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RESUMO

O avanco da energia solar como uma fonte renovavel de eletricidade tem despertado o
interesse em entender e prever o desempenho dos médulos fotovoltaicos (FV) em diferentes
condicoes ambientais. Este trabalho tem como objetivo principal a previsao da eficiéncia
dos médulos FV por meio do uso de técnicas de Aprendizado de Maquina (Machine
Learning - ML). A previsao da eficiéncia dos médulos é essencial para o planejamento e o
monitoramento eficaz de sistemas de energia solar, além de ser um componente-chave na
tomada de decisoes relacionadas a geracao FV. Para tal, de inicio, sao apresentados os
principios e as técnicas de ML utilizadas na previsao da eficiencia dos médulos. Dentre
os algoritmos de ML explorados estao Redes Neurais Artificiais (RNA), Support Vector
Machine (SVM) e Regressao Linear (RL). A selegao do algoritmo mais adequado, dentre os
explorados, é baseada em critérios como desempenho, interpretabilidade e escalabilidade.
A construgao dos modelos de previsao é realizada utilizando-se os conjuntos de dados
previamente preparados, fundamental para garantir a qualidade e a integridade dos
conjuntos de dados utilizados no treinamento e na validacao dos modelos. Os modelos sao
treinados com base em um conjunto de dados histéricos que contém informacgoes sobre as
variaveis ambientais, como radiacao solar, temperatura, velocidade do vento, entre outras,
e a eficiéncia dos modulos correspondente. A avaliacao, crucial para determinar sua eficacia
e capacidade de generalizacao, foi baseada em métricas como o Desvio Quadratico Médio
(Root Mean Squared Error - RMSE) igual a 1,8148; 2,6412; e 3,2831; o Erro Médio Absoluto
(Mean Absolute Error - MAE) de 1,0972; 2,2471; e 3,1025; o Erro Quadratico Médio (Mean
Squared Error - MSE) de 6,9841; 8,5032; e 13,4529; o Coeficiente de Determinacio (R?)
com resultados iguais a 0,8912; 0,8601; e 0,8107. Dos modelos de ML desenvolvidos, aquele
que demonstrou o melhor desempenho foi 0 modelo RNA, com desempenho, também,
acima daqueles apresentados pelos modelos tradicionais da literatura para a previsao da

eficiéncia dos modulos FV.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. Eficiéncia. Energia Solar. Previsao da

Eficiéncia.



ABSTRACT

The advancement of solar energy as a renewable source of electricity has sparked interest
in understanding and predicting the performance of photovoltaic (PV) modules under
different environmental conditions. This work aims to predict the efficiency of PV modules
using Machine Learning (ML) techniques. Predicting the efficiency of modules is essential
for effective planning and monitoring of solar energy systems, as well as a key component
in decision-making related to PV generation. Initially, the principles and ML techniques
used in module efficiency prediction are presented. Among the explored ML algorithms are
Artificial Neural Networks (ANN), Support Vector Machine (SVM), and Linear Regression
(LR). The selection of the most suitable algorithm among the explored ones is based on
criteria such as performance, interpretability, and scalability. The construction of prediction
models is carried out using pre-prepared datasets, which are crucial to ensure the quality
and integrity of the data used in model training and validation. The models are trained
based on historical data that includes information about environmental variables such as
solar radiation, temperature, wind speed, among others, and the corresponding module
efficiency. The evaluation, crucial for determining their effectiveness and generalization
capability, is based on metrics such as Root Mean Squared Error (RMSE) equal to 1.8148,
2.6412, and 3.2831; Mean Absolute Error (MAE) of 1.0972, 2.2471, and 3.1025; Mean
Squared Error (MSE) of 6.9841, 8.5032, and 13.4529; and Coefficient of Determination
(R2) with results of 0.8912, 0.8601, and 0.8107. Among the developed ML models, the
Artificial Neural Network (ANN) model performs the best, surpassing the performance of

traditional models in the literature for predicting PV module efficiency.

Keywords: Machine Learning. Efficiency. Solar Energy. Efficiency Optimization.
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1 INTRODUCAO

O percentual de fontes renovaveis de energia no plano internacional e nacional
é alto (ONU, 2018), sobretudo nesse tltimo, que possui grande potencial de participagao
de fontes de energia renovavel na matriz energética, comparado ao restante do mundo.
Contudo, ganhou destaque nos ultimos anos a geracao (FV), destacadamente os resultados
alcancados pela regiao Nordeste do Brasil, sendo essa regiao posta em condicao de relevo
no cenario nacional. A titulo de comparacao com o panorama mundial, a capacidade
instalada s6 de energia solar no Brasil, nos anos de 2017 a 2022, teve um avanco de cerca
de 652% (EPE, 2022), enquanto o mundo apresentou, para o mesmo periodo, o percentual
de 98%. Isso corresponde a uma capacidade instalada, em GW, igual a 9,1, no panorama
nacional, e 773,6 (EIA, 2019) no panorama mundial. Com esses valores nacionais, temos
que a capacidade instalada sofreu expansao de 3,9% (EPE, 2022) com relagao aos anos de

2020 e 2021, conforme a Tabela 1.

Tabela 1 — Capacidade instalada das regioes do mundo, em GW

Regiao 2018 2019 2020 2021 %(2021/2020)
Africa 231,0 239,0 243,0 245,0 0,7%
América do Norte 1.352,0 1.365,0 1.387,0 1.425,0 2,7%
América do Sul e Central 371,0 384,0 394,0 405,0 2,8%
Asia & Oceania 3.265,0 3.430,0 3.680,0 3.853,0 4,0%
Eurdsia 401,0 410,0 419,0 429,0 2,4%
Europa 1.240,0 1.258,0 1.284,0 1.322,1 3,0%
Oriente Médio 298,0 304,0 307,0 310,0 0,9%

Fonte: (EIA, 2022).

O crescimento da energia solar é uma condi¢ao imprescindivel para a garantia,
internamente, de uma matriz energética sustentavel, visto que, com a apresentagao de
estudos recentes acerca das usinas hidrelétricas, que compoem cerca de 53,4% da oferta de
energia elétrica do pais, elas tendem a gerar danos ambientais, com impactos na fauna e
flora locais (MORALIS, 2018). O fortalecimento do desenvolvimento da energia solar no
Brasil se dara desde que haja eficiéncia energética nos sistemas F'V para isso e viabilidade
economica, com custos cada vez menores, o que ja é um grande desafio para o pais (NEJAT,
2015). Além disso, com a abertura do mercado livre, o consumidor terd a oportunidade de

outros fornecedores de eletricidade, com a possibilidade de contratacao de planos, provavel
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economia e garantia do continuo crescimento acelerado do setor de energia solar. A Figura

1 mostra as principais fontes de energia do Brasil.

Figura 1 — Participacao de cada fonte de energia na capacidade instalada

Matriz
Elétrica

Brasileira:
214.695 MW*

Fanis
AMEEL/ABSOUAR, 203

Biomassa
+ Blogis
14.735 MWW
7.8%

Fonte: ABSOLAR, 2023.

Incentivado por rigorosas ac¢oes governamentais (ABDEL-BASSET et al., 2021),

a micro e minigeragao distribuida (MMGD) de energia elétrica apresentou um alto cres-

cimento no decorrer dos anos no Brasil, com valores, em 2022 alcancando 9,8 GWh e

poténcia instalada igual a 9,0 MW, destacando-se nesse periodo a fonte solar FV, com

9,0 GWh e 8,8 MW de geracao e poténcia instalada - respectivamente. A Figura 2

simboliza o protagonismo da MMGD na capacidade instalada do Brasil em 2022. Dessa

figura, destaca-se a fonte solar distribuida, que superou a expansao de todas as fontes

centralizadas.

Figura 2 — Expansao da oferta de geracao de energia elétrica em
2022 em (GW)

Geragio [GW]

3,7
1,7
1,3
0,8
. o 0
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Fonte: EPE, com dados da (ANEEL)
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Recentemente, em 2022, a fonte solar FV (BEN, 2022; HEIN, 2022) ja superou
os valores impostos pelos anos de 2020 e 2021, alcangando o patamar de capacidade
instalada de 13,2 GW, com destaque para o setor da industria (FINA, 2019), que tem
optado por fontes de energias renovaveis, visto que dependem da eficiéncia energética no
dia a dia dos seus processos produtivos e para nao sofrerem com as consequéncias negativas
da forca da lei (como impostos).

Apesar disso, os dados oriundos da plataforma INOVA-E’ apontam para inves-
timentos em projetos de eficiéncia energética, entre 2012 e 2018, de 1 bilhao de reais em
pesquisa, desenvolvimento e demonstracao (PDeD) majoritariamente publicos. Também,
nas residéncias, verificam-se varias medidas de eficiéncia energética implementadas por
meio de politicas de padroes e de etiquetagens obrigatdrias ou até mesmo voluntarias
quando a fonte de energia é FV. Essas iniciativas sao executadas desde a mais de 10 anos
no pais com a implementacao dos marcos da energia solar e outras agoes de taxagao da
fonte solar F'V. Isto a parte, temos o dever de reconhecer, através dos avancos tecnologicos
e computacionais, as técnicas de melhorias e previsao de eficiéncia energética, considerando
para isso as variaveis que a energia solar esta suscetivel, como fatores meteorologicos, niveis
de irradiancia solar, temperatura, chuvas, vento, sujidade dos painéis solares, dentre outros,
que podem influenciar a melhoria ou a precisao da eficiéncia energética (EPE, 2022).

