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Resumo: Esta pesquisa tem como objetivo avaliar ¢ comparar o desempenho de previsdo, de geragdo de
energia fotovoltaica, dos algoritmos Random Forest (RF) e K-Nearest Neighbors (KNN), utilizando uma
base de dados com poucas observagoes. A base de dados, obtida de uma estagdo solarimétrica localizada
na Universidade Tecnologica Federal do Parana, apresenta, no periodo entre jan/2020 e dez/2023, séries
historicas de geragdo de energia elétrica das tecnologias de silicio monocristalino (m-Si), silicio
policristalino (p-Si), disseleneto de cobre, indio e galio (CIGS) e de telureto de cadmio (CdTe). Para
avaliar o desempenho, dos modelos RF e KNN, foi utilizada a métrica Mean Absolute Percentage Error
(MAPE). Os resultados mostraram, para um horizonte de 4 meses, que o modelo Random Forest
apresentou, para todas as tecnologias, o melhor desempenho.

Palavras-chave: aprendizado de maquina; energia solar; modelos preditivos; previsdo de geracdo;
tecnologias fotovoltaicas.

Abstract: This research aims to evaluate and compare the forecasting performance of photovoltaic
energy generation using the Random Forest (RF) and K-Nearest Neighbors (KNN) algorithms, based on
a dataset with limited observations. The dataset, obtained from a solarimetric station located at the
Federal Technological University of Parand, includes historical series of electricity generation from
monocrystalline silicon (m-Si), polycrystalline silicon (p-Si), copper indium gallium diselenide (CIGS),
and cadmium telluride (CdTe) technologies, covering the period from January 2020 to December 2023.
To assess the performance of the RF and KNN models, the Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
metric was used. The results showed that, for a 4-month forecasting horizon, the Random Forest model
outperformed the KNN model across all technologies.

Keywords: machine learning, solar energy; predictive models, generation forecasting; photovoltaic
technologies.

1 Introducao

A crescente necessidade mundial de energia, aliada aos efeitos das mudangas climaticas, colocou as
fontes de energia renovaveis em evidéncia. A energia solar, entre as fontes de energia renovaveis, se
destaca como uma excelente opgdo, gracas a sua vasta disponibilidade e capacidade de producao de
energia em longo prazo. Esta forma de energia, reconhecida como um recurso sustentavel e inesgotavel, ¢
um pilar fundamental para futuras estratégias energéticas (Flores et al., 2024; Abdelsattar et al, 2025).

A energia solar fotovoltaica, impulsionada pela reducdo de custos e pelo foco na diminui¢do das
emissoes de gases de efeito estufa, tém se destacado no setor energético mundial. No Brasil, a capacidade
instalada de energia solar fotovoltaica, até dezembro de 2023, alcangou 37,3 GW, refletindo um
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crescimento exponencial nos ultimos anos. Desse total, 25,8 GW correspondem a micro ¢ minigeragao
distribuida e 11,5 GW a geragdo centralizada (Nakahata, 2023).

As células fotovoltaicas de silicio cristalino e de filmes finos, dentre as diversas tecnologias
disponiveis para células fotovoltaicas, sdo as mais dominantes no mercado. A tecnologia com maior
participacdo ¢ a de silicio cristalino, abrangendo tanto o silicio monocristalino (m-Si) quanto o silicio
policristalino (p-Si), responsaveis, desde 2012, por mais de 90% da producdo global de modulos
fotovoltaicos. A principal diferenca entre essas duas tecnologias, além dos aspectos visuais, reside na
eficiéncia de conversdo, que influéncia diretamente a area requerida para os médulos, e nos coeficientes
de temperatura, responsaveis pela redugdo da eficiéncia quando os modulos operam sob altas
temperaturas (Frauhofer Ise, 2023; Nakahata, 2023).

As células de silicio monocristalino sdo as mais amplamente utilizadas e, geralmente, apresentam
maior eficiéncia. No entanto, seu processo de fabricagdo é mais complexo e custoso. Por outro lado, as
células de silicio policristalino possuem eficiéncia inferior, em comparagdo com as monocristalinas, mas
seu processo de fabricagdo é menos exigente, resultando em um custo mais baixo. Ja as células de telureto
de cadmio (CdTe) tém um processo de fabricacdo mais simples e de menor custo. No entanto, o uso de
telureto, um material raro, eleva o prego dessas células, apesar do cadmio ser um elemento abundante. As
células de disseleneto de cobre, indio e galio (CIGS) oferecem eficiéncia superior as de CdTe, mas
inferior as de silicio. Quanto ao custo de producdo, elas se posicionam entre as células de silicio e as de
CdTe, sendo mais baratas que as primeiras ¢ mais caras que as ultimas (Frauhofer Ise, 2023; Villalva;
Gazoli, 2012).

A integracdo em larga escala de energia fotovoltaica (FV), nas redes elétricas, devido a variabilidade
e incerteza da radiacdo solar, enfrenta grandes desafios. No entanto, os modelos preditivos, ao oferecer
previsdes confidveis da geracdo de energia fotovoltaica, em diferentes escalas de tempo, possibilitam, de
maneira mais eficiente, o planejamento, a programacao e a operagdo da rede (Leo et al., 2025).

Varios estudos, apresentados na literatura, utilizaram, para preverem variaveis relacionadas com
sistemas fotovoltaicos, modelos de aprendizado de maquina. Vrablecova et al. (2018) proporam o
algoritmo Support Vector Regression (SVR) para previsdo de energia fotovoltaica de curto prazo.
Concluiram que o modelo SVR alcangou a mesma precisdo que modelos baseados em arvores. Suyambu
et al. (2025) utilizaram, na previsdao da energia solar no Marrocos, os algoritmos Artificial Neural
Networks (ANN), Support Vector Machine (SVM) e K-Nearest Neighbours (KNN). Observaram, por
meio dos resultados obtidos deste trabalho, que o algoritmo ANN apresentou o melhor desempenho de
previsdo. Konstantinou et al. (2021) utilizaram, para previsdo da geragdo de energia solar fotovoltaica, a
rede neural recorrente Long Short-Term Memory (LSTM). Dados historicos de uma usina fotovoltaica em
Nicosia, Chipre, foram usados na previsdo da geracdo de energia fotovoltaica. Observaram, neste
trabalho, que o modelo LSTM apresentou um bom desempenho de previsdo. Polo e Santos (2025)
compararam, na previsdo da poténcia elétrica gerada por um sistema fotovoltaico, os desempenhos dos
modelos Xtreme Gradient Boosting (XGBoost) e Light Gradient Boosting Machine (LightGBR).
Observaram, dos resultados de previsao de um, dois e quatro dias, que o modelo XGBoost apresentou,
com relagdo ao modelo LightGBR, um melhor desempenho. Ja& Zhou et al. (2023) proporam, para
previsao de poténcia de saida de um sistema fotovoltaico, a utilizagdo de um modelo hibrido RF—
XGBoost. Resultados experimentais demonstraram que o modelo RF-XGBoost obteve um desempenho
de previsdo superior aos modelos RF ¢ XGBoost.

Neste contexto, este trabalho tem como objetivo avaliar ¢ comparar o desempenho de previsdo, de
geracdo de energia fotovoltaica, dos algoritmos Random Forest (RF) e K-Nearest Neighbors (KNN). A
escolha dos algoritmos Random Forest (RF) e K-Nearest Neighbors (KNN), em um contexto de poucos
dados, sdo fundamentadas em suas abordagens robustas, que lidam com a escassez de informagdes e
minimizam o risco de overfitting. O Random Forest combate o superajuste de forma intrinseca, utilizando
um método de ensemble learning que agrega previsdes de multiplas arvores de decis@o, treinadas com
subconjuntos aleatorios dos dados. Essa estratégia garante que o modelo ndo se prenda a particularidades
do pequeno conjunto de treinamento, resultando em uma maior capacidade de generalizacdo. Por outro
lado, o K-Nearest Neighbors (KNN) se destaca por sua simplicidade, focando na similaridade local dos
pontos de dados sem construir um modelo complexo. Em um conjunto de dados limitado, a proximidade
entre os pontos ¢ uma informagao valiosa, ¢ 0 KNN a utiliza diretamente para fazer previsoes, evitando a
criacdo de fungdes complexas que poderiam levar ao overfitting. A comparacdo entre esses dois
algoritmos permite avaliar se a complexidade do Random Forest oferece uma vantagem significativa em
relacdo a simplicidade do KNN, proporcionando um insight claro sobre a abordagem mais eficaz para a
previsdo em cenarios com dados limitados.
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Este estudo, estruturado em diferentes etapas, inclui: a metodologia utilizada na previsdo de energia
fotovoltaica, os resultados obtidos, nas diferentes tecnologias fotovoltaicas, da aplicacdo desta
metodologia e a andlise destes resultados.

2 Introducao

Nesta se¢do apresentam-se os algoritmos de previsdo, a estagdo solarimérica, a base de dados, bem como
as métricas utilizadas.

2.1 Algoritmos

K-Nearest Neighbors (KNN): O KNN, método simples e ndo paramétrico, ¢ um algoritmo de aprendizado
supervisionado usado para classificagdo e regressdao. Este algoritmo emprega métricas, como a distancia
Euclidiana, para classificar dados. Ele identifica, para prever uma nova amostra no conjunto de treino, os
K vizinhos mais proximos e decide pela classe majoritaria (classificagdo) ou pela média dos valores
(regressdo). E um algoritmo simples, ndo paramétrico, mas sensivel a escala das variaveis e a dados
irrelevantes. Sua principal vantagem ¢ a simplicidade, enquanto sua maior limitagdo € o custo
computacional em grandes bases (Shams, 2024).

Random Forest (RF): O Random Forest ¢ um algoritmo, de aprendizado supervisionado, que combina,
para melhorar a precis@o e reduzir o overfitting, multiplas arvores de decisdo. Cada arvore ¢ treinada com
uma amostra aleatoria dos dados (bootstrapping) e usa um subconjunto aleatério de features em cada
divisdo. A previsdo final é obtida por votagdo majoritaria (classificacdo) ou média (regressdo) dos
resultados individuais das 4rvores. E um algoritmo robusto que funciona bem com amostras pequenas de
dados. O RF fornece boa generalizacdo, atenua o overfitting e ¢ menos propenso a outliers (Villar et al.,
2024).

2.2 Estacao EPESOL - Medianeira

A estagdo EPESOL, localizada no campus Medianeira da UTFPR (Figura 1), possui quatro tecnologias:
silicio monocristalino (m-Si) de tecnologia PERC com 5,11 kWp, silicio policristalino (p-Si) com 4,69
kWp, disseleneto de cobre, indio e galio (CIGS) com 1,68 kWp e o telureto de cadmio (CdTe) com 1,53
kWp. Este sistema fotovoltaico possui uma estagcdo solarimétrica de padrdo SONDA (Figura 2)
(Nakahata, 2023).

Observa-se que esta estagdo de pesquisa foi criada a partir de uma parceria entre a Companhia
Paranaense de Energia (COPEL) e o Laboratério de Energia Solar (LABENS) da Universidade
Tecnoldgica Federal do Parana (UTFPR). A rede de estacdes faz parte do Projeto P&D ANEEL/COPEL
Distribuicdo - PD 2866-0464/2017 - Metodologia para Analise, Monitoramento ¢ Gerenciamento da
Geragdo Distribuida por Fontes Incentivadas (LABENS, 2025).

Figura 1. Sistema fotovoltaico.
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Figura 2. Estacéo Sonda.

2.3 Base de dados

Os dados gerados, pelo sistema fotovoltaico, sdo registrados por meio de um sistema de aquisicao da
Campbell Scientific e enviados, em arquivos no formato CSV, pela internet para um servidor FTP. A
base de dados, utilizada para previsdo da energia gerada pelas quatro tecnologias, foi formada pela
energia gerada por cada tecnologia e a Irradiacdo Solar (IR). Com 48 observacdes de cada uma das

variaveis (12 meses x 4 anos). A Figura 3 apresenta a energia gerada por cada tecnologia (m-Si, p-Si,
CdTe e CIGS).

Energia Gerada por Tecnologia (kWh) por Més (2020-2023)
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Figura 3. Energia gerada por tecnologia de 2020 a 2023.

Inicialmente, na etapa de pré-processamento, observou-se que a base de dados ndo continha valores
ausentes e outliers (Figura 4).
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IR, skewness is: 0.01 m-Si, skewness is: 0.18
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Figura 4. Base de dados sem outliers (IR e m-Si).

Neste trabalho também se estudou a correlagdo da variavel IR com a energia gerada por cada uma
das tecnologias. Na Figura 5 apresenta-se, como exemplo, o grafico de correlagdo da variavel IR com a
energia gerada pela tecnologia p-Si.
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Figura 5. Correlagdo entre as variaveis IR e Energia_p-Si.

O valor de 0,78 sugere que ha uma relagdo positiva significativa entre IR e Energia p-Si. Isso
significa que, a medida que uma variavel aumenta, a outra tende a aumentar também, e vice-versa. Um
valor de 0,78 sugere que a irradiac@o solar (IR) tem um impacto consideravel na energia produzida pelo
material.

Na sequéncia, realizou-se uma analise descritiva dos dados de geragao (Tabela 1).

Tabela 1. Analise descritiva de dados (kWh).

Medida m-Si p-Si CdTe CIGS
Média 577.79  529.10 19147  195.83
Mediana 583.35 53640 194.50 195.50
Desvio Padrao 11294  105.96 40.97 40.93
Minimo 408.00 375.00 129.70  139.00
Maximo 806.40  738.00 295.50  279.00

Observou-se, dos dados apresentados na Tabela 1, que as tecnologias m-si (média - 577.79 kWh,
maximo - 806.40 kWh) e p-si (média - 529.10 kWh, maximo - 738.00 kWh) superam, em termos de
médias e maximos de energia gerada, as tecnologias CdTe (média - 191.47 kWh, maximo - 295.50 kWh)
e CIGS (média - 195.83 kWh, maximo - 279.00 kWh). Isso é um resultado esperado, dado que os painéis
monocristalinos e policristalinos tém eficiéncias de conversdo geralmente entre 15-22%, enquanto CdTe e
CIGS (filmes fino) ficam na faixa de 10-14%. Embora as tecnologias CdTe e CIGS gerem menos energia,
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sua menor variabilidade (desvio padrdao baixo - 40.97 kWh e 40.93 kWh) sugere maior consisténcia em
diferentes condigoes de Irradiagdo Solar (IR). As tecnologias de filmes finos sdo menos afetadas por
essas variagdes.

2.4 Métrica

Os modelos, implementados neste trabalho, foram avaliados pela seguinte métrica (Santos, 2021; Santos;
Chaucoski, 2020).

Erro Médio Absoluto Percentual (MAPE): esta métrica mede o tamanho do erro em termos
percentuais (Eq. 1). O MAPE ¢ uma métrica confiavel para comparar, em uma base de dados com poucas
observagdes, o desempenho dos modelos RF e KNN, pois é menos afetada por valores discrepantes.
Valor perfeito — MAPE=0.

n
1
MAPE = ;Zuyi — 9)/y:] x 100 (%) (1)
i=1

onde: y; ¢ o valor real do periodo i, J; a previsao para o periodo i € n ¢ o nimero de observagoes.

3 Resultados e discussoes
3.1 Treinamento

A capacidade de um algoritmo de aprendizado de maquina, de generalizar para novos dados, estd
diretamente ligada a escolha adequada de seus hiperparametros. Esses parametros controlam aspectos
essenciais do aprendizado, como, por exemplo, o nimero de arvores de decis@o ¢ a profundidade das
arvores. Quando mal ajustados, podem resultar em overfitting (quando o modelo se adapta
excessivamente aos dados de treinamento e perde desempenho em novos dados) ou underfitting (quando
a aprendizagem ¢ insuficiente e prejudica a acuracia).

Nesse cendrio, o Optuna se destaca como uma ferramenta poderosa para otimizacdo de
hiperparametros. Essa biblioteca automatiza e aprimora o processo de ajuste, com métodos baseados em
Otimizacdo Bayesiana ¢ técnicas adaptativas de busca, como o Tree-structured Parzen Estimator (TPE).
O Optuna, com uma abordagem inteligente e automatizada, facilita, para maximizar o desempenho de
modelos de aprendizado de maquina, a identificacdo das melhores combinagdes de hiperpardmetros
(Srinivas e Katarya, 2022).

O melhor modelo RF, encontrado pelo Optuna, apresenta, para as 4 tecnologias, os seguintes
hiperparametros (Tabela 2).

Tabela 2. Parametros dos modelos - RF.

Hiperparametro Intervalo de Busca M-Si P-Si CdTe CIGS
n_estimators [50,1000] 63 63 60 61
max_depth [2,10] 2 9 8 4
min_samples_leaf [1,10] 5 6 5 7
min_samples_split [2,10] 9 6 4 3
max_features ['sqrt’, 'log2', 0.5, 0.7, 1.0] 1 1 1 1

ccp_alpha [1e3,0.1] 1.84¢*  4.98¢* 9.19° 2.54¢*

Ja para o modelo KNN obteve-se, para todas as tecnologias, os seguintes hiperparametros:
n_neighbors=>5, weights= distance, metric= Manhattan, p=33, algorithm= brute ¢ leaf size= 14.

Aplicou-se também, para avaliar a consisténcia dos modelos, a fun¢do RepeatedKFold da biblioteca
scikit-learn. Esta fungdo é um gerador de validagdo cruzada que combina a ideia de K-Fold com
repetigdes. Ao repetir o processo de K-Fold varias vezes, com diferentes embaralhamentos, se reduz a
variancia dos resultados da validagdo cruzada. Isso ¢ particularmente 0til para um conjunto de dados
pequeno (Palacios et al., 2022).
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3.2 Teste

Para testar os desempenhos dos modelos RF ¢ KNN, compararam-se, ao longo de 4 observagdes mensais
(Conjunto de Teste — setembro, outubro, novembro e dezembro de 2023), os valores de energia prevista e
observada (Figura 6). Observa-se que as 4 observagdes, do conjunto de teste, ndo participaram da etapa
de treinamento dos modelos.

Menocristalino Policristalino

-~ Cbsarvado g =@~ Cbservado
RF RF
KMN 580 KNN
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Figura 6. Comparago das curvas por tecnologia: Observado vs. Predi¢cdes (RF e KNN).

Os graficos mostram, para tecnologias fotovoltaicas (m-Si, p-Si, CdTe ¢ CIGS), a energia prevista
pelos algoritmos (RF ¢ KNN) versus a energia observada (real). Observa-se, por meio dos graficos da
Figura 6, que os valores previstos pelo modelo RF estdo mais ajustados aos valores observados, indicando
maior precis@o. J& o modelo KNN apresenta maiores desvios em relacdo aos valores observados. A
discrepancia do modelo KNN mostra sua dificuldade em modelar relagcdes complexas.

A analise visual por si s6 ndo permite avaliar com precisdo a eficiéncia dos resultados. Portanto, foi
calculado, para maior confiabilidade, os valores da métrica MAPE para as quatro tecnologias. Estas
métricas avaliam a qualidade do ajuste dos modelos (Tabela 3).

Tabela 3. Resultados da métrica - MAPE.

Tecnologia RF - MAPE (%) KNN - MAPE (%)
m-Si 3.21 14.0
p-Si 2.74 14.14
CdTe 3.42 12.72
CIGS 5.96 13.20

Pode-se notar, por meio dos valores apresentados na Tabela 3, que o modelo Random Forest (RF)
apresentou, para todas as tecnologias, valores de MAPE menores do que os valores do k-Nearest
Neighbors (KNN). Isso indica previsdes mais proximas dos valores reais, ou seja, maior acuracia do
modelo RF. O RF, devido a sua capacidade de modelar intera¢cdes complexas e ndo lineares entre
variaveis, tem desempenho superior ao KNN. O algoritmo KNN, por ser baseado em distancias, sofre
com a baixa densidade de dados (48 observagdes por tecnologia).
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A aleatoriedade na selegéo de varidveis e a construg@o de multiplas arvores (com bagging) permitem
que o RF explore diferentes subespagos da base de dados. Essa diversidade de arvores ajuda a mitigar o
risco de que uma Unica arvore superajuste o ruido. A agregacao das previsoes suaviza as particularidades
de cada arvore, resultando em um modelo mais estdvel e com menor variancia, mesmo com poucos
dados.

Na Figura 7 apresentam-se, em termos graficos, os resultados da métrica MAPE, para as quatro
tecnologias.

14 4 EEE RF - MAPE (%)
mEE KNN - MAPE (%)

MAPE (%)

m-Si p-Si CdTe CIGS
Figura 7. Comparagdo do MAPE por tecnologia (RF e KNN).

4 Conclusoes

Este estudo comparou o desempenho, dos modelos Random Forest (RF) e K-Nearest Neighbors (KNN),
na previsdo da geracdo de energia, para quatro distintas tecnologias fotovoltaicas: m-Si, p-Si, CdTe e
CIGS, utilizando a métrica MAPE (Mean Absolute Percentage Error).

Os resultados, obtidos neste trabalho, indicam que o modelo Random Forest, em compara¢do com o
KNN, ¢é mais adequado para prever, para todas as tecnologias avaliadas, a geracdo de energia fotovoltaica.
Os erros (MAPEs), para o modelo RF, variaram de 2,74% (p-Si) a 5,96% (CIGS), demonstrando, mesmo
com pouco dados, sua boa capacidade preditiva. Portanto, para esta base de dados, o modelo RF foi
robusto o suficiente para extrair padrdes relevantes. Provavelmente devido a sua natureza de ensemble
que reduz o overfitting. J4& o modelo KNN apresentou um desempenho inferior, com MAPEs que
oscilaram entre 12,72% (CdTe) e 14,14% (p-Si).

Observou-se também, neste trabalho, que a metodologia de otimizag¢do de hiperpardmetros, com o
Optuna, e a validagdo cruzada, com o RepeatedKFold, forneceram, na obtencdo destes resultados, uma
base solida. No entanto, ¢ sempre importante considerar, para aprimorar ainda mais os modelos de
previsao, o tamanho do conjunto de dados e a potencial inclusdo de outras variaveis.
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