das entradas e saídas do modelo determinístico, 

PVsyst, PV*SOL e Neural Design. Na subseção 4.6 é feita uma comparação entre os 

resultados dos softwares citados e entre trabalhos de outros autores. 

4.1 Modelo Determinístico Planta Fotovoltaica CRESP – Petrolina (PE) 

Na Tabela 16, está demonstrada a produção energética em MWh no decorrer 

dos últimos quatro anos na planta FV do CRESP Petrolina, embora ênfase do presente 

estudo, focou nas atvidades de produção de energia da planta no ano de 2023. 

                                      Tabela 16 - Energia Gerada Anualmente Petrolina. 

      2020 2021 2022 2023 

Energia Gerada (MWh)   3428,77 3822,51 3467,34 3796,64 

Fonte: Chesf, (2023). 
 

Na Tabela 17, está presente a produção de energia no decorrer do ano, tanto 

para a energia medida na saída dos inversores como a energia determinada pela 

fórmula de cálculo de potência de saída da PFV (Seção 3.8), considerando também o 

                             Tabela 17 - Comparativo Produção Energia Estimada x Medida em Petrolina (kWh/ano). 

Mês 
kWh 

Estimado 

kWh 
Medido 

Erro % 
Est./Med 

Status GHI LAT 
Temp. 

°C 
Nebul. 

% 

JAN 127,149 127,022 0,0999 MAIOR 6,38 6 28 42,4 

FEV 126,684 117,107 7,5599 MAIOR 6,16 5,96 28 48,9 

MAR 116,045 119,261 -2,771 MENOR 6,02 6,03 28 46,8 

ABR 109,130 125,403 -14,91 MENOR 5,24 5,44 27 40,6 

MAI 92,007 106,240 -15,47 MENOR 4,82 5,16 27 38,6 

JUN 94,128 102,865 -9,282 MENOR 4,57 4,97 25 38,2 

JUL 120,953 138,509 -14,51 MENOR 4,82 5,19 25 41,3 

AGO 131,041     138,415 -5,627 MENOR 5,55 5,84   25  31,3 

SET 145,512 141,722 2,6046 MAIOR 6,32 6,4 27 24,6 

OUT 153,651 152,258 0,9067 MAIOR 6,4 6,24 28 25,4 

NOV 143,208 122,045 14,778 MAIOR 6,5 6,16 29 47,4 

DEZ 142,467 122,970 13,686 MAIOR 6,38 5,95 28 42,9 

Fonte:  Elaborado pelo Autor, (2024). 
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efeito das perdas citadas na (Seção 3.8). 

Conforme pode ser observado na Tabela 17, os dados de produção de energia 

(tanto estimada como medida) apresentaram uma queda nos meses com menor 

radiação (meio do ano), conforme esperado. Nos meses de março a agosto houve um 

declínio da energia estimada em relação a medida, indicando que o modelo 

determinístico tende a subestimar no inverno e sobrestimar no verão. 

A Tabela 18 traz várias métricas da estatística descritiva à fim de caracterizar 

alguns aspectos das séries de dados medidos e estimados via modelo determinístico.    

Tabela 18 - Métricas Estatísticas Petrolina. 

 kWh/m² Estimado  kWh/m² Medido 

Média 4327,52 4147,44 

Desvio Padrão 962,31 866,30 

Variância 37,39 211,21 

Coeficiente de Variação 22% 21% 

Mediana 4402,73 4300,32 

Valor Mínimo 1634,46 1225,00 

Primeiro Quartil 3722,59 3640,71 

Segundo Quartil 4389,41 4291,75 

Terceiro Quartil 5130,39 4852,82 

Valor Máximo 5903,27 5722,33 

Soma (MWh/m²/ano) 1579,55 1513,81 

Fonte: Elaborado pelo Autor, (2024). 

Os desvios-padrões das séries alcançaram valores de 866 a 962 kWh/m², 

sendo um reflexo das oscilações diárias da radiação, servindo para dar uma ideia do 

quão distante da média as amostras estão. A seguir, são explorados em gráficos e 

tabelas a comparação dos valores medidos e estimados. 

 Tabela 19 - Coef. Correlação e métricas de Erro do modelo Determinístico para Petrolina. 

Coeficiente Resultado   

Coeficiente de Correlação 0,7794   

Erro médio Absoluto - MAE 868,22 kWh   

Erro Médio Absoluto porcentagem - MAPE 7,97 %   

Erro Quadrático Médio - MSE 107,847 kWh   

Raiz do Erro Quadrático Médio - RMSE 10,385 kWh   

Nível de Significância (alfa) 0,05 referência 95%  

Intervalo de Confiança 99,05% (ESTIM.) 89,17%(MED.)  

Fonte: Elaborado pelo Autor, (2024). 
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Ponto importante visto nessa comparação é a correlação entre os valores de 

kWh por m² medido e estimado que foi de 0,77 de acordo com a Tabela 19 sendo 

classificada como de força alta e positiva, MAPE de 7,97 % que mostra o erro em 

relação aos valores reais para mais ou para menos, e para os valores temos 99% de 

intervalo de confiança para valores estimados e 89% para os valores medidos. Os 

coeficientes de variação estão na faixa de 22%, representando a variabilidade dos 

dados observados.  

Quanto a questão da dispersão, pela representação gráfica da relação entre 

duas variáveis e, dessa forma, a Figura 31 mostrou de forma gráfica os pares de dados 

numéricos estudados e sua relação, onde podemos classificar uma correlação de 0,77 

como aceitável, com uma concentração substancial na faixa de 2000 a 6000 kWh/m². 

E o que foi reforçado pelo gráfico da dispersão, onde se demonstrou a concentração 

nesse trecho e os intervalos de valores bem delimitados e uma correlação positiva e 

forte de valores. Com poucos pontos fora da concentração próxima a linha de 

tendência central. 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.2 Modelo Determinístico Planta Fotovoltaica Messias II (AL) 

Uma observação na fonte de dados da planta de Messias II que foi fornecida 

com dados baixados da plataforma GOODWE, é que a produção total dos inversores 

está em 7 x 25 kW cada e sendo um deles está fora de operação e não consta no 

somatório dos dados apresentados na Tabela 20, embora são 7 inversores com 100 

kW cada conforme consta em projeto e estão trabalhando numa cota de produção 

energética abaixo do projetado.  

             

Estimated- 
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Figura 31 - Gráfico Dispersão Rad. Medidas x Estimadas CRESP Petrolina. 
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Segundo cálculos elaborados para a planta FV e o memorial descritivo do 

projeto, segundo Resende (2021), são apresentadas as características técnicas dos 

módulos e inversores utilizados e, em seguida, relatório da compilação dos dados em 

simulação com utilização do software de dimensionamento de sistemas fotovoltaicos, 

o PVsyst, versão 6.35, indicando o valor total previsto da energia gerada pelo sistema 

projetado, o qual, resultou em um valor médio anual de 1431 MWh/ano. 

Em relação a Tabela 21, conclui-se que o mês de junho, apresentou um valor 

de radiação estimada menor do que a medida, no restante dos meses isso não é 

observado. Um fato interessante é uma queda na radiação nos meses de junho e julho 

e um pico de nebulosidade que já vem crescente desde maio e tem máxima em 

agosto, que também coincidiu com o período chuvoso. Os gráficos 32 e 33 a seguir, 

afirmam essa tendência, inclusive é observado no gráfico 33, onde nos meses do meio 

do ano em questão a linha laranja que representa a nebulosidade tem um aumento 

significativo, em contrapartida diminui as radiações GHI e LAT. 

Na aba “status” da Tabela 21, retorna “MAIOR” ou “MENOR”, na comparação 

dos valores estimados em relação aos valores medidos. Nesse caso mostra-se que  

Tabela 20 - Energia Gerada Anualmente Messias II. 

       2020      2021      2022      2023 

Energia Gerada (MWh) 122,67 72,51 107,08 118,19 

              Fonte: Chesf, (2023). 

 

 

 

 

Tabela 21 - Comparativo produção energia estimada x Medida em Messias II (kWh/m²/ano). 

Mês 
kWh kWh 

Medida 
Erro % 

Est./Med. 
Status GHI LAT 

Temp. 
°C 

Nebul. 
% Estimado 

JAN 132,84 111,65  15,952 MAIOR 5,87 5,53 26 37,6 

FEV 114,73 95,96  16,364 MAIOR 5,83 5,64 27 33 

MAR 121,97 109,10  10,549 MAIOR 5,84 5,85 27 37,3 

ABR 102,57 95,93  6,4748 MAIOR 5,06 5,25 26 37,2 

MAI 92,13 89,71  2,6251 MAIOR 4,23 4,52 25 48,8 

JUN 76,22 75,07  1,5095 MAIOR 3,9 4,21 24 49,3 

JUL 85,18 89,69 -5,2984 MENOR 4 4,3 23 49,3 

AGO 98,30 88,91  9,5544 MAIOR 4,57 4,79 23 52,6 

SET 101,81 89,34 12,2464 MAIOR 5,39 5,45 24 47,2 

OUT 119,85 101,21 15,5538 MAIOR 5,67 5,53 25 41,4 

NOV 104,48 100,23  4,0657 MAIOR 6,16 5,84 26 39,8 

DEZ 125,86 121,94  3,1121 MAIOR 6,11 5,7 26 40 

Fonte: Elaborado pelo Autor, (2024). 
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os valores estimados tiveram em sua maioria valores acima dos valores medidos. E a 

aba com o símbolo “%” especifica o quanto esse valor ficou maior em termos 

percentuais presente na Figura 32 também, na linha na cor cinza, cabe ressaltar que 

nos meses iniciais do ano e os posteriores ao inverno apresentaram valores maiores 

percentuais devido às altas na radiação e a incidência do verão nordestino. 

Figura 32 - Comparativo Medição Real x Medição Estimada Messias II (kWh/m²/ano) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Tabela 22 - Coef. Correlação e métricas de Erro do modelo Determinístico para Messias II. 

Coeficiente Resultado  

Coeficiente de Correlação 0,892748  

Erro médio Absoluto - MAE 498,81 kWh  

Erro Médio Absoluto porcentagem - MAPE 8,44%  

Erro Quadrático Médio - MSE 138,145 kWh  

Raiz do Erro Quadrático Médio - RMSE 11,754 kWh  

Nível de Significância (alfa) 0,05 referência 95% 

Intervalo de Confiança 95,53%(ESTIM.) 84,12% (MED.) 

                                                                   Fonte: Elaborado pelo Autor, (2024). 

Ponto importante visto nessa seção é a correlação entre os valores de kWh por 

m² medido e estimado que foi de 0,89 de acordo com a Tabela 22, sendo 

classificada como de força alta e positiva, na Tabela 22, o MAPE de 8,44 % que mostra 

o erro em relação aos valores reais para mais ou para menos, e para os valores temos 

95,53 % de intervalo de confiança para valores estimados e 84,12 % para os valores 

medidos. Os coeficientes de variação estão na faixa de 22% a 27%, representando a 

variabilidade dos dados observados, conforme resultados apresentados na Tabela 23. 
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Conforme os valores apresentados na Tabela 23, o desvio padrão que gira em 

torno de 718 a 928 kWh/m² para mais e para menos. Vale ressaltar o gráfico da 

dispersão mostrado na Figura 33 abaixo, com uma concentração na faixa concentração 

substancial na faixa de 2000 a 5000 kWh/m². 

                                  Tabela 23 - Métricas Estatísticas Messias II. 

        kWh/m² Estimado kWh/m² Medido 

Média 3495,71 3210,24 

Desvio Padrão 928,08 718,93 

Variância 294,52 153,19 

Coeficiente de Variação 27% 22% 

Mediana 3534,42 3295,79 

Valor Mínimo 1216,69 1096,52 

Primeiro Quartil 2886,84 2728,32 

Segundo Quartil 3534,42 3295,79 

Terceiro Quartil 4249,62 3788,27 

Valor Máximo 5389,71 5126,34 

Soma (Mwh/m²/ano)  1275,93 1171,74 

              Fonte: Elaborado pelo Autor, (2024). 

 

 

 

            

                                                   

 

 

 

 

 

4.3 Resultados Obtidos com o Software PVsyst 

4.3.1 Dados Gerais - Planta FV CRESP Petrolina (PE) 

A Tabela 24 foi retirada do PVsyst e traz, além dos valores de energia produzida 

(objeto do presente estudo), os valores de irradiância média diária. 
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Fonte: Elaborado pelo Autor, (2024). 

 

             

Estimated- 
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Figura 33 - Gráfico Dispersão Rad. Medidas x Estimadas Messias II (kWh/m²). 
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Tabela 24 - Balanços e Resultados Principais Petrolina. 

Ano 
GHI 

kWh/m² 
DHI  

kWh/m² 
T_Amb  

°C 
GHI Inc  
kWh/m² 

GHI Efe.  
kWh/m² 

E Efet.  
MWh 

E_Inj.  
MWh 

PR  

Janeiro 223,4 67,40 28,43 234,0 225,8 455,4 444,6 0,758 

Fevereiro 174,0 71,90 26,26 174,7 168,0 347,7 338,8 0,773 

Março 221,0 52,70 28,95 208,5 200,6 408,3 397,9 0,761 

Abril 198,4 45,70 28,44 173,7 165,8 344,0 335,6 0,770 

Maio 152,2 62,50 25,99 129,2 122,3 262,5 254,3 0,785 

Junho 141,0 50,50 24,67 115,2 108,9 236,2 228,4 0,791 

Julho 149,5 58,20 23,81 125,6 119,0 258,7 250,9 0,796 

Agosto 174,0 60,20 23,72 151,1 144,0 309,7 301,1 0,794 

Setembro 197,7 61,20 26,16 182,2 174,7 364,9 356,3 0,780 

Outubro 204,0 63,80 27,27 199,7 192,6 396,0 386,6 0,772 

Novembro 207,7 63,70 26,80 213,9 206,8 421,1 410,3 0,765 

Dezembro 190,9 74,50 28,40 199,7 192,9 393,6 383,1 0,765 

Anual 2233,8 732,3 26,58 2107,6 2021,4 4198 4087,8 0,773 

Fonte: PVsyst, (2024) Adaptado pelo autor. 

Legenda: 

GHI - Irradiação horizontal total.                           T_Amb  - Temperatura ambiente. 

DHI   - Irradiação difusa horizontal.                       E EF - Energia efetiva à saída. 

E_INJ - Energia injetada na rede.                         PR - Índice de performance. 

GHI EF - Global efetivo, p/ IAM e sombras.          GHI Inc - Ghi incidente. 

                  Figura 34 - Produções Normalizadas (por kWp instalado): Potência Nominal 2508 kWp. 

 

O gráfico da Figura 34 retrata a produção de energia em uma situação 

normalizada no patamar da potência nominal da planta FV de Petrolina com as perdas 

catalogadas no software PVsyst, onde apresenta uma média anual de 4,47 

kWh/kWp/dia. E é possível observar que essa produção energética é bastante afetada  
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Fonte: PVsyst, (2024) Adaptado pelo autor. 
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pelos meses de inverno, onde há uma queda de mais de 40% na produção de energia, 

se comparados os meses de janeiro e junho e também observado em Campos (2015). 

              Figura 35 - Performance Ratio (PR) da Usina CRESP, em Petrolina. 

 

      Fonte: PVsyst, (2024) Adaptado pelo autor. 

A International Electrotechnical Commission (IEC), organização internacional 

de padronização de tecnologias elétricas, eletrônicas e relacionadas, por meio da 

norma IEC 61724-1, estabelece o padrão para monitoramento de sistemas 

fotovoltaicos. A análise, da Performance Ratio (Figura 35), é feita pela relação entre a 

performance específica do sistema com a performance específica de referência. 

Consoante com SMA Solar Technology (2018), Performance Ratio (PR) é a 

taxa de desempenho de um sistema fotovoltaico independentemente da localização 

e, muitas vezes descrito como um fator de qualidade. Esta relação de desempenho é 

expressa em porcentagem e descreve a relação entre os resultados energéticos reais 

e teóricos do sistema fotovoltaico. O resultado mostra a proporção de energia 

disponível para injetar na rede após dedução da perda de energia por aquecimento 

dos módulos fotovoltaicos ou por queda de tensão nos condutores. Naturalmente, 

quanto mais próximo de 100% estiver o valor da PR estipulada para um sistema 

fotovoltaico, mais eficaz é este sistema. Em geral, sistemas fotovoltaicos eficientes 

atingem, contudo, uma Performance Ratio de até 80%. Desta forma, mostra a 

proporção de energia que está realmente disponível para a rede após descontadas as 

perdas (por exemplo, perdas térmicas e elétricas) e a energia consumida na operação 

da própria usina. Um número mais próximo possível de 100% indica que a usina está 

funcionando de forma eficiente. O valor de 100% não pode ser alcançado, tendo em 

vista que perdas inevitáveis sempre ocorrem durante a operação de qualquer sistema  
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fotovoltaico. No entanto, usinas de alta performance podem alcançar valores de até 

80%. No caso da Usina CRESP, se PR médio anual ficou em 77,3%. 

As estimativas do PVsyst em Petrolina apresentaram um MAPE com valor de 

18,75% representando o erro em relação aos valores reais e um desvio padrão de 

28,04 kWh para energia estimada e 14,53 kWh para energia medida.  

           Tabela 25 - Coef. Correlação e métricas de Erro do modelo PVsyst para Petrolina. 

Coeficiente Resultado  

Coeficiente de Correlação 0,93047  

Erro médio Absoluto - MAE 23,4302 kWh  

Erro Médio Absoluto porcentagem - MAPE 18,752%  

Erro Quadrático Médio - MSE 860,667 kWh  

Raiz do Erro Quadrático Médio - RMSE 29,337 kWh  

Nível de Significância (alfa) 0,05 referência 95% 

Intervalo de Confiança 82,18% (ESTIM.) 90,76% (MED.) 

Fonte: Elaborado pelo Autor, (2024). 

Os resultados do PVsyst, pelas observações nos dados e tabelas da seção 

4.3.1, atingiram um erro de 7,1% do valor estimado em relação ao medido, com 

referência em MWh/m²/ano, Tabela 26. Uma correlação de classificação positiva e 

muito alta de 0,93 entre os valores analisados, Tabela 25. 

                                 Tabela 26 – Métricas Estatísticas Petrolina PVsyst. 

 kWh/m² Estimado      kWh/m² Medido 

Média 3399,78 3192,43 

Desvio Padrão 28,04154 14,53340 

Variância 786,3282 211,2197 

Coeficiente de Variação 20,1% 21% 

Mediana 3534,42 3295,79 

Valor Mínimo 1216,69 1096,52 

Primeiro Quartil 2886,84 2728,32 

Segundo Quartil 3534,42 3295,79 

Terceiro Quartil 4249,62 3788,27 

Valor Máximo 5389,71 5126,34 

Soma (Mwh/m²/ano) 4087 3796,64 

                                                  Fonte: Elaborado pelo Autor, (2024). 

Quando se compara a produção por kWh/m², o erro médio percentual entre os 

valores ficou na faixa de 10,57% salvando as devidas proporções e correspondências,  
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mostrado na Tabela 44 mais adiante, média da geral que registrou o valor de 3399,78 

para a radiação estimada e 3192,43 para a radiação medida em kWh/m², Tabela 26. 

4.3.2 Dados Gerais - Planta FV Messias II 

Tabela 27 - Balanços e resultados principais Messias II. 

Ano 
GHI 

kWh/m² 
DHI  

kWh/m² 
T_Amb  

°C 
GHI Inc  
kWh/m² 

GHI Efe.  
kWh/m² 

E Efet.  
MWh 

E_Inj.  
MWh 

PR  

Janeiro  188,4  78,69  26,30  194,6  187,9  133,3  130,4  0,775 

Fevereiro  166,2  79,69  26,59  167,7  161,8  115,5  113,1  0,781 

Março  187,8  81,52  26,85  183,0  176,2  126,2  111,1  0,702 

Abril  158,6  70,04  25,81  148,9  142,6  103,9  101,9  0,792 

Maio  139,9  68,25  24,91  126,9  120,6  89,8  88,1  0,803 

Junho  123,4  54,22  23,59  110,0  104,4  78,3  69,9  0,736 

Julho  129,1  58,84  23,24  116,1  110,1  82,7  81,1  0,808 

Agosto  150,7  75,55  23,34  140,1  133,7  99,7  97,8  0,808 

Setembro  162,9  70,77  23,76  156,3  150,1  109,9  107,7  0,797 

Outubro  182,5  71,42  25,01  182,2  175,7  125,7  123,0  0,781 

Novembro  196,6  67,52  25,62  203,0  195,8  138,8  130,1  0,742 

Dezembro 195,7  82,57  26,41  204,1  197,1  139,8  136,8  0,776 

Anual 1981,7 859,09 25,11 1933 1856 1343,6 1290,9 0,773 

Fonte: PVsyst - Adaptado (2024) 

Legenda: 

GHI - Irradiação horizontal total.                           T_Amb - Temperatura ambiente. 

DHI   - Irradiação difusa horizontal.                       E EF - Energia efetiva à saída. 

E_INJ   - Energia injetada na rede.                       PR - Índice de performance. 

GHI EF - Global efetivo, p/ IAM e sombras.          GHI Inc – Ghi incidente. 

 

Figura 36 - Produções normalizadas (por kWp instalado): Potência Nominal 877 kWp. 
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  Fonte: PVSYST, (2024) Adaptado pelo autor. 
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O gráfico da Figura 36 retrata a produção de energia em uma situação 

normalizada no patamar da potência nominal da planta FV de Messias com as perdas 

catalogadas no software PVsyst, onde apresenta uma média anual de 4,09 kWh/dia. 

É possível observar que essa produção energética é muito afetada nos meses de 

inverno, reduzindo mais de 40% a produção energética, seguindo o mesmo 

comportamento apresentado na planta FV de Petrolina. 

                     Figura 37 - Performance Ratio (PR) da Usina, em Messias 

 

                                              Fonte: PVSYST (2024) Adaptado pelo autor. 

Para o gráfico da Figura 37, aplica-se as mesmas observações da seção 4.3.2, O 

Performance Ratio médio em Messias sofreu uma variação ao longo do ano levemente 

maior do que o de Petrolina, atingindo 0,773 e sendo considerado de alta performance. 

Embora se observa que o PR em ambas as localidades são valores iguais, pode-se 

observar nos Gráficos PR (Figuras 35 e 37) assim como nas (Tabelas 24 e 27) que se 

tratam de valores diferentes. Ocorreu por parte do software PVsyst um arredondamento. 

As estimativas obtidas com o PVsyst em Messias alcançaram um MAE de 9,53 kWh 

e um MAPE de 9,57%, representando o erro em relação aos valores reais e um desvio 

padrão de 20,85 kWh para radiação estimada e 23,31 kWh para a radiação medida, para 

mais ou para menos. Conforme dados observados nas tabelas da seção 4.3.2. 

O coeficiente de Correlação de Pearson apresentou uma marca de 0,85, 

caracterizando uma alta correlação positiva entre o kWh/m² estimado e o medido, 

conforme Tabela 28, de acordo com a tabela 14 onde descreve a interpretação dos 

coeficientes de correlação de Pearson de acordo com o valor do índice e um intervalo 

de confiança entre os valores que representa 86,74% para os valores de produção 

energética estimada e 92,13% para produção energética medida. 
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Tabela 28 - Coef. Correlação e métricas de Erro do modelo PVsyst para Messias. 

                     Coeficiente Resultado  

Coeficiente de Correlação 0,85351  

Erro Médio Absoluto - MAE 9,5321 kWh  

Erro Médio Absoluto porcentagem - MAPE 9,57%  

Erro Quadrático Médio - MSE 138,145 kWh  

Raiz do Erro Quadrático Médio - RMSE 11,754 kWh  

Nível de Significância (alfa) 0,05 referência 95% 

Intervalo de Confiança 86,74% (ESTIM) 92,13% (MED.) 

Fonte: Elaborado pelo Autor, (2024). 

Tabela 29 – Métricas Estatísticas Petrolina PVsyst Messias II em (kWh/m²). 

 kWh/m² Estimado kWh/m² Medido 

Média 3107,583 3210,24 

Desvio Padrão 20,869 12,376 

Variância 435,519 153,186 

Coeficiente de Variação 19,39% 12,67% 

Mediana 3442,21 3295,79 

Valor Mínimo 1180,04 1096,52 

Primeiro Quartil 2933,45 2728,32 

Segundo Quartil 3552,22 3295,79 

Terceiro Quartil 3889,33 3788,27 

Valor Máximo 5564,32 5126,34 

Soma (Mwh/m²/ano) 1291 1171,74 

                           Fonte: Elaborado pelo Autor, (2024). 

4.4 Resultados Obtidos com o Software PV*SOL 

Um dos pontos fortes verificados durante os testes do software PVSOL foi a 

sua representação gráfica, a ligação com a geolocalização da planta e a visualização 

do terreno e possíveis obstáculos que possam causar sombreamento sobre os módu- 



 

94 

los, conforme visto na Figura 38. Ajustes e observações por parte dos usuários do 

software, quando bem utilizados geram maior fidedignidade nos resultados. 

4.4.1 Dados Gerais – Planta FV CRESP Petrolina 

         Figura 38 - Vista Planta Petrolina no PV*SOL. 

 

                 Fonte: PV*SOL, (2024) Adaptado pelo autor. 

 

Na Tabela 30 estão os dados estimados pelo PV*SOL de energia mensal 

gerada, totalizando anualmente aproximadamente 4007 MWh, enquanto a energia 

gerada medida na planta em todo ano de 2023 foi de aproximadamente 3796 MWh, o 

que dá uma diferença percentual de 5,5%. A produção estimada pelo software seguiu 

o padrão de queda nos meses de inverno e correspondeu aos comportamentos de 

nebulosidade e variação de radiação nesses respectivos meses. 

 

               Tabela 30 - Energia Mensal Estimada via PV*SOL para a Planta FV de Petrolina 

Energia do Estimada Planta FV CRESP Petrolina 

Mês Jan Fev Mar Abr Mai Jun 

MWh 399,22 345,83 340,04 288,69 255,14 235,12 

       

Mês Jul Ago Set Out Nov Dez 

MWh 255,06 315,01 363,66 411,28 397,43 401,24 

Fonte: PV*SOL, (2024) Adaptado pelo autor. 
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         E a produção estimada pelo software, seguiu o padrão de queda nos meses de 

inverno e correspondeu aos comportamentos de nebulosidade e variação de radiação 

nesses respectivos meses. 

Tabela 31 – Coef. Correlação e métricas de Erro do PV*SOL para Petrolina. 

Coeficiente        Resultado  

        Coeficiente de Correlação          0,85804  

         Erro médio Absoluto - MAE         20,2801 kWh  

Erro Médio Absoluto porcentagem - MAPE           21,76%  

        Erro Quadrático Médio - MSE         590,625 kWh  

Raiz do Erro Quadrático Médio - RMSE          24,303 kWh  

         Nível de Significância (alfa)            0,05   referência 95% 

            Intervalo de Confiança     88,62% (ESTIM.)    89,16% (MED.) 

Fonte: Elaborado pelo Autor, (2024). 

 

      Tabela 32 – Métricas Estatísticas Petrolina PV*SOL. 

 kWh/m² Estimado    kWh/m² Medido 

Média 4257,803 4147,436 

Desvio Padrão 23,4604 20,8691 

Variância 99,3446 211,2186 

Coeficiente de Variação 18,08% 19,39% 

Mediana 4461,8 4300,32 

Valor Mínimo 970,81 1225 

Primeiro Quartil 3950,79 3640,71 

Segundo Quartil 4461,76 4291,75 

Terceiro Quartil 4838,632 4852,822 

Valor Máximo 5467,07 5722,33 

Soma (Mwh/m²/ano) 4007 3797 

             Fonte: Elaborado pelo Autor, (2024). 

A correlação entre os dados de produção de energia medidos e estimados pelo 

PV*SOL de 0,85. O Erro médio absoluto MAPE para valores mensais atingiu um 

patamar de 21,76% e um MAE de 20,2 kWh, considerados altos. Os desvios-padrões 

de energia estimada e medida apresentaram valores de 23,46 kWh/m² e de 20,86 

kWh/m², respectivamente, o que indica que as duas séries possuem variância 

semelhante.  Corroborando com isso, a variação entre os quartis apontou uma 

diferença não muito considerável entre as duas séries.  
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4.4.2 Dados Gerais - Planta FV Messias II 

A figura 39 traz uma foto via satélite do local da usina indicado no PV*SOL, 

onde é possível visualizar detalhes da disposição das placas. 

As estimativas de energia gerada pela planta FV realizadas pelo PV*SOL 

podem ser conferidas na Tabela 33 e obtiveram um valor acumulado anual de 1378 

MWh/ano. A energia gerada medida na planta em todo ano de 2023 foi de apenas 

118,19 MWh, devido à redução na produção energética por fatores operacionais e de 

manutenção, embora a capacidade de produção prevista em projeto gire em torno de 

1.474 MWh anuais, o que não está muito longe dos valores estimados. A produção 

estimada pelo software, seguiu o padrão de queda nos meses de inverno e 

correspondeu aos comportamentos de nebulosidade e variação de radiação nesses 

respectivos. 

                   Tabela 33 - Energia Mensal Estimada via PV*SOL para a Planta FV de Messias 

Energia do Estimada Planta Fotovoltaica Messias II 

Mês Jan Fev Mar Abr Mai Jun 

MWh 133,56 127,24 119,9 104,64 88,95 81,41 

       

Mês Jul Ago Set Out Nov Dez 

MWh 88,54 103,08 116,6 123,52 121,47 134,12 

                                      Fonte: PV*SOL, (2024) Adaptado pelo autor. 

Figura 39 - Vista Planta Messias II no PV*SOL. 

 

Fonte: PV*SOL, (2024) Adaptado pelo autor. 
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Tabela 34 - Métricas Estatísticas Messias II PV*SOL. 

 kWh/m² Estimado      kWh/m² Medido 

Média 3752,4700 3203,9609 

Desvio Padrão 18,1985 12,3768 

Variância 331,1866 153,1865 

Coeficiente de Variação 27,96% 22,41% 

Mediana 3800,26 3296,59 

Valor Mínimo 1010,24 1096,52 

Primeiro Quartil 3101,76 2729,78 

Segundo Quartil 3800,26 3296,59 

Terceiro Quartil 4628,01 3788,49 

Valor Máximo 5480,47 5126,34 

Soma (Mwh/m²/ano) 1378,1 1028 

       Fonte: PV*SOL, (2024) Adaptado pelo autor. 

A Correlação das saídas de energia gerada do PV*SOL em Messias seguiu a 

tendencia das outras apresentadas nesse estudo, apresentando um valor de 0,81. O 

erro médio absoluto ficou na casa dos 15,09 e com erro médio absoluto percentual na 

faixa dos 15,39 %, Tabela 35, enquanto que no PVSYST o valor obtido consta como 

9,57 %, Tabela 28.  

Tabela 35 - Coef. Correlação e métricas de Erro do PV*SOL para Messias 

 

Fonte: PV*SOL, (2024) Adaptado pelo autor. 

Coeficiente Resultado  

Coeficiente de Correlação 0,8122  

Erro médio Absoluto - MAE 15,09 kWh  

Erro Médio Absoluto porcentagem - MAPE 15,39 %  

Erro Quadrático Médio - MSE 312,504 kWh  

Raiz do Erro Quadrático Médio - RMSE 17,678 kWh  

Nível de Significância (alfa) 0,05 referência 95% 

Intervalo de Confiança 88,43%(ESTIM.) 92,13% (MED.) 

Na Tabela 34 podem ser observados um desvio padrão entre os valores 

estimados e medidos de respectivamente 18,19 kWh/m² e 12,37 kWh/m², indicando 

uma diferença considerável nas variâncias das duas séries. Este fato também pode ser 

evidenciado se olharmos para as diferenças entres os quartis das duas séries.  

Constatou-se ainda dados de produção energética de 1028 MWh/m²/ano para a energia  
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medida (desconsiderando a área que ficou inoperante e completando os dados 

faltantes), 1378 MWh/m²/ano para a estimada e 1474 MWh/m²/ano para a calculada em 

projeto. 

4.5 Resultados Obtidos com o Software Neural Designer      

4.5.1 Dados Gerais – Planta FV CRESP Petrolina 

Tabela 36 - Dados Gerais Neural Designer Planta Petrolina. 

 Índice Mínimo Máximo Média Desvio 

Precipitação (mm) 1 0 111,2 0,571 6,29 

Temp. Módulo 2 20 44 27 2,55 

Umidade Relativa (%) 3 61,3 93,2 79,4 7,6 

Vel. Vento (m/s) 4 5,61 15,7 9,54 1,67 

Temperatura °C 5 21,8 30,9 26,4 1,73 

Indice de Claridade KT 6 0,21 0,8 0,622 0,118 

Radiação (kWh) 8 2.33e+03 6.50e+03 3.34e+03 866 

  Fonte: Neural Designer, (2024) Adaptado pelo autor. 

 

 

 

Figura 40 - Correlação Radiação x Entradas em Petrolina 

 

      

Fonte: Neural Designer, (2024) Adaptado pelo autor. 

Nebulosidade por se tratar de uma constante de estados, não foi computada 

na Tabela 36 acima, pois variam de “status” como: Nublado, parcialmente nublado, 

parcialmente claro e céu claro. 
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    Figura 41 – Radiação Estimada x Medida - Bondade do Ajuste CRESP Petrolina. 

 

                     Fonte: Neural Designer, (2024) Adaptado pelo autor. 

 

A tabela 37 a seguir, lista os parâmetros de adequação para a saída Radiação 

referentes a correlação entre as variáveis estudadas.  

     Tabela 37 - Coef. Correlação e métricas de Erro do N. Designer CRESP Petrolina. 

  Resultado 

Coeficiente de Correlação 0,7854932 

         Erro médio Absoluto - MAE 16,66 kWh 

Erro Médio Absoluto porcentagem - MAPE 13,42% 

        Erro Quadrático Médio - MSE 445,342 kWh 

Raiz do Erro Quadrático Médio - RMSE 21,103 kWh 

         Nível de Significância (alfa) 0,05               referência 95% 

            Intervalo de Confiança 94,33%(EST.)    89,17%(MED.) 

Fonte: Neural Designer, (2024) Adaptado pelo autor. 

Alta correlação positiva apresentou o Neural Designer nos seus testes, sendo 

mais uma mostra de que os três softwares analisados, acrescidos do método 

determinístico de potência de saída de uma FV apresentaram correlações positivas, 

fortes e próximas. 

/m² 

 

/m² 

 

/m
² 
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Tabela 38 - Tabela de Erros de Teste CRESP Petrolina 

Erros do Teste de Dados Mínimo Máximo Médio Desvio 

Erro Absoluto 2,811 1970,36 386,584 332,146 

Erro Relativo 0,004617 0,323647 0,06349 0,05455 

Porcentagem de erro 0,0461734 32,36 6,35 5,46 
 

 

A tabela 38 acima, mostra os mínimos, máximos, médias e desvios padrão dos 

erros absolutos e percentuais da rede neural para os dados de teste. 

            Tabela 39 - Erros do modelo para CRESP Petrolina. 

  Treinamento   Seleção     Teste 

Erro de soma quadrada 5567,37 5000,9 4311,96 

Erro quadrático médio 25,42 68,51 59,89 

Raiz do Erro quadrático 

médio 
5,02 8,28 7,74 

Erro quadrático normalizado 0,079 0,165 0,133 

                                 Fonte: Neural Designer, (2024) Adaptado pelo autor. 

Esta tarefa mede todos os erros do modelo, considera cada amostra utilizada 

e avalia o modelo para cada uso, separando os resultados de erro para cada etapa 

existente nas redes neurais e está apresentado na Tabela 39. 

4.5.2 Dados Gerais - Planta FV Messias II 

 

 Índice Mínimo Máximo Média Desvio 

Precipitação (mm) 1 0 188.6 0.218 5.944 

Temp. Módulo 2 21 48 28,3 4,78 

Umidade Relativa (%) 3 40 100 77,9 13,2 

Vel. Vento (m/s) 4 0,1 9,8 3,08 1,4 

Temperatura °C 5 19,7 33,8 26,8 2,51 

Indice de Claridade KT 6 0,166 0,715 0,528 0,114 

Radiação (kWh) 8 1,15e+03 6,60e+03 3,45e+03 918 

Tabela 40 - Dados Gerais Neural Designer Planta Messias II. 

          

Fonte: Neural Designer, (2024) Adaptado pelo autor. 

Fonte: Neural Designer 2024 
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Nebulosidade por se tratar de uma constante de estados, não é computada na 

Tabela 40 acima, pois variam de “status” como: Nublado, Parcialmente Nublado, 

Parcialmente Claro e Céu Claro.  

A tabela 41 a seguir lista os parâmetros de adequação para a saída Radiação. 

O coeficiente de Correlação mede a intensidade e a direção de relações lineares. A  

Figura 42 - Correlação Radiação x Entradas em Messias II 

 

 

 

 

        Fonte: Neural Designer, (2024) Adaptado pelo autor. 

No gráfico de correlação da Figura 42, demonstra a força dos seguintes itens 

nos testes: Índice de Claridade KT, nebulosidade, temperatura e umidade. 

Figura 43 - Radiação Estimada x Medida - Bondade do Ajuste Messias II. 

 

/m² 

 

/m² 

 

/m
² 

 

Fonte: Neural Designer, (2024) Adaptado pelo autor. 
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intensidade diz respeito ao grau de relacionamento entre duas variáveis. Quanto mais 

próximo dos extremos do intervalo, (-1 e +1) mais forte é a correlação. 

       Tabela 41 - Coef. Correlação e métricas de Erro do N. Designer Messias II. 

 Resultado 

Coeficiente de Correlação 0,8965135 

         Erro médio Absoluto - MAE 23,494 kWh 

Erro Médio Absoluto porcentagem - MAPE 23,76 % 

        Erro Quadrático Médio - MSE 643,06 kWh 

Raiz do Erro Quadrático Médio - RMSE 25,25 kWh 

       Nível de Significância (alfa) 0,05               referência 95% 

      Intervalo de Confiança 91,77%(EST.)    92,13%(MED.) 

Fonte: Neural Designer, (2024) Adaptado pelo autor. 

                                       Tabela 42 - Tabela de Erros de Teste Messias II. 

Erros do Teste de Dados  Mínimo Máximo Médio Desvio 

Erro Absoluto  0,004531 379,89 60,34 58,62 

Erro Relativo  3,95e-06 0,3315 0,05266 0,0511 

Porcentagem de erro  0,000395 33,15 5,266 5,115 

                                      Fonte: Neural Designer, (2024) Adaptado pelo autor. 

A Tabela 42 acima, mostra os mínimos, máximos, médias e desvios padrão dos 

erros absolutos e percentuais da rede neural para os dados de teste. Vale frisar a 

porcentagem de erro médio no valor de 5,266%. Uma porcentagem baixa em relação 

a demanda de dados analisada, um ponto positivo a se observar no estudo. 

  Treinamento  Seleção    Teste 

Erro de soma quadrada       4375,67   2496,19   2398,31 

Erro quadrático médio         1,793      3,07      2,95 

Raiz do Erro quadrático médio        1,339      1,752     1,718 

   Erro quadrático normalizado         0,088      0,087      0,081 

                             Tabela 43 - Erros do modelo para Messias II. 

                                        Fonte: Neural Designer, (2024) Adaptado pelo autor. 
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4.6 Produção energética nos Softwares, Saída de Potência e Estudos Similares 

4.6.1 Planta Fotovoltaica CRESP Petrolina (PE) 

A tabela 43 traz uma comparação dos valores medidos de energia produzida 

pela Planta FV com valores estimados pelo modelo determinístico da planta (coluna 

"Estimada"), pelo PVsyst, pelo PV*SOL e pelo Neural Design (Coluna "Neural"). 

Tabela 44 - Resultados da Energia Produzida no modelo determinístico e nos Softwares e suas 
Porcentagens para Petrolina. 
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Jan 127,15 127,02 0,10 181,58 160,71 165,22 42,95 26,52 30,07 

Fev 126,68 117,11 8,18 138,64 138,80 131,29 18,38 18,52 12,11 

Mar 116,05 119,26 -2,70 162,80 135,44 134,91 36,51 13,57 13,12 

Abr 109,13 125,40 -12,98 137,16 114,43 108,87 9,38 -8,75 -13,19 

Mai 92,01 106,24 -13,40 104,67 100,90 111,31 -1,48 -5,02 4,77 

Jun 94,13 102,87 -8,49 94,18 92,73 108,12 -8,44 -9,85 5,11 

Jul 120,95 138,51 -12,67 103,15 99,27 121,93 -25,53 -28,33 -11,97 

Ago 131,04 138,42  -5,33 123,48 124,74 144,45 -10,79 -9,88 4,36 

Set 145,51 141,72  2,67 145,49 144,91 149,25 2,66 2,25 5,31 

Out 153,65 152,26  0,91 157,89 164,36 153,34 3,70 7,95 0,71 

Nov 143,21 122,05  17,34 167,90 159,40 161,71 37,57 30,60 32,50 

Dez 142,47 122,97  15,86 156,94 160,81 157,18 27,62 30,77 27,82 

Anual 1501,98 1513,82  -0,78 1673,88 1596,51 1647,59 10,57 5,46 8,84 
 

Fonte: Elaborado pelo Autor, (2024). 

Dos Santos e De Lima (2022) apresentaram uma linha de pesquisa em que o 

comparativo, segundo os testes dos autores, entre a energia medida e estimada pelo 

PVsyst foi computada em 7%, enquanto nos cálculos deste estudo o valor registrado 

em Petrolina foi 10,57% e para valores da planta FV Messias o presente estudo 

apresentou o valor de 10,18%. 

Observando os erros percentuais do PVsyst apresentados nas Tabelas 44 e 

45, os quais tem como referência os valores medidos, tais erros atingiram o valor 

médio de 10,57% para a planta FV de Petrolina e de 10,18% para a planta FV de Mes- 
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sias. A título de comparação, Machado et al. (2020) analisaram o erro percentual entre 

energia medida e estimada via PVsyst e constataram valores de erros percentuais 

variando entre -10,71% e +6,07%. Por outro lado, os valores estimados pelo do 

PV*SOL neste trabalho atingiram erros percentuais médios de 5,46% para a planta 

FV de Petrolina e de 17,61% para Messias, enquanto que os erros encontrados no 

trabalho de Machado et al. (2020) variaram entre -12,75% e +4,29%. 

 

Figura 44 - Gráfico da Energia nos Softwares na Planta Petrolina em (kWh). 

 

Foram analisados ainda os valores de PR obtidos pelo PVsyst para Petrolina e 

Messias, os quais obtiveram valores idênticos, na faixa de 0,773. Em seu trabalho, 

Umar et al. (2018) também chegaram a essa convergência entre PR’s para uma usina 

situada em Noida - Índia, obtendo valores médios de 0,799 para o PVsyst e 0,805 para 

o PV*SOL. 

Um estudo similar dirigido por Barros (2022), apresentou uma pesquisa 

utilizando o PV*SOL E PVsyst para a cidade de Colônia Leopoldina, no estado de 

Alagoas, onde teve como resultados uma porcentagem de 3,10% de diferença entre 

energia medida e estimada pelo PVsyst e 0,06% para o PV*SOL; e no presente estudo 

na Planta FV de Petrolina 10,57% PVsyst e 5,46% PV*SOL, enquanto o mesmo 

estudo apresentou 10,18% PVsyst e 17,61% PV*SOL para a planta FV de Messias. 
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Fonte: Elaborado pelo Autor, (2024). 
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4.6.2 Planta Fotovoltaica Messias II (AL) 

Na tabela 45 é apresentada uma síntese das comparações entre os valores de 

energia gerada medida em Messias e os valores estimados pelo modelo 

determinístico da planta (coluna "kWh Estimada"), pelo PVsyst, pelo PV*SOL e pelo 

Neural Design (Coluna "kWh Neural Designer"). 

 

Tabela 45 - Resultados da Energia Produzida no modelo determinístico e nos Softwares e suas 
Porcentagens para Messias II. 
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Jan 132,84 111,65 18,98 130,40 136,47 151,38 16,79 22,23 35,58 

Fev 114,73 95,96 19,56 113,10 125,10 130,31 17,86 30,37 35,80 

Mar 121,97 109,10 11,80 111,10 121,59 139,15 1,83 11,45 27,54 

Abr 102,57 95,93 6,92 101,90 102,14 117,04 6,22 6,47 22,01 

Mai 92,13 92,71 -0,63 88,10 90,08 105,13 -4,97 -2,84 13,40 

Jun 76,22 75,07 1,53 69,90 81,70 86,97 -6,89 8,83 15,85 

Jul 85,18 89,69 -5,03 81,10 85,32 97,18 -9,58 -4,87 8,35 

Ago 98,30 88,91 10,56 97,80 103,43 112,16 10,00 16,33 26,15 

Set 101,81 89,34 13,96 107,70 116,17 115,99 20,55 30,03 29,83 

Out 119,85 101,21 18,42 123,00 133,82 135,53 21,53 32,22 33,91 

Nov 104,48 100,23 4,24 130,10 141,03 119,45 29,80 40,71 19,18 

Dez 125,86 121,94 3,21 136,80 141,21 143,38 12,19 15,80 17,58 

Anual 1275,94 1171,74 8,89 1291,00 1378,07 1453,69 10,18 17,61 24,06 

                  Fonte: Elaborado pelo Autor, (2024). 

Por conseguinte, o valor de 8,89% de diferença anual entre a produção 

energética da planta FV estimada versus a medida, utilizando os cálculos de potência 

de saída já mencionados no estudo e incorporando as perdas também citadas no 

presente estudo e esperadas no sistema FV, na Tabela 45. 

Observando as Tabelas 44 e 45, percebe-se que os erros cometidos pelos 

modelos foram, de forma geral, maiores em Messias do que em Petrolina. Na Planta 

FV de Petrolina, os erros foram de 10,57% para o PVsyst e 5,46% para o PV*SOL, 

enquanto que, para Messias, esses erros foram de 10,18% para o PVsyst e 17,61% 

para o PV*SOL. Este fato pode estar relacionado com a maior nebulosidade média 

em Messias (42%) do que em Petrolina (39%), conforme pode ser comparado nas 

Tabelas 17 e 21. 
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Médias mensais da energia medida e as produzidas pelos modelos 

determinístico (aqui chamada de Estimada), PVsyst, PV*SOL e NEURAL DESIGNER 

em Messias, Tabela 45 e na Figura 45. 

Figura 45 - Gráfico da Energia nos Softwares na Planta Messias II em (kWh). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Em relação aos estudos referentes ao Neural Designer, se destaca o uso na planta 

geração de energia solar instalada em Berkeley, no estado da Califórnia (EUA), por 

Constantin e López (2023), com um erro médio percentual de 6,04% e correlação com 

valor de 0,95.  

Segundo Ranganathan. et al. (2021) reforça o uso do software em seus estudos 

e suas vantagens. Enquanto no presente estudo o erro médio utilizando o mesmo 

software apresentou valores de percentual de 6,35% para Petrolina, enquanto a 

correlação para Petrolina apresentou valor de 0,78 e 6,35% de erro médio percentual, 

para Messias uma correlação média de 0,89 e erro médio percentual de 5,26%.Apesar 

de um desempenho um pouco abaixo com relação aos softwares comerciais mais 

utilizados, o Neural Design tem acurácia razoável de suas estimativas, o torna uma 

solução a ser considerada em projetos de pesquisa que disponham de poucos recursos 

financeiros.  

Em relação à correlação de Pearson, Petrolina apresentou valores que vão desde 

0,77 a 0,93 e Messias apresentou valores de 0,81 a 0,89. Um estudo similar foi dirigido por 

Medeiros (2023), onde o mesmo produziu uma análise de modelos utilizados na estimativa 

da geração de energia de uma usina fotovoltaica localizada em Petrolina, onde a 

correlação de Pearson variou de 0,69 a 0,94. O mesmo estudo apontou um erro médio 

absoluto MAPE de 14%, enquanto o presente estudo apresenta valores de MAPE de 
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7,97% a 18,75% para resultados dos softwares analisados e com o software Neural 

Designer, os valores de MAPE para a planta FV de Petrolina apresentou 13,42% e a para 

a planta FV de Messias o valor de MAPE de 23,76%. Na comparação entre os estudos, o 

presente estudo conseguiu valores médios de 0,773 de Performance Ratio, enquanto no 

estudo proposto por Medeiros, o valor variou de 0,76 a 0,88. 

Do mesmo modo, estudos foram conduzidos na literatura sobre a investigação 

do desempenho de sistemas fotovoltaicos já instalados, por meio da utilização de 

programas computacionais. Nesse sentido, Rocha (2019) comparou a produção de 

energia gerada por um sistema fotovoltaico em Rio Negro com os valores de energia 

simulados pelo software PVSyst, e encontrou uma diferença de 2,2% entre a energia 

simulada e a energia real produzida pelo sistema.  Enquanto nos cálculos deste estudo 

o valor registrado em Petrolina foi 10,57% e para valores da planta FV Messias o 

presente estudo apresentou o valor de 10,18%.   

Já Ströher (2020) analisou o desempenho de um sistema fotovoltaico de 62,1 

kWp em um estudo de caso na cidade de Garibaldi-RS. Os resultados obtidos pelo 

software PV*SOL e os medidos e calculados por meio dos dados do sistema de 

monitoramento dos inversores constataram variação de, aproximadamente, 4,5% nos 

dez meses de operação.  Enquanto nos cálculos deste estudo o valor registrado em 

Petrolina foi 5,46% e para valores da planta FV Messias o presente estudo apresentou 

o valor de 17,61%.   

E para finalizar, segundo estudos de Ramos (2022), voltados também para a 

planta FV CRESP – Petrolina, o melhor resultado da simulação de stringbox mostrou 

uma diferença de 46,3 kWh em relação à geração real e a prevista, com uma MAE de 

19,41 kWh (Presente estudo MAE 23,43 kWh) e uma RMSE de 36,38 kWh (Presente 

estudo RMSE 29,33 kWh, cuja parametrização foi utilizada para simular a planta FV 

completa e avaliar seu desempenho. Para auxiliar numa maior compreensão dos estudos 

apontados no presente estudo, a Tabela 46 a seguir, demonstra as principais 

características e semelhanças entre os estudos similares utilizados e o presente estudo. 
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4.6.3 Quadro Comparativo Indicadores Estatísticos  

 

Algumas métricas estatísticas do Software Neural Designer estão na Tabela 

46, para conferência e para observarmos a proximidade desses mesmos valores 

assim como também auxiliar nas etapas de análise dos estudos similares 

apresentados. 

 

     Tabela 46 - Erros de métricas estatísticas geradas utilizando o Neural Designer 

Método Localidade              Correlação 
         MAE  

          (kWh) 
   MAPE 

         MSE  

           (kWh) 

RMSE 

 (kWh) 

Método 

Determinístico 

Petrolina 

Messias 

            0,7794 

0,89274 

          868,22  

 498,81  

     7,97 % 

8,44 % 

          107,847           

  138,145  

    10,385  

    11,754 

PVsyst 

Petrolina              0,93047           23,430       18,75%             860,667       29,337 

Messias              0,85351            9,532      9,57%             138,145      11,754  

PV*SOL 

Petrolina              0,85804            20,280       21,76%              590,625      24,303  

Messias             0,8122          15,09       15,39%               312,504      17,678  

Neural 

Designer 

Petrolina              0,78549          16,66      13,42%              445,342      21,103  

Messias             0,89651             23,494       23,76%              643,06             25,25  

  

                          

Mais adiante na Tabela 47, está demonstrado um quadro onde foi realizado um 

resumo dos estudos similares analisados e as similaridades com o presente estudo, 

foi detalhado os autores e ano de produção do estudo, localidades analisadas , 

entradas e as respectivas fontes de software utilizadas e os métodos estatísticos e 

matemáticos utilizados como resultado para análise. 

 

Fonte: Elaborado pelo autor (2024). 
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4.6.4 Quadro Comparativo entre os Estudos Similares Analisados e o Presente Estudo 

Tabela 47 - Quadro de comparação dos estudos 
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                                            Fonte: Elaborado pelo Autor, (2024). 
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5 CONCLUSÕES 

Durante a pesquisa, a maior dificuldade apresentada foi a aquisição de dados 

completos, coesos e que possuíssem qualidade. Tal dificuldade foi contornada após 

a consulta de várias fontes, separando as mais confiáveis e completas, mesmo que 

estas fontes estivessem a uma certa distância do ponto em estudo. De posse dos 

dados, partiu-se para a etapa da qualificação, filtragem dos dados e período 

analisado. Infelizmente nessa fase, as maiores dificuldades foram a falta de padrão, 

falta de dados e a quantidade de estações, que, mesmo operacionais, possuem 

lacunas ou não fornecem todos os dados necessários. Apesar de possuirmos uma 

rede de estações espalhadas por todo Brasil, ainda se verificam lacunas em algumas 

regiões. 

Foram analisadas duas localidades no Nordeste com peculiaridades bem 

visíveis quanto ao clima. Messias (AL), pela proximidade com o litoral, tem maiores 

índices de precipitação (944 mm), chegando a ser quase o dobro da média da outra 

localidade, Petrolina (PE), com médias de 430 mm. Quanto a temperatura média 

anual, há uma similaridade entre as duas cidades observadas, Messias e Petrolina, 

com uma média anual de 25,16°C. O índice de nebulosidade em Messias (AL), se 

manteve na faixa de 42%, tendo Petrolina índice menor que gira em torno de 39%. No 

quesito umidade, Messias (AL), com 76%, enquanto Petrolina (PE) com 58%.  

Quanto à questão da irradiação, foram observados valores maiores na Planta 

Petrolina (PE) girando em torno de uma média anual de 5,76 kWh, enquanto Messias 

(AL) 5,22 kWh. Tal característica refletiu numa maior produção energética em 

Petrolina (PE), onde, de acordo com os dados e testes, foram observados valores 

entre 1501 a 1673 kWh/m²/ano, enquanto que Messias (AL) apresentou uma faixa de 

1171 a 1453 kWh/m²/ano.  

No presente trabalho foi aberta uma breve discussão para expor os fatores de 

perdas das plantas FV e influência de corpos d’água próximos a estações 

meteorológicas, com o intuído de criar uma perspectiva sobre a possibilidade da 

mudança climática e de produção de energia nas proximidades desses locais onde há 

um acúmulo de água. 

O uso do modelo determinístico de energia de saída para as plantas FV, levando 

em consideração as perdas esperadas para as mesmas, gerou valores subestimados, 

apresentaram uma diminuição de 0,78% para a planta FV de Petrolina e sobre-estima- 
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dos para Messias, apresentando um aumento de 8,89% em relação à medida. Quanto 

ao Coeficiente de Correlação de Pearson, Petrolina atingiu valores que vão desde 0,77 

a 0,93 e Messias com valores de 0,81 a 0,89. Estudos similares também apresentaram 

correlações nessa mesma ordem de grandeza.  

Quanto ao software Neural Designer, o erro médio percentual foi de 6,35% para 

Petrolina (PE) e em Messias (AL) com erro médio percentual de 5,22% para o presente 

estudo, enquanto estudos similares apresentados erros de 6,04%.  

Comparando a produção de energia gerada pelos demais softwares, os 

resultados apresentaram-se numa faixa de erros tolerável. Petrolina (PE) teve um 

desempenho de 5,46% a mais no PV*SOL em relação a produção medida, seguida de 

8,84% a mais de produção energética no Neural Designer e 10,57% a mais de produção 

no PVSYST. Já em relação a Messias os valores são de 10,18% a mais em produção 

energética no PVSYST, 17,61% a mais no PV*SOL e 24,06% no Neural Designer. 

Diante do presente estudo, os resultados da produção energética da planta FV 

apresentaram uma proximidade dos valores encontrados na literatura e de projeto das 

plantas, podendo servir de base para validação dos projetos futuros de energia solar 

da Eletrobras. Sugere-se a realização de estudos mais aprofundados e com mais 

fontes de dados meteorológicos, na tentativa de melhorar o desempenho dos 

softwares disponíveis. 

A seguir, seguem algumas sugestões para trabalhos futuros: 

 

1. Refinamento e otimização do modelo computacional com base nos resultados obtidos; 

2. Implementação do modelo em outras plantas de geração fotovoltaicas para maior 

validação e teste em diferentes cenários, localidades e equipamentos; 

3. Disseminação dos resultados e compartilhamento das melhores práticas com a 

comunidade acadêmica e industrial, buscando novas parcerias de estudos sobre o tema; 

4. Com mais estudos utilizando os softwares analisados neste estudo, definir um 

software padrão para uso, como base na comparação dos resultados; 

5. Disseminação para os projetistas, funcionários e gestores que lidam diretamente com 

plantas FV na Eletrobras. 
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ANEXOS 

1 Código Python gerado pela Rede Neural CRESP Petrolina 

 

Your model has been exported to this python file. 

You can manage it with the 'NeuralNetwork' class.  

Example: 

 

 model = NeuralNetwork()  

 sample = [input_1, input_2, input_3, input_4, ...]  

 outputs = model.calculate_outputs(sample) 

Inputs Names:   

 0) Dia 

 1) Precipitacao 

 2) Umidade 

 3) Vento 

 4) Temperatura 

 5) Indice_de_Claridade_KT 

 6) parcialmente_nublad_o 

 7) ceu_limpo 

 8) nublad_o 

You can predict with a batch of samples using calculate_batch_output method  

IMPORTANT: input batch must be <class 'numpy.ndarray'> type  

Example_1:  

 model = NeuralNetwork()  

 input_batch = np.array([[1, 2], [4, 5]])  

 outputs = model.calculate_batch_output(input_batch) 

Example_2:  

 input_batch = pd.DataFrame( {'col1': [1, 2], 'col2': [3, 4]})  

 outputs = model.calculate_batch_output(input_batch.values) 

'''  

import numpy as np 

class NeuralNetwork: 

 def __init__(self): 
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  self.inputs_number = 9 

  self.inputs_names = ['Dia', 'Precipitacao', 'Umidade', 'Vento', 

'Temperatura', 'Indice de Claridade KT', 'parcialmente nublado', 'ceu limpo', 

'nublado'] 

 def calculate_outputs(self, inputs): 

  Dia = inputs[0] 

  Precipitacao = inputs[1] 

  Umidade = inputs[2] 

  Vento = inputs[3] 

  Temperatura = inputs[4] 

  Indice_de_Claridade_KT = inputs[5] 

  parcialmente_nublad_o = inputs[6] 

  ceu_limpo = inputs[7] 

  nublad_o = inputs[8] 

  scaled_Dia = (Dia-15.76099968)/8.796339989 

  scaled_Precipitacao = (Precipitacao-0.5576919913)/3.284120083 

  scaled_Umidade = (Umidade-79.35990143)/7.585690022 

  scaled_Vento = (Vento-9.535129547)/1.671659946 

  scaled_Temperatura = (Temperatura-26.40119934)/1.731580019 

  scaled_Indice_de_Claridade_KT = (Indice_de_Claridade_KT-

0.6221429706)/0.1175839975 

  scaled_parcialmente_nublad_o = 

parcialmente_nublad_o*(1+1)/(1-(0))-0*(1+1)/(1-0)-1 

  scaled_ceu_limpo = ceu_limpo*(1+1)/(1-(0))-0*(1+1)/(1-0)-1 

  scaled_nublad_o = nublad_o*(1+1)/(1-(0))-0*(1+1)/(1-0)-1 

  perceptron_layer_1_output_0 = np.tanh( 0.260265 + 

(scaled_Dia*0.144476) + (scaled_Precipitacao*-1.63322) + 

(scaled_Umidade*0.0607479) + (scaled_Vento*0.112723) + 

(scaled_Temperatura*-0.310276) + 

(scaled_Indice_de_Claridade_KT*0.846676) + 

(scaled_parcialmente_nublad_o*0.113469) + (scaled_ceu_limpo*-0.0598664) + 

(scaled_nublad_o*-0.361268) ) 

         perceptron_layer_1_output_1 = np.tanh( 0.193882 + (scaled_Dia*-

0.138352) + (scaled_Precipitacao*1.18079) + (scaled_Umidade*-0.182465) +  
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(scaled_Vento*-0.289565) + (scaled_Temperatura*0.319659) + 

(scaled_Indice_de_Claridade_KT*0.106745) + 

(scaled_parcialmente_nublad_o*0.0964403) + (scaled_ceu_limpo*0.0107292) + 

(scaled_nublad_o*-0.194776) ) 

  perceptron_layer_1_output_2 = np.tanh( 0.159553 + 

(scaled_Dia*-0.02395) + (scaled_Precipitacao*-0.436295) + (scaled_Umidade*-

0.122326) + (scaled_Vento*-0.192095) + (scaled_Temperatura*-0.180413) + 

(scaled_Indice_de_Claridade_KT*-0.436564) + 

(scaled_parcialmente_nublad_o*0.0199938) + (scaled_ceu_limpo*-0.113231) + 

(scaled_nublad_o*-0.181369) ) 

  perceptron_layer_2_output_0 = ( -0.465631 + 

(perceptron_layer_1_output_0*1.02537) + 

(perceptron_layer_1_output_1*1.12338) + (perceptron_layer_1_output_2*-

0.995761) ) 

 unscaling_layer_output_0=perceptron_layer_2_output_0*1370.52002+6

169.990234 

  Radiacao = unscaling_layer_output_0 

  out = [None]*1 

  out[0] = Radiacao 

  return out 

 def calculate_batch_output(self, input_batch): 

  output_batch = [None]*input_batch.shape[0] 

  for i in range(input_batch.shape[0]): 

   inputs = list(input_batch[i]) 

   output = self.calculate_outputs(inputs) 

   output_batch[i] = output 

  return output_batch 

def main(): 

 inputs = [] 

 Dia = #- ENTER YOUR VALUE HERE -# 

 inputs.append(Dia) 

 

Precipitacao = #- ENTER YOUR VALUE HERE -# 
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 inputs.append(Precipitacao) 

 Umidade = #- ENTER YOUR VALUE HERE -# 

 inputs.append(Umidade) 

 Vento = #- ENTER YOUR VALUE HERE -# 

 inputs.append(Vento) 

 Temperatura = #- ENTER YOUR VALUE HERE -# 

 inputs.append(Temperatura) 

 Indice_de_Claridade_KT = #- ENTER YOUR VALUE HERE -# 

 inputs.append(Indice_de_Claridade_KT) 

 parcialmente_nublad_o = #- ENTER YOUR VALUE HERE -# 

 inputs.append(parcialmente_nublado) 

 ceu_limpo = #- ENTER YOUR VALUE HERE -# 

 inputs.append(ceu_limpo) 

 nublad_o = #- ENTER YOUR VALUE HERE -# 

 inputs.append(nublad_o) 

 nn = NeuralNetwork() 

 outputs = nn.calculate_outputs(inputs) 

 print(outputs) 

          main() 

 

 

 


	

	

	

	