Existem varias abordagens no campo da tecnologia que se baseiam em modelos
computacionais para estimar a eficiéncia do médulos FV. O primeiro grupo de métodos
comumente utilizado para melhorar ou prever a eficiéncia é o método fisico, seguido pelo
computacional e hibrido. O método fisico envolve a aplicacao de equagcoes ou correlagoes
simples para analisar a performance do sistema FV. O método computacional utiliza
técnicas de ML e analise estatistica para prever a eficiéncia dos sistemas FV. E o método
hibrido combina elementos do método estatistico com o método fisico. Nesse contexto da
previsao de eficiéncia para sistemas F'V e para horizontes temporais de um dia a frente
ou mais longos, os modelos fisicos sao os mais comuns e amplamente adotados pelos
softwares. Essa abordagem consiste em algumas etapas, com modelos para cada uma delas.
Basicamente, as etapas de modelagem sao:

1) Coleta de dados: a primeira etapa é coletar os dados relevantes para o sistema FV,
como radiagao solar, temperatura, velocidade do vento, entre outros;

2) Pré-processamento de dados: nesta etapa, os dados coletados passam por um processo
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de pré-processamento, como a normalizagao;

3) Divisao dos dados: os dados pré-processados sao divididos em conjuntos de treina-
mento e teste;

4) Escolha do modelo: nesta etapa, é selecionado o modelo de aprendizado de méquina
adequado para o problema em questao. Existem varias opcoes, como RNA, SVM,
RL, entre outros;

5) Treinamento do modelo: o modelo selecionado é treinado usando o conjunto de
treinamento;

6) Avaliagdo do modelo: apds o treinamento, o modelo é avaliado usando o conjunto de
teste. Métricas de avaliacao, como RMSE, MAE, R2, sao calculadas para avaliar o
desempenho do modelo.

Por ser uma abordagem especifica que se concentra em utilizar algoritmos e
modelos de ML para estimar a eficiéncia dos médulos com base em dados histéricos e outras
variaveis relevantes, a previsao da eficiéncia usando ML difere dos métodos tradicionais de
previsao de eficiéncia dos médulos FV. Além disso, a previsao da eficiencia de médulos FV
usando ML oferece algumas vantagens significativas em relacao a métodos tradicionais de
previsao, como a precisao, otimizagao de desempenho e adaptabilidade a medida que o

modelo é treinado com novos dados coletados. A Figura 3 ilustra as etapas de modelagem.

Figura 3 — Estrutura de modelagem
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Fonte: Elaborada pelo autor
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1.1 Objetivos

O principal objetivo é desenvolver os modelos (RNA, SVM e RL) de ML capazes
de prever a eficiéncia dos médulos F'V com precisao, contribuindo para a melhoria do
desempenho e eficiencia dos moédulos FV,

Para tanto, tém-se como objetivos especificos:

e Realizar uma revisao bibliografica a nivel internacional dos trabalhos e melhores
praticas de estudo e previsao da eficiencia dos médulos FV;

e Analisar varidveis que impactam a eficiencia dos médulos FV, como os fatores
meteoroldgicos (irradiancia solar, velocidade do vento, temperatura ambiente) e
temperatura dos moédulos;

e Comparar os modelos de ML implementados com base no desempenho de cada
algoritmo aplicado, utilizando métricas estatisticas, como RMSE, MAE, MSE e R?,
além de realizar uma andlise comparativa dos resultados obtidos pelo modelo RNA e
do modelo tradicional NOCT, a fim de identificar qual método apresenta o melhor

desempenho.

1.2 Estrutura do trabalho

Este trabalho é constituido de cinco capitulos, os quais apresentam de forma
estruturada e detalhada as etapas e resultados alcancados na previsao da eficiéncia dos
modulos FV utilizando técnicas de ML. No capitulo 1, é realizada uma introducao ao
tema do trabalho, abordando o crescimento da energia solar, a importancia da previsao da
eficiencia dos médulos FV, seus desafios e a relevancia da aplicagao de técnicas de ML.
Adicionalmente, sao apresentados os objetivos do trabalho e a estrutura do restante do
documento. No capitulo 2, é apresentada uma revisao da literatura sobre os conceitos
fundamentais relacionados a eficiéncia dos modulos FV, técnicas de ML e os métodos
utilizados para previsao. No capitulo 3, é detalhada a metodologia adotada para o
desenvolvimento do trabalho. No capitulo 4, sao apresentados os resultados obtidos a
partir da aplicacao dos modelos de ML na previsao da eficiéncia dos moédulos FV. No
capitulo 6, sao apresentadas as conclusoes do trabalho, destacando os principais resultados e
contribuigoes obtidas. Além disso, sao discutidas as limitacoes do estudo e sao apresentadas

sugestoes para trabalhos futuros, visando aperfeicoar e expandir o conhecimento na area.
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2  REVISAO DA LITERATURA

No presente capitulo, a revisao de literatura é desenvolvida por meio da apre-
sentacao do estado da arte da geragao F'V e da aprendizagem de maquina no contexto, em
que, antes de tudo, sao expostas as principais contribuicoes desde os tipos de metodologias,
as adequagoes considerando os efeitos das varidveis da geragao FV, os dispositivos e as
vantagens das metodologias nos tempos atuais; em seguida, sao apresentadas a aplicagao
de geracao FV no contexto da aprendizagem de mdquina, a melhoria da eficiéncia do

sistema por meio da modelagem e simulagao.

2.1 Relevancia da energia solar e o panorama de crescimento da geracao FV

A energia solar é uma fonte de energia renovavel e limpa que estd ganhando
cada vez mais importancia no Brasil e no mundo como uma alternativa aos combustiveis
fésseis. Essa fonte de energia é gerada a partir da energia do sol, que é capturada por
meio de médulos FV e convertida em eletricidade. Nos ultimos anos, a geragao FV tem
experimentado um crescimento sem precedentes em todo o mundo, impulsionado pelo
aumento da conscientizagao sobre a necessidade de fontes de energia limpas, renovaveis e
também pela fonte solar ser uma forma de geragao distribuida (GD), podendo ser produzida
em locais proximos aos pontos de consumo. Esse crescimento se deve em grande parte a
reducao dos custos dos painéis solares e ao aumento da eficiéncia na conversao da energia
solar em eletricidade. Conforme ilustrado na Figura 4, fica claro o protagonismo da geracao

FV no cenério nacional.

Figura 4 — Evolucao da fonte solar FV no Brasil
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No entanto, apesar do crescimento rapido da geracao FV, ainda ha desafios a
serem enfrentados, como a necessidade de aumentar a eficiéncia e reduzir ainda mais os
custos de producao. A pesquisa e o desenvolvimento continuos em tecnologias de energia
solar, bem como o apoio politico e financeiro adequado, sao fundamentais para impulsionar
a adocao da energia solar em todo o mundo e para uma transicao para um futuro mais
sustentavel e com baixo carbono. Vale salientar, ainda, que a eficiéncia da conversao
de energia solar em eletricidade tem aumentado significativamente ao longo dos anos,
principalmente com o aprimoramento das tecnologias de células FV, com o desenvolvimento
de novos materiais para absorcao de luz e com o investimento em eficiéncia energética.
Na Figura 5, é possivel identificar os investimentos feitos ao longo do ano em eficiéncia

energética.

Figura 5 — Evolucao dos investimentos de PDeD em eficiéncia energética
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Visando maior eficiéncia, o mercado dispoe de trés tipos principais de tecnologias
de células FV em uso atualmente: células de silicio monocristalino, células de silicio
policristalino e filme fino. As células de silicio monocristalino sao consideradas as mais
eficientes, mas também as mais caras de produzir. As células de silicio policristalino sao mais
econdmicas, porém com menor eficiencia. Os filmes finos sao os mais verséteis e apresentam
menor custo de produgao, mas com eficiéncia ainda mais reduzida. Cada tecnologia tem
suas proprias vantagens e desvantagens, e sua escolha depende das necessidades e restri¢coes
de cada aplicacao especifica. Com a crescente distribuicao de dados, é importante o uso
adequado de sistemas de gerenciamento ou tratamento desses dados de forma ordenada e
objetiva. Com isso, aplica-se muito o ML para analisar a eficiéncia energética de sistemas

FV.



23
2.2 Aprendizagem de maquina na geracao FV

Tecnologias FV encontram uso em diversas aplicagoes (AKHTER et al. 2019).
Essas tecnologias tém sido utilizadas como sistemas autonomos de exploragao do sol nos
domicilios e industria. Os métodos mais comuns para melhorar ou prever a eficiéncia dos
sistema FV podem ser divididos em trés grupos. O primeiro deles, é o método fisico (ou
convencional), que se refere a aplicacao de equagdes ou correlagoes simples para analisar a
performance do sistema. O segundo método (SIVAGAMI; JOTHISWAROOPAN; 2021)
é o computacional (ou estatistico) e, como especificamente trata o presente trabalho, o
de ML. H4 ainda um terceiro método, descrito por (MAYER, 2021) como hibrido, que
intuitivamente é a relacao do estatistico com o fisico. Existem vérios métodos de ML que
podem ser usados para melhorar ou prever a eficiéncia de sistemas FV, incluindo: 1. o
aprendizado supervisionado, que usa dados histéricos de desempenho de sistemas FV para
treinar um modelo que pode ser usado para prever o desempenho futuro; 2. aprendizado
nao supervisionado, através do uso de dados de desempenho de sistemas FV para identificar
padroes e tendéncias sem um alvo predefinido; 3. aprendizado profundo, que usa redes
neurais para modelar complexas relacoes entre os dados de entrada e a saida desejada
(eficiéncia de sistemas FV); 4. aprendizado por reforco, sendo esse modelo treinado por
meio de experimentos para maximizar uma recompensa (eficiéncia de sistemas FV) e 5.
aprendizado por otimizagao, no qual o modelo ¢é treinado para encontrar os melhores
parametros de configuracdo para maximizar a eficiéncia de sistemas FV (HAN et al., 2019).
Cada método tem suas vantagens e desvantagens. Escolher o método certo dependera das
caracteristicas especificas dos dados e dos objetivos do projeto. No esquematico introduzido
na Figura 6, é mostrado um fluxograma para a implementacao de um modelo que emprega
ML.

Os métodos descritos anteriormente dispoem, em sua aplicacao, de técnicas ou
modelos (HANAFY, 2019) que podem ser aplicados para melhorar e prever a eficiéncia do
sistema. Essas técnicas incluem (PRIYADHARSIN, 2021): (RL), que é um modelo simples
que pode ser usado para prever a eficiéncia de sistemas F'V com base em variaveis preditivas,
como a irradiacao solar e a temperatura; Arvores de Decisao (Decision Trees - DT): uma
técnica que pode ser usada para identificar fatores que afetam a eficiéncia de sistemas
FV e tomar decisoes baseadas nesses fatores; Redes Neurais (RN): técnica avancada que

pode ser usada para modelar relacoes complexas entre variaveis preditivas e a eficiéncia de
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Figura 6 — Fluxograma de implementacao de modelo
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sistemas FV; Arvores Aleatéria (Random Trees - RT): um modelo baseado em RT que usa
multiplas drvores para melhorar a precisao das previsoes; Aumento do Gradiente ( Gradient
Boosting - GB): é uma técnica que consiste em adicionar modelos sucessivos para melhorar
a precisao das previsoes; SVM, que é uma técnica de ML que pode ser usada para prever
a eficiéncia de sistemas FV a partir de dados multivariados; Algoritmos genéticos, que
é uma técnica inspirada na evolucao que busca otimizar parametros para maximizar a
eficiencia dos sistemas F'V. Esses sao apenas alguns modelos que encontram implementacao,
existindo outros tantos a serem empregados de acordo com as caracteristicas e objetivos
do projeto.

Recorrendo a um conjunto de técnicas de ML, recentemente (KHILAR, 2022)
propos a melhoria da eficiéncia de painéis F'V apds a andlise de dados de medicao de
desempenho dos painéis, como tensao e corrente. Nesse contexto, por intermédio do
treinamento das técnicas RN, DT e RL foi possivel adaptar os dados coletados a uma
simulacao computacional como ferramenta de otimizacao na geracao de energia solar. Os
estudos apontaram para uma acuracia, medida comparando as previsoes dos modelos
treinados com os valores reais e descrita em valor de erro RMS. O menor valor de erro
RMS obtido foi 1,53 e corresponde a uma eficiéncia de 99%, um aumento de 31% em

comparacao com os resultados anteriores, que foi de 68%. As técnicas usadas alcancaram
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resultados positivos, uma vez que o modelo proposto atingiu uma alta taxa de acuracia.

Os estudos de (PHOTANA, 2021) abordam, também, o uso de técnicas de
aprendizagem de maquina para melhorar o desempenho de painéis FV. O autor destaca
que a aprendizagem de maquina pode ser 1til para prever a producao de energia de um
painel FV de acordo com a orientacao e inclinacao dos painéis, visando maximizar a
captagao de luz solar e aponta que como fatores meteoroldgicos (radiagao solar, velocidade
do vento, temperatura ambiente) e a umidade afetam o desempenho dos painéis solares,
mesmo sendo possivel o ajuste manual, implicando em um baixo rendimento na eficiéncia
energética. Dessa forma, visando contribuir para uma abordagem mais dinamica, com a
matriz energética e o desenvolvimento sustentavel pela aplicacao de técnicas de RL, SVM,
DT e RT. Esse trabalho apresentou um erro RMS de 5,98 ao fazer o uso das caracteristicas
da RL, merecendo destaque nos programas e periodicos de energia renovavel.

Sao cada vez maiores os estudos de simulagao computacional como ferramenta
de otimizagao na geragao FV. Como exemplo disso, (TAKURI, 2020) desenvolveu um
método eficaz para melhorar a eficiéncia da producao de eletricidade a partir de painéis FV
com a modelizagao das caracteristicas F'V utilizando SVM em modo de regressao. A SVM
¢ implementada em duas fases: 1. a fase de treino que modela a relacao de temperatura e
irradiancia com a tensao de referéncia; 2. a fase de estimacgao da tensao de referéncia para
novos niveis de temperatura e irradiancia. A técnica proposta resultou em uma estimativa
precisa dos valores de tensao de referéncia que correspondem a poténcia maxima gerada por
painéis F'V em determinada temperatura e em dados valores de irradiacao. Isso assegurou
uma 6tima producao de energia a partir dos painéis FV e, com a técnica implementada, foi
possivel prever a saida dos elementos de saida, como por exemplo tensao e corrente de saida,
com base nos dados usados. Com isso, a ferramenta encontra uso para o planejamento
eficiente de recursos de energia renovaveis em locais urbanos, merecendo destaque, ainda,
por nao ultrapassar um erro RMS de 5,0, o que é muito positivo e apresenta um grau
de acuraria 6timo para a melhoria da eficiéncia de painéis FV. Apesar disso, o modelo
proposto nao considerou variaveis importantes que podem gerar resultados mais precisos e
resultar em uma melhoria de desempenho maior, como a deteccao de angulo ou umidade.

(FARAYOLA & HASAN 2018) observaram que o sistema de Rastreamento do
Ponto de Poténcia Méxima (do inglés, MPPT) somado ao emprego de painéis FV podem

ser utilizados para melhorar a eficiéncia. Para isso, foram implementados algoritmos
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matematicos que contribuem para interligar as ferramentas de modelagem, incluindo
Maéquina de Vetores de Suporte Gaussiano (CGSVM, na sigla em inglés) e RNA, permitindo
prever com precisao o ponto de poténcia maxima e garantindo a adaptacao as mudancas
nas condigoes de operagao. Desta forma, combinando as técnicas supracitadas, os autores
melhoraram a eficiéncia do sistema de geracao FV e sua adaptabilidade as diferentes
condic¢oes climaticas. A acurdcia e precisao da implementacao desses autores foram
atestadas com os testes RMS e o erro médio, ambos com valores minimos iguais a 0.
Essa abordagem promissora, no entanto, conta com um conjunto de dados de teste
insuficientes para implementar a técnica CGSVM e os erros de ajuste contidos no PSIM
para implementacao dos controladores afetam a técnica CGSVM.

Outros autores, como (ANIS, 2022), investigaram a eficiéncia energética de
sistemas de baixa tensd@o em corrente continua (CC) com aplicacao residencial. Esse
trabalho apresenta, inclusive, um panorama de utilizacao de sistemas CC em edificios
residenciais e descreve os principais beneficios desses sistemas, incluindo a reducao da perda
de energia durante a conversao de CA para CC e a facilidade de conexao de cargas CC como
equipamentos eletronicos. Além disso, ao fazerem uso das caracteristicas dos conversores
CC-CC, controladores e inversores CC-AC afim de desenvolverem dispositivos mais eficazes,
e, por consequencia, contribuindo para a a otimizacao de processos e ampliacao da geracao
FV. Apesar da pesquisa nao desenvolver novos materiais e dispositivos, a abordagem se
diferencia das demais por utilizar as caracteristicas da CC e alcancarem uma eficiéncia de
20% mais elevada do que aquela que utilizaria CA. A acurdcia do modelo foi medida em
valores RMS e demonstrou um resultado igual a 6.

De acordo com (KLOTER, 2018), é possivel, usando SVM, prever a eficiéncia de
produgao em larga escala de uma planta FV, uma vez que com a coleta do conjunto de dados
sera permitido identificar eventuais problemas de geracao de energia e eficiéncia. O arranjo
selecionado de energia solar e técnica SVM apresentam bons resultados, contribuindo
para uma previsao proxima daquilo realmente obtido para a eficiéncia. Contudo, outras
técnicas podem apresentar melhores resultados em fungao da estrutura e conjunto de dados
tratados pelo autor. Uma andlise comparativa do erro foi apresentada pelo autor, junto
com uma resposta dinamica e a eficiéncia realizada com o arranjo implementado, o que
colaborou para (KLOTER, 2018) descrever a acuracia do modelo como muito alta.

Em (LI, 2018), apresentam-se resultados que provam a melhoria da eficiéncia
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dos sistemas para praticamente todos os tipos de falhas e condigoes, chegando a uma
taxa de sucesso superior a 90%. Entre os tipos de técnicas utilizadas, se destaca com a
taxa de sucesso a RNA Perceptron com Multiplas Camadas (Multiplayer Perceptron -
MLP) e a Convolucional (Convolutional Neural Network - CNN), As limitacoes, conforme
o autor aponta, podem ser verificadas ja de inicio, com a baixa taxa de dados coletados
observada em alguns casos. Contudo, isso pode ser corrigido com uma nova coleta de dados
em campo para refletir as condicoes operacionais reais do sistema F'V. Como descrito no
anteriormente, a taxa de acuracia, nesse caso, apresentada em valores percentuais, pode
chegar a 90%.

Em (HUSSAIN, 2020) é proposto um algoritmo matemaético de identificacao de
falhas em sistemas F'V baseado na Funcao de Base Radial (Radial Basis Function - RBF)
para a melhoria da eficiéncia, onde é desenvolvido, implantado e validado um sistema de
detecgao de falhas, necessitando apenas de dois parametros como entrada para a RNA:
irradiancia e poténcia FV. O modelo é testado em outro sistema FV, permitindo avaliar o
comportamento da RNA com e sem sombreamento. O processo de validacao fornece uma
precisao de deteccao de falhas acima de 97%. A acurdcia do modelo foi descrita como alta,
acima de 90%, podendo alcancar valores maiores.

Combinando Grey Wolf Optimizer (GWO) com o algoritmo MLP para melhoria
da eficiéncia, (COLAK, 2019) utilizou um conjunto de dados que contempla radiagao solar
horizontal difusa (Diffuse Horizontal Irradiance - DHI), umidade relativa e temperatura
do ar. Na andlise, a melhoria da eficiéncia é utilizada como variavel de saida, enquanto as
demais grandezas sao utilizadas como varidveis de entrada. O algoritmo é testado para
trés fungoes de ativagao: sigmoide, seno e tangente hiperbodlica; a melhor performance é
obtida para a fungao sigmoide, com entradas DHI, umidade relativa e temperatura do ar.
Para esta funcao é obtido um erro percentual médio absoluto (Mean Absolute Percentage
Error - MAPE) de 3,03%, um MAE de 0,022 e um coeficiente de determinaca (CD) de 0,98.
Ainda, sao apontados diferentes critérios estatisticos utilizados para avaliar o desempenho
de uma RNA.

Sob diferentes condigoes climéticas e influéncia da sujicidade dos painéis FV,
(GHOLAMI, 2018) mostra que os resultados de eficiéncia podem diferir. O autor afirma
que quando a distribuicao de sujidade nao é homogénea nas superficies do médulo FV, para

além das perdas relacionadas com a reduzida absorcao de irradiacao, ha também perdas
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devido a descoordenacao elétrica entre as células limpas e sujas do mdédulo. Isto pode
comprometer o funcionamento do médulo como um todo devido ao sombreamento parcial,
causando a acumulacao de sujidade numa regiao do médulo, o que, por sua vez, pode causar
perdas de energia desproporcionais a sua area. O estudo feito por (GHOLAMI, 2018)
aponta que a densidade de deposicao de sujidade permaneceu praticamente constante
no inicio da proposta, possivelmente devido ao periodo chuvoso durante os primeiros
dias da experiéncia, o que limpou naturalmente as superficies. A deposicao de sujidade
aumentou abruptamente entre os 1302 e 210° dias da experiéncia, quando ocorreu a menor
precipita¢ao acumulada (0,4 mm). A maior densidade de deposicao de sujidade foi de 1280

2 no 204° dia da experiéncia, 48 dias apés uma pluviosidade de apenas 0,3 mm. No

mg m-
entanto, os resultados mostram estimativas fidveis da tendéncia de deposicao de sujidade
em modulos FV para areas na regiao semi-arida do mundo. Apés a estimativa da densidade
de deposicao de sujidade e da reduzida poténcia de saida, foi possivel relacionar as duas
quantidades e obter um resultado para a eficiéncia, mostrando que a mesma alcangou
valores superiores a 80%, segundo o responséavel pela experiéncia. Nao sdao apresentados
dados de acuracia da aplicagao.

Contribuindo para a melhoria da eficiéncia dos painéis FV, (YOANN, 2020)
propoe um método baseado na aprendizagem de mdaquina para realizar a otimizacao
simultanea de multiprocessos. Utilizando a variacao natural de uma linha de producao,
treinou-se modelos de aprendizagem de maquina para investigar a relacao entre parametros
de processo e eficiencia celular, empregando algoritmos para identificar novos parametros
de processo, a fim de maximizar a eficiéncia celular. Usando RN é construido um modelo
preciso para prever as eficiéncias celulares a partir de parametros de processo de entrada
com erros de < 0,03% de eficiéncia absoluta. Em cinco iteracoes, a eficiéncia média das
células aumenta de 18,07% para 19,45%, evidenciando a aplicacao promissora feita no
trabalho. Fornecendo uma forte monitorizacao do processo e um rastreio preciso, o método
proposto é diretamente aplicavel a conjuntos de dados do tipo producgao, permitindo a
industria F'V construir fabricas inteligentes e juntar-se a quarta revolucao industrial.

Em (SOBRI, 2018) sao propostos uma revisao e um comparativo entre RNA e
modelos estatisticos de série temporal, modelos fisicos e modelos de conjunto para previsao
da geragao FV. Sao analisadas RNA e SVM devido a sua capacidade de resolver modelos

de previsao complexos e nao lineares. A avaliacao mostra que os modelos de Inteligéncia
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Artificial (IA) podem diminuir o erro, em comparagao com outras abordagens estatisticas, o
que reforca a efetividade da IA nos estudos de previsao FV. Comparando os modelos RNA
e SVM é verificado que RNA apresenta um melhor resultado em previsao da irradiacao;
porém, para entradas diferentes, a SVM tem um desempenho melhor. MLP é aplicado
com horas de sol, temperatura minima e maxima, média relativa de umidade, velocidade
minima, média e maxima do vento, irradiagao em céu nublado, ensolarado e a quantidade
de material particulado como parametros de entrada e, para saida, a irradiagao solar
global. Com isso, sao obtidos valores medidos e previstos préoximos de irradiacao solar
didria global, tendo o segundo modelo o melhor desempenho, com acurécia de 98,80%, erro
médio percentual (Mean Percentage Error - MPE) de 1,7501 e MSE de 0,0131. Portanto,
dos resultados apresentados, é possivel verificar que a aplicacao é muito positiva para
melhorar a eficiéncia dos sistemas FV e contribuir para o avango tecnologico da area de
energia solar.

Sob condigoes de sombreamento variavel (SUMEDHA, 2020), os médulos FV
numa matriz solar experimentam condigoes variaveis de irradiagao solar. Nesse sentido, a
pesquisa em questao tem como foco a melhorar a eficiéncia maxima de rastreamento do
ponto de maxima poténcia em sombreamento parcial através de ML. Usando conceitos de
matematica, (SUMEDHA, 2020) define que um ponto méximo global e miltiplos pontos
maximos locais de irradiacao estao relacionados com as curvas de tensao e poténcia do
sistema sob tais condigoes variaveis de irradiacao solar. A aprendizagem de maquina é
empregada na experiéncia para solucionar dois problemas principais: treinar um algoritmo
para prever o verdadeiro valor do ponto de maxima poténcia e a limitacao do conjunto
de dados de amostragem coletados. A técnica empregada com maior sucesso foi a RT,
e as amostras agrupadas de acordo com as diferentes zonas de sombreamento e com
base na regiao na qual os painéis estao. A precisao do experimento realizado foi de 96%
utilizando RT considerando todos os dados coletados. A acuracia, obtida em pontos
percentuais alternados em 33%, 50%, 66% e 100%, foram de 55,55% - 96,29% para zonas
com vizinhanga e 100% para zonas com vizinhanca.

Varios métodos de rastreamento do ponto de méaxima poténcia, o conhecido
acronimo em inglés MPPT foram estudados e implementados em arranjos FV, segundo
o (XTAO, 2010). Os métodos MPPT podem ser classificados como: técnicas off-line, e

técnicas on-line. As técnicas off-line requerem um modelo de painel FV e a medicao da
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temperatura e irradiacao solar. As técnicas on-line nao requerem a medicao da temperatura
e irradiancia solar. De acordo com (XIAO, 2010), entre os recursos mais desejaveis nas
técnicas de MPPT estao os seguintes: 1. Estabilidade; 2. Resposta dinamica rapida;
3. Erro pequeno no estado estacionario; 4. Robustez a distirbios; e 5. Eficiéncia em
uma grande faixa de poténcia. Os métodos convencionais on-line podem ser classificados
como: Tensao Constante, Perturbacdo e Observacao (P&O) e Condutéancia Incremental.
Algumas variagoes desses métodos também sao apresentadas em outras literaturas. O
método de Perturbagao e Observacao (P&O), frequentemente usado em arranjos FV,
opera perturbando o valor de referéncia para mover o ponto de operacao em dire¢ao ao
MPP, abreviacao de Maximum Power Point. Essa técnica apresenta resposta dinamica
lenta e erro no estado estacionario. A escolha de altos valores de perturbacao fornece
um rastreamento rapido para a tensao no MPP, mas possui grandes oscilagoes. Se a
perturbacao tiver um valor baixo, o MPPT sera mais lento, mas tera pequenas oscilagoes
ao redor do MPP.

(WANG, 2017) nao se limita a reproduzir as técnicas implementadas na ex-
tensiva documentagao que trata da abordagem de ML no campo da energia solar, mas
acrescenta, por meio de todos os dados que dispunha, a proposta de utilizacao de modelos
de Previsao em Sequéncia de Padroes (Pattern Sequence-based Forecast — PSF). O intuito
de tal abordagem para a previsao de eficiéncia de usinas solares, é apresentar uma metodo-
logia hibrida, que combina as técnicas PSF e RNA. Contudo, mesmo com essa promissora
combinagao, o trabalho considera a irradiancia, a sujidade dos painéis FV, inclinagao dos
modulos, velocidade do vento e fatores meteorologicos, condi¢oes comuns encontradas na
literatura para gerar os dados tratados em modelo computacional. A acurédcia da técnica
empregada foi superior aos trabalhos mais comuns e o resultado obtido foi de 5,22, medida
em erro RMS.

Em (PARK, 2019), foram utilizados métodos com baixo emprego de simulagao
e analises para investigar a eficiéncia energética. Com a aplicacao minima de algoritmos
hierarquicos de RL, o autor visa perceber a relagao e o impacto dos agrupamentos de
temperatura, irradiancia, diferentes condicoes meteoroldgicas e condicoes das células FV.
Como resultado do estudo, foi possivel classificar os agrupamentos em diferentes niveis de
impacto no sistema FV, destacando que determinados agrupamentos podem alterar mais

do que outros, influenciando os resultados dos sistemas FV e gerando menores porcentagens
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de eficiéncia. O autor conclui, entao, que os sistemas FV exigem, com o progresso das novas
tecnologias, um gerenciamento eficaz e eficiente da qualidade de geragao e distribuicao da
energia gerada, de modo a serem alcancados novos progressos. A acuracia da metodologia
aplicada foi baixa, alcancando apenas 42% de eficiéncia com o estudo e um erro RMS
muito alto, de 9,76.

Em (ALI, 2018), foi apresentada uma revisao de técnicas de ML utilizadas para
prever a geracao F'V. Para isso, foi utilizado um conjunto de dados contendo informacoes
sobre temperatura, radiacao solar, umidade e tensao de circuito aberto. As técnicas de
ML empregadas na pesquisa foram regressao linear miltipla (MLR, da sigla em inglés) e
RNA. A técnica escolhida foi o SVR e os dados foram coletados de uma usina solar no
México. Os resultados mostraram que a RNA apresentou melhor desempenho do que a
MLR, com uma acurdcia de 95,5% na previsao da eficiéncia do sistema FV. A pesquisa
também mostrou que a radiacao solar e a temperatura foram os fatores mais significativos
na determinacao da eficiéncia do sistema FV. Essa pesquisa é importante, pois demonstra
que as técnicas de ML podem ser utilizadas para melhorar a estimativa da eficiéncia de
sistemas FV, o que pode contribuir para um melhor dimensionamento e operacao desses
sistemas, bem como para a expansao da energia solar como fonte renovavel de energia.

Um grupo de pesquisadores da Arabia Saudita, (RIAZ & HASAN, 2017),
desenvolveram um modelo preciso para prever a saida de energia de um sistema FV
baseado em condigoes ambientais, usando técnicas de ML. Os dados utilizados foram
coletados de um sistema FV de 5 kWp instalado no telhado de um edificio no campus da
Universidade Rei Saud. Os autores usaram trés algoritmos de ML diferentes: RL, DT
e RNA. Treinaram cada algoritmo usando os dados coletados e mediram a precisao do
modelo usando a raiz do erro quadratico médio (RMSE) e a correlagao de Pearson (r). Os
resultados mostraram que a RNA teve melhor desempenho, com uma RMSE de 0,021 e
uma correlagao de Pearson de 1,00. Isso significa que o modelo foi capaz de prever a saida
de energia com alta precisao com base nas condigoes ambientais, maximizando a eficiéncia
e o desempenho do sistema FV.

(KUMAR, 2017), prop6s o uso de uma Rede Neural Profunda (RNP) para prever
a producao de energia elétrica de um sistema F'V com base nas condi¢oes meteorolégicas
locais. A rede neural foi treinada e testada com dados de um sistema FV localizado em

um instituto de engenharia na India. Foram coletados dados meteorolgicos, dados de
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producao de energia elétrica do sistema FV e dados de previsao meteorolégica de um site
local de previsao do tempo. Os dados foram divididos em conjuntos de treinamento e teste
e usaram uma rede neural com varias camadas ocultas para fazer as previsoes. A acuracia
da previsao da producao de energia elétrica do sistema FV foi avaliada com o coeficiente
de determinacao (R?) e a raiz do erro médio quadratico (RMSE). A rede neural profunda
apresentou um R? de 0,98 e um RMSE de 0,04.

Na Tabela 2 ¢ ilustrado um resumo das publicagoes e os algoritmos empregados

pelos autores de cada publicagao.

Tabela 2 — Resumo das principais caracteristicas de revisao da literatura

Autor Pais Ano Algoritmo Acurécia

Khilar India 2022 RN, DT, RL Naio se aplica
Photana Alemanha 2021 RL, SVM, DT, RT 5,98 RMS para RL
Takuri Japao 2020 SVM 5,0 RMS

Farayola & Hasan Espanha 2018 CGSVM, RNA 0 RMS

Anis EUA 2022 RL 6,0 RMS

Kloter EUA 2018 SVM Nao se aplica

Li China 2018 RNA 90%

Hussain EUA 2020 RNA 91%

Colar EUA 2019 RNA 0,022 em erro absoluto
Gholami Canada 2018 RL Nao se aplica

Yoann EUA 2020 RN Nao se aplica

Sobri Inglaterra 2018 RNA, SVM 98,80% para RNA
Sumedha EUA 2020 RT 55,55% - 76,29%

Xiao China 2010 RL Nao se aplica

Park Coreia do Sul 2019 RL 9,76 RMS

Al México 2019 RLM e RNA 95,5% para RNA
Riaz & Hasan Arabia Saudita 2017 RL, DT, RNA 0,021 RMS para RNA
Kumar India 2017 RNP 0,98 RMS

Fonte: Elaborada pelo autor
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Na Figura 7, sao apresentadas as escolhas mais tomadas pelos pesquisadores
para desenvolverem os seus estudos baseados em ML. A partir disso, nota-se que o modelo
mais comum entre os estudos consultados é o de RL, com 6 trabalhos que empregaram
o modelo. Acompanha o modelo RL, com 5 aplicagoes, o modelo de RNA. Por 1ltimo,

apresentando boas aplicacoes, estd o modelo de SVM, com 3 aplicagoes.

Figura 7 — Algoritmos ML empregados
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Fonte: Elaborada pelo autor

Sendo assim, a aprendizagem de maquina apresenta capacidade para ser uma
forte aliada da geracao FV na diversificagao da matriz energética brasileira, tendo em vista
o potencial das metodologias, muito acima da média dos métodos tradicionais utilizados
para melhorar a eficiéncia dos sistemas. No entanto, apesar do potencial de implementacao
crescente nos sistemas FV, ainda ha problemas passiveis de melhorias. As propostas
contém diferentes metodologias e abordagens, mas com um propdsito tnico voltado para
a melhoria da eficiéncia dos sistemas FV ou de previsao dessa eficiéncia. Através dos
resultados obtidos por cada autor por meio de diferentes metodologias, percebe-se a
ferramenta poderosa que é o ML, com resultados superiores as técnicas que nao utilizam
uma abordagem computacional, podendo atender as normas e requisitos da industria ou
residéncias. Com isso, neste trabalho foram aplicados o modelos de RNA, SVM e RL, que

conforme os estudos citados possuem alta precisao.
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3 METODOLOGIA

O presente capitulo tem como objetivo apresentar a metodologia utilizada para
a estimacao da eficiéncia de sistemas FV aplicando ML. A metodologia inclui a coleta e
pré-processamento dos dados de irradiagao (G), velocidade do vento (V,,), temperatura
ambiente (T,;), temperatura dos médulos (T¢) e eficiéncia (1), a escolha do algoritmo de
ML mais adequado para o problema em questao, o treinamento e avaliagao do modelo,
bem como a validacao do modelo com novos dados. Espera-se que essa metodologia possa
contribuir para o desenvolvimento de solucoes eficientes e sustentaveis para a geracao FV.

Esquematizando todas as fases, obtém-se a Figura 8.

Figura 8 — Fases da metodologia
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3.1 Etapa 1: Coleta e pré-processamento dos dados

Essa etapa tem como objetivo melhorar a qualidade dos dados que serao
apresentados ao algoritmo. Os dados utilizados neste trabalho sao de geracao elétrica
didria (kWh), de temperatura ambiente, irradiancia, velocidade do vento, poténcia (kW) e
temperatura dos painéis instalados na cobertura de uma unidade do Grupo Boticario (GB)
em Fortaleza com capacidade de 22,26 kWp. O sistema FV é conectado a rede elétrica
da concessionaria, e utiliza o sistema de compensacao de energia elétrica estabelecido
no capitulo 3 da Resolu¢ao Normativa 482/2012 da ANEEL. Com uma coleta de dados
adequada, é possivel garantir que os dados utilizados na estimacao da eficiéencia do sistema
FV sejam confidveis e representativos do sistema como um todo. Isso é essencial para
garantir a precisao e confiabilidade do modelo de ML. Descrita como uma das etapas mais
importantes (HUANG, 2017), a coleta de dados é iniciada apds a instalagao e configuracao
dos dispositivos necessarios para coletar os dados.

Os dados foram coletados continuamente ao longo do tempo de fevereiro de
2020 a julho de 2022, totalizando 29 meses e armazenados em um banco de dados para
andlise posterior. O sistema FV é composto de um arranjo de 84 moddulos, um inversor e
quatro strings (conjunto de médulos FV conectados em série). O inversor utilizado é de
fabricacao ABB e modelo ABB TRIO 20-TL-OUT-D. Os médulos FV instalados sao do
modelo CS6P-265P do fabricante Canadian Solar e apresentam poténcia nominal de 265
Wp. A eficiéncia pode ser calculada dividindo a poténcia méxima do médulo nas condigoes
STC pela area total do mesmo multiplicada pela irradiancia. A Figura 9 apresenta alguns

elementos do arranjo F'V.

Célula de
Referéncia

Sensor de
Temperatura
Ambiente
Full Gauge -
PT100

Fonte: Elaborada pelo autor



36

A Figura 10 mostra os demais componentes do sistema FV utilizados como
forma de obtengao dos dados. O quadro “Caixa Meteorolégica” recebe dados da célula de
referéncia, do sensor de temperatura Full Gauge PT100 e do anemémetro FST200-1000

instalados.

Figura 10 — Disposicao dos demais componentes
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Fonte: Elaborada pelo autor

O plano em que se encontra o arranjo FV, conforme é ilustrado na Figura 11
possui um angulo de inclinagao de 7°, medido utilizando equipamento adequado SUN 2 da

BENNING. A medicao foi feita colocando o equipamento sobre o médulo FV.

Figura 11 — Inclinagao dos médulos

Fonte: Elaborada pelo autor
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Ao criar um modelo de ML, nem sempre os dados estao prontos para aplicacao,
uma vez que esses dados podem conter erros, valores faltantes, dados duplicados e outros
problemas. Os dados coletados, ainda, podem estar em escalas diferentes e precisam ser
normalizados para que possam ser comparados de forma significativa. A normalizacao
pode ser feita por meio de diferentes técnicas, como normalizacao min-max, normalizacao
Z-score, entre outras. Neste trabalho, a técnica utilizada para normalizar os dados foi a
normalizagao min-max para remover valores redundantes encontrados no conjunto de dados.
Dai, garante-se que os dados estejam em um formato adequado para serem utilizados pelo
algoritmo de ML e que o modelo resultante seja preciso e confidavel. A limpeza de dados
é algo a ser feito quando esses problemas sao identificados. Ainda, mesmo nao sendo o
caso deste trabalho, os valores faltantes podem ser preenchidos com médias ou valores
interpolados. Assim, é necessario realizar algumas transformacoes nos dados antes de
apresenta-los ao algoritmo (ENAP, 2020).

Na fase de pré-processamento, os dados sao divididos em dados de treino e
dados de teste. Os dados de treino sao aqueles apresentados ao algoritmo para que ele
aprendam o relacionamento entre as variaveis e seja criado o modelo. Ja os dados de teste
sao utilizados para avaliar o quanto o algoritmo aprendeu. Ao apresentar os dados de
teste ao modelo, as previsoes sao realizadas tomando-se como base o que foi aprendido na
fase de treinamento. Essas previsoes sao entao comparadas com as respostas esperadas
para calcular o desempenho do modelo. Uma vez criado e validado, o modelo pode ser
utilizado para que sejam realizadas novas previsoes quando for apresentado a novos dados.
A Figura 12, adaptada de ENAP (2021), apresenta um esquema destacando as atividades
envolvidas na construcao de um modelo preditivo. Na etapa de pré-processamento, os
dados brutos sao preparados para serem utilizados pelo modelo de aprendizado de maquina.
Na aprendizagem, o modelo de aprendizado de maquina é treinado usando os dados de
treinamento preparados na etapa anterior. Apods o treinamento, é necessario avaliar a
performance do modelo. Isso é feito utilizando os dados de teste, que nao foram usados
no treinamento. Apds a avaliacao do modelo, ele pode ser usado para fazer previsoes ou

classificacoes em novos dados
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Figura 12 — Atividades envolvidas na construgao de um modelo preditivo
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Fonte: Adaptado de (ENAP, 2021)

Ap6s o pré-processamento, realiza-se uma analise exploratoria dos dados para
compreender melhor as relacoes entre as variaveis. A selecao de varidveis é feita para
escolher as mais relevantes para o modelo. Os dados sao divididos em conjunto de
treinamento e teste. Em seguida, é construido o modelo, que ¢ treinado utilizando o
conjunto de treinamento. A avaliagdo do modelo é feita utilizando o conjunto de teste, e o
modelo é ajustado e otimizado conforme necessario. Apés a validagao do modelo, ele pode
ser implantado em um ambiente de producao. Por fim, é importante monitorar e realizar
a manuten¢ao do modelo ao longo do tempo para garantir sua eficacia.

Assim, e com o conhecimento prévio do supervisor sobre o resultado (rétulos/-
classes), pode-se guiar o aprendizado mapeando as entradas em saidas por meio do ajuste
de parametros em um modelo capaz de prever rétulos desconhecidos. O ML, portanto,
como subconjunto da inteligéncia artificial (IA), segmento da ciéncia da computacao que
se concentra na criacao de computadores que "pensam”’quase da maneira que os humanos
pensam, aprende com seus erros e acertos e é capaz de fazer previsoes e tomar decisoes
baseadas em sua experiéncia. Algumas técnicas utilizadas nesta etapa sao destacadas e

explicadas na Figura 13.
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Figura 13 — Técnicas de pré-processamento de dados
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Fonte: Elaborada pelo autor

3.2 Etapa 2: Escolha do algoritmo mais adequado

Etapa importante para este trabalho, a escolha do algoritmo mais adequado
foi feita com base em diversos fatores, como por exemplo os dados disponiveis, o objetivo
deste trabalho e as limitagoes de recurso ou computacionais. Por meio da caracteristica
do problema tratado neste trabalho, a técnicas de RNA foram a melhor escolha, pois
sao capazes de modelar relagoes complexas. Isso é particularmente 1til em sistemas FV,
onde a eficiéncia pode ser afetada por varios fatores, como a temperatura dos modulos,
a temperatura ambiente, a radiacao solar, entre outros. Além disso, a técnica adotada

possui uma boa performance em grandes conjuntos de dados, uma vez que as RNA sao
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capazes de lidar com grandes conjuntos de dados, o que pode ser ttil em sistemas FV,
onde muitas medigoes sao coletadas. Isso permite que o modelo capture a variabilidade
dos sistemas FV e produza resultados mais precisos. Ainda, hd muitas ferramentas de
desenvolvimento disponiveis para redes neurais, o que torna a sua implementacao mais facil
para cientistas de dados e engenheiros. Isso também significa que héd muita documentacao
e suporte disponiveis para a utilizacao desses algoritmos. Contudo, é importante ressaltar
que outras técnicas de ML, como RL, DT e SVM, também podem ser eficazes para estimar
a eficiéncia de sistemas F'V, dependendo do problema em questao. E importante avaliar
cuidadosamente as opcoes disponiveis e selecionar o algoritmo mais adequado para o

problema em questao.

3.3 Etapa 3: Construcao do modelo e treinamento

Nesta etapa, o modelo é construido a partir dos dados que sao apresentados ao

algoritmo (ENAP, 2021). Algumas técnicas utilizadas sao:

e Cross-validation, utilizada para treinar e validar um modelo com o mesmo conjunto

de dados, dividindo-os em particoes;

e Métricas de desempenho, com uso de métricas para medir o desempenho de um
modelo. Como exemplo, é possivel medir a acurdcia (o percentual de previsoes

corretas em problemas de classificagao);

e Otimizagao de parametros, com cada algoritmo possuindo um conjunto de hiper-
parametros que podem ser alterados. Essa técnica busca encontrar a combinagao
certa de valores com o objetivo de melhorar a performance do modelo. Assim, a
cada iteracao, o algoritmo troca os dados de treino e teste com o objetivo de obter

um melhor desempenho.

Outra fase de extrema importancia para o sucesso do método implementado
neste trabalho é a fase de treinamento. E nessa etapa que o modelo de ML é ajustado
para que possa realizar a previsao da eficiéncia do sistema FV com maior precisao. O

processo de treinamento de um modelo de ML envolve a utilizagao de um conjunto de
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dados de treinamento, que consiste em exemplos de entrada e saida conhecidos. Cada
exemplo de entrada é uma combinacao de valores de entrada, como por exemplo dados
meteoroldgicos, inclinagdo dos painéis solares, temperatura ambiente, entre outros. A
salda de cada exemplo corresponde a eficiéncia real do sistema FV em questao. O objetivo
do treinamento neste trabalho foi de ajustar os parametros do modelo de aprendizado de
maquina para que ele possa mapear corretamente os valores de entrada para os valores
de saida desejados. O processo de treinamento envolve a execucao do modelo com os
dados de treinamento e a avaliacao do desempenho do modelo. Com base na avaliacao
do desempenho, os parametros do modelo sao ajustados de forma iterativa até que o
desempenho seja satisfatério.

Durante o treinamento, é importante realizar validacao cruzada para avaliar a
capacidade do modelo de generalizagao para dados que nao foram utilizados no treinamento.
A validacao cruzada envolve a divisao dos dados de treinamento em varios conjuntos
menores, com alguns conjuntos sendo utilizados para o treinamento e outros para a
validacao. Esse processo é repetido varias vezes para avaliar o desempenho médio do
modelo. A Figura 14 apresenta, em forma de fluxograma, a implementagao tomada neste
trabalho para a etapa de treinamento. A alimentacao dos dados de treinamento do modelo
consiste em fornecer os dados corretos e representativos para que o modelo possa aprender.
Apos isso, por meio das métricas estatisticas, pode-se calcular os erros para minimizar os

erros de predicao do modelo e continuar o aprendizado do método.

Figura 14 — Fluxograma para implementacao do treinamento
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3.4 Etapa 4: Avaliacao e validacao do modelo

Nesta etapa, os dados de teste sao apresentados ao modelo e, com isso, sao
geradas previsoes. Essas previsoes sao comparadas com os resultados desejados para avaliar
o desempenho do modelo, com base na primeira estratégia deste trabalho, que dividia o
conjunto de dados em dados de treinamento e de teste. Isso é feito a partir do método
k-fold, que trata-se de um método de validagao de modelos preditivos usado para avaliar
o desempenho de um modelo de ML, por meio da divisao do conjunto de dados feita
anteriormente. Esse método ird permitir fazer uma estimativa imparcial do desempenho
do modelo. Dessa forma, a divisao foi feita seguinte o critério de 80/20, com 80% dos
dados sendo para teste e apenas 20% para treino.

O conjunto de passos entre a definicao de um problema e a escolha de um
modelo preditivo para solucionar o problema, pode ser definido seguindo-se a linha ilustrada
na Figura 15. A preparacao dos dados é a fase em que os dados brutos sao coletados e
preparados para serem utilizados pelo modelo. Na construgao e treinamento do modelo, é
selecionado o tipo de modelo de ML a ser utilizado, como redes neurais, arvores de decisao,
SVM, entre outros. A implantacao do modelo envolve disponibiliza-lo em um ambiente
de producao, onde ele pode receber dados de entrada, realizar previsoes e retornar os

resultados.

Figura 15 — A segmentacao de ML
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O critério para avaliar com rigor o modelo proposto foi baseado nos parametros
estatisticos de RMSE, MSE, R? ¢ MAE (RUTH LEAO, 2018). Essas métricas foram
aplicadas aos valores experimentais e simulados para medir a exatidao dos modelos
preditivos e podem ser vistas através das equacgoes 3.1, 3.2, 3.3, 3.4. O RMSE ¢é uma
medida que indica o desvio quadratico médio entre as previsoes do modelo e os valores
reais. Quanto menor o valor do RMSE, mais precisas sao as previsoes do modelo. O MAE
¢ uma medida que indica a média dos erros absolutos entre as previsoes do modelo e os
valores reais. Quanto menor o valor do MAE, mais precisas sao as previsoes do modelo. O
R?2 é uma medida que indica a proporcao da variabilidade dos dados que pode ser explicada
pelo modelo. Valores de R? mais préximos de 1 indicam que o modelo é capaz de explicar
uma grande parte da variabilidade dos dados. O MSE é uma medida que indica a média
dos erros ao quadrado entre as previsdes do modelo e os valores reais. Quanto menor o

valor do MSE, mais precisas sao as previsoes do modelo.

RMSE = %g(xi —yi)? (3.1)
MAE = %é lxi — il (32)
MSE = %§<xi )2 (3.3)

R—1- :E—:yﬁ (3.4

Neste capitulo, foram descritas as etapas fundamentais para a implementacao
dos modelos de ML utilizados na previsao da eficiéncia dos médulos FV. Inicialmente,
foram coletados os dados da usina FV e as informagoes ambientais relevantes, passando
por uma etapa de pré-processamento para garantir a qualidade e a integridade dos dados.
A etapa de treinamento dos modelos envolveu o uso de algoritmos como RNA, SVM e RL,
otimizando seus parametros para obter a melhor performance na previsao da eficiéncia
dos moédulos. A avaliacao dos modelos foi realizada utilizando métricas estatisticas como
RMSE, MAE, MSE e R?, que permitiram uma andlise precisa do desempenho dos modelos.

Os resultados obtidos e a analise detalhada serao apresentados no préximo capitulo.
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4  RESULTADOS

Este capitulo se constitui em caracterizar os resultados da andlise dos dados
produzidos, visando contribuir com diversidade metodoldgica para o aprofundamento da
previsao da eficiéncia dos modulos em sistemas FV. Destaca-se, também, os resultados
dos modelos empregados e a comparacao dos resultados de um modelo tradicional com
aquele de melhor desempenho dentre os propostos. Sao consideradas as especificidades
meteorologicas da regiao de Fortaleza como um dos elementos naturais de primeira ordem

e a interacao desses elementos meteorolégicos para prever a eficiéncia de sistemas FV.

4.1 Configuracao dos atributos meteoroldgicos e representacao dos dados

A velocidade do vento (V,,), mostrada na Figura 16a), pode variar ao longo
do dia, dependendo das condig¢oes meteoroldgicas locais. Em Fortaleza, pode haver uma
variagao diurna na velocidade do vento, com uma tendéncia a ser mais baixa durante a
noite e aumentar durante o dia. No entanto, a velocidade do vento diurna pode ser quase
constante, com pouca variacao dos valores registrados.

Observa-se, através da Figura 16b), que a distribui¢do diaria da radiac¢ao solar
(G) em um sistema F'V geralmente segue um padrao semelhante ao ciclo didrio de luz solar.
A radiacao solar comeca a aumentar gradualmente ao amanhecer, atinge seu pico durante
o meio-dia ou as 13:00 horas e depois diminui & medida que o sol se poe. Essa distribuicao
¢ influenciada pela posicao geogréfica, periodos secos e chuvosos.

A eficiéncia dos médulos FV (1), Figura 16¢), pode variar ao longo do dia
devido a interacao entre a radiacao solar e a temperatura dos modulos. Geralmente,
espera-se que a eficiéncia atinja seu valor maximo durante o periodo em que a radiacao
solar é mais intensa, ou seja, durante o meio-dia ou inicio da tarde. Conforme a radiagao
solar diminui e a temperatura dos modulos também, a eficiéncia pode diminuir ligeiramente.

A temperatura ambiente (Tg,p), na Figura 16d), segue um padrao didrio
semelhante. No inicio da manha e durante a noite, a temperatura ambiente tende a ser
mais baixa. A medida que o sol se eleva, a temperatura ambiente comega a aumentar,
iniciando em torno de 27°C e atingindo seu pico durante o meio-dia ou inicio da tarde,
com valor em torno de 30°C. Apds o pico, a temperatura ambiente comeca a diminuir. A

temperatura dos médulos (7;) em um sistema FV também segue uma distribuigao didria.



Durante a manha e noite estao com temperatura reduzida, entre 25°C 35°C. Ao meio dia,

no periodo de seca, a temperatura dos modulos alcanca valores iguais a 45°C.

Figura 16 — Comportamento dos atributos meteorolégicos: a) V,,; b) G;
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Outrossim, na Figura 16, os gréaficos individuais sao organizados entre trés
dias, permitindo visualizar varias séries temporais lado a lado. Isso facilita a comparacao
e a identificacao de padroes ou tendéncias comuns ou distintas entre as séries. Nessa
figura, as curvas auxiliares, em cinza, constituem os registros dos outros parametros
(Vi; G; 1; Te e Tomp), facilitando analisar a correlagao e como o comportamento de um
parametro influencia o outro. As curvas coloridas, por outro lado, constituem os registros
propriamente dito para aquele parametro especifico.

Para entender o desempenho e comportamento das varidveis de entrada (Vy,;
G; n; Te e Tamp), estd ilustrado na Figura 17, além da distribui¢do anual da radiacao
solar, que mostra um padrao sazonal, com maior incidéncia durante os meses de verao.
A temperatura dos médulos é influenciada pela radiacao solar, temperatura ambiente
e velocidade do vento, com temperaturas mais altas durante o verao e em climas mais
quentes. Para comportar os valores de G, que nesse exemplo estd kW / m?, foi elaborado
um eixo vertical em decimal ao se reduzir a proporcao dos valores dividindo-os por 100
e trabalhando-os entre 0,0 a 1,0. A intensidade, como foi denominado o eixo vertical se
refere aos valores de todos os parametros sem precisar indicar suas unidades, permitindo
exibir todos em uma unica figura

Figura 17 — Distribuicao média dos parametros
legenda
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E, com efeito, na Figura 17, a relagdo entre tempo (em dias) e todos os para-
metros (Vy; G; Tump; Te € N) possuem valores coerentes, com variagoes em determinados

periodos, visivelmente no periodo seco e chuvoso.
4.1.1 Velocidade do vento

Esse parametro exibiu ao longo da historia da cidade de Fortaleza uma evolucao
(FUNCEME), com seus valores indo da calmaria para um recorte sazonal e apresentando
um gradiente baixo no primeiro semestre. A responsavel pela variacao, modulacao e
caracterizagao dos ventos na cidade é a Zona de Convergéncia Intertropical, que atua
como uma banda de nuvens na regiao. Fundamentada em dados de reandlise do modelo
global (MERRA), a Figura 18 indica as intensidades mais significativas que Fortaleza
estd suscetivel, com intensidades mais significativas da velocidade do vento nas regioes
litoraneas. Devido ao vento ser sensivelmente influenciado pela topografia e vegetacao
em suas proximidades, caracteristicas distintas podem ser observadas mesmo em regioes
préximas aos pontos indicados nas medigoes da Figura 18, onde efeitos locais podem

predominar.

Figura 18 — Velocidade média do vento para os periodos chuvosos e secos de Fortaleza
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4.1.1.1 Regimes do vento em Fortaleza

Os meses iniciais do ano, marco e abril, sao 0s que possuem as baixas na
velocidade do vento. Em oposicao a isso, no segundo semestre, verificam-se valores mais
significativos, com altas nos meses finais do ano. Em Fortaleza, a velocidade se tornou a
varidvel mais alterada (FUNCEME) devido as mudancas na urbanizacao da cidade, com
a verticalizacao contribuindo muito para esse recorte. No caso da cidade de Fortaleza,
com respeito a velocidade do vento durante o dia, o principal fator de influéncia desse
atributo reside no fato urbano, em termos de uma ascendente verticalizacao, devido a
especulagao imobiliaria, notadamente presente nas dreas de orla maritima e demais bairros
considerados privilegiados. A Figura 19, exibe a distribui¢ao anual da velocidade do vento
com base nos dados coletados.

Figura 19 — Grafico da distribuicao anual da velocidade do vento do banco de
dados do GB em Fortaleza
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Na Figura 19, observa-se a modulagao anual da velocidade do vento, conforme
dados médios mensais para o periodo de chuvoso e seco, elaborado a partir de medicoes
anemométricas coletadas. De acordo com essa figura, fica claro que os ventos em Fortaleza
exibem velocidades médias durante o periodo seco, principalmente de setembro a dezembro,
e menores médias mensais no apice do periodo chuvoso, de margo a abril. Mensalmente,
a velocidade do vento distribui-se como exibido na Figura 19, ao compararmos com as
informagcoes da (FUNCEME). O comportamento das curvas da Figura 19 deixa claro
como a velocidade do vento tende a alcancar valores maiores no segundo semestre que no
primeiro semestre, mantendo-se os valores entre 1 m/s e 5 m/s, para minimo e méximo. A

média, além disso, se demonstrou igualmente coerente, com valor de 3,92 m/s. .
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4.1.2 Radiacao solar

Em termos de radiagao solar, paralelamente ao elemento tratado anteriormente,
a cidade de Fortaleza ocupa uma posicao de destaque, pois é uma das cidades mais
ensolaradas do Brasil. Na cidade, a radiacao solar possui um comportamento especifico que
demonstra por altos niveis de radiagao solar ao longo do dia e do ano. Isso ocorre devido
a localizagao da cidade, que estd situada proxima a linha do Equador e pela influéncia
exercida por algumas Zonas de Convergéncia, como é o caso da Zona de Convergéncia
Intertropical (FUNCEME). A Figura 20 mostra como incide a radiac@o solar em toda
a cidade de Fortaleza. Observam-se os maiores indices de radiacao no meés de outubro
e menor dispersao dos dados na segunda metade do ano. No inicio do ano, apesar dos
indices de radiacao serem menores que no final do ano, a dispersao dos dados é maior que

a segunda metade do ano.

Figura 20 — Variagao anual da radiacao solar na cidade de Fortaleza
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4.1.2.1 Regimes de radiagao solar em Fortaleza

No decorrer do ano, a metropole experimenta uma variacao sazonal na radiacao
solar, com maior intensidade durante o periodo seco e menor intensidade durante o periodo
chuvoso. Durante os meses finais do ano, principalmente os de agosto a dezembro, a
radiacao solar atinge seu pico, uma vez que a quantidade de nuvens e a cobertura do céu
podem ser menores. Nesse intervalo, as condi¢oes climaticas tendem a ser mais favoraveis
para uma maior incidéncia de radiacao solar, com céu mais claro e menor cobertura de
nuvens. Entretanto, mesmo durante os meses chuvosos, Fortaleza ainda recebe niveis
significativos de radiacao solar, devido a sua posicao tropical. A presenca de poucas
nuvens ao longo do ano também contribui para altos indices de radiacao solar em Fortaleza.
No que diz respeito ao comportamento da radiacao solar ao longo do dia em Fortaleza,
geralmente segue um padrao ascendente desde o nascer do sol, atingindo seu pico proximo
ao meio-dia, e diminuindo gradualmente até o por do sol. No periodo de pico, a radiacao
solar é mais intensa, proporcionando um maior potencial para a geracao FV. A Figura 21
exibe as caracteristicas distintas da radiagao solar ao longo do ano, com base nos dados

colhidos na unidade do GB.

Figura 21 — Gréfico da distribuicao anual da radiacao solar do banco de dados
do GB em Fortaleza
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A Figura 21 mostra a distribuicdo anual da radiacao solar a partir dos maiores
valores para o meés registrado. Nessa figura, podemos verificar a sazonalidade que se
manifesta em Fortaleza, reforcando, assim, aquilo difundido na literatura. Nota-se como
no segundo semestre, de agosto a outubro, os valores de radiagao solar sao maiores em
decorréncia da incidéncia solar e da baixa cobertura de nuvens. No primeiro semestre, de

forma diametralmente oposta, os valores se apresentam com menos intensidade.
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4.1.2.2  Relacao da radiacao solar com outros parametros meteorologicos

A radiacao solar, de igual modo, esta diretamente relacionada a outros para-
metros meteorologicos, como a temperatura ambiente. A quantidade de radiacao solar
recebida em Fortaleza é um dos principais fatores que influenciam a temperatura ambiente.
Quanto maior a quantidade de radiacao solar recebida, maior tende a ser a temperatura
ambiente. Decorre que, quando a radiacao solar incide sobre a superficie terrestre, fornece
energia térmica, fazendo com que a temperatura aumente. Em uma localizacao como a de
Fortaleza, suscetivel a receber mais radiacao solar, a tendéncia é ter temperaturas mais
altas, enquanto que, regides com menor incidéncia de radiagao solar apresentam tempera-
turas mais baixas. Certifica-se, através daquilo apresentado na Figura 15(b), que conforme
a radiagao solar aumentou, a temperatura ambiente descreveu um movimento ascendente.
A partir da Figura 15(b), também, fica claro que a irradiancia atingiu valores maiores que
700 W/m? e ainda, a irradiancia nao variou mais que 20% durante aproximadamente 1

hora anterior ao registro seguinte.
4.1.83 Temperatura ambiente

A temperatura ambiente de Fortaleza ¢é influenciada pelo clima tropical imido da
cidade de Fortaleza, contribuindo assim para as altas temperaturas registradas (INMETRO)
ao longo do ano. Em média, a capital apresenta temperaturas elevadas durante a maior
parte do ano. Os meses iniciais, notadamente os de janeiro a margo, sao considerados os
mais quentes, com médias que podem ultrapassar os 30 °C. No decurso desse periodo de
verao, é comum ocorrerem dias com temperaturas proximas ou acima de 35 °C. A Figura
22 caracteriza a distribuicao da temperatura ambiente em Fortaleza.

Figura 22 — Gréfico da distribuigao média anual da temperatura ambiente do banco
de dados do GB em Fortaleza
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4.1.3.1 Regimes da temperatura ambiente de Fortaleza

E importante destacar, pela Figura 22 que Fortaleza também possui variacoes
sazonais nas temperaturas. Durante os meses de junho a agosto, que correspondem ao
inverno no hemisfério sul, as temperaturas tendem a ser um pouco mais amenas, com
médias em torno de 27°C. Além das variagoes sazonais, as temperaturas diarias em Fortaleza
também podem apresentar diferencas significativas entre o dia e a noite. Durante o dia,
com a presenca de luz solar intensa, as temperaturas podem subir rapidamente, alcangando
valores elevados. Ja durante a noite, as temperaturas tendem a cair, mas ainda se mantém

em niveis relativamente altos devido a influéncia do clima tropical.
4.1.8.2  Relacdao da temperatura ambiente com outros parametros meteoroldgicos

Importante destacar a intima relacao que a temperatura ambiente guarda
com a radiagao solar, aquela apresentando elevacoes quando essa demonstra aumento na
intensidade. A Figura 22 nos permite identificar essa relagao, sendo possivel, ademais,
afirmar, com o auxilio da Figura 16(c) que o pico de temperatura ocorre as 13:00 horas.

Apoés as 15:00 horas, a curva da temperatura ambiente descende.
4.1.4 Temperatura dos modulos

A temperatura dos médulos de um sistema FV é um fator importante a ser
considerado, pois afeta diretamente a eficiéncia dos médulos e o desempenho do sistema.
A temperatura dos médulos pode variar de acordo com diferentes fatores, como a radiacao
solar incidente, a temperatura ambiente, a circulacao do vento e, em alguns casos até

mesmo o projeto do sistema FV pode variar a temperatura dos médulos.
4.1.4.1 Inspecao termogrdfica

A inspecao termografica, realizada com sensores de raios infravermelhos, objetiva
a procura de temperaturas anormais no sistema FV como um todo. A inspegao foi realizada
quando o sistema estava em pleno funcionamento e para efetiva validacao dos testes,
certificou-se que a irradiancia no momento dos testes atingiram valores iguais ou maiores
que 800 W/m? e ainda, a irradiancia nao variou mais do que 20% no decorrer dos 10

minutos anteriores aos testes. Ressalta-se, por meio da Figura 23, que nao foi encontrada
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célula FV danificada.

Em situacgoes em que a temperatura de uma célula seja inferior a média das
células de um mesmo painel FV nao necessariamente configura células danificadas, mas
apenas indica a presenca de sujeira ou sombreamento. Realizou-se a inspecao termografica
nos modulos F'V em busca de pontos quentes e variagoes de temperatura anormais entre
diferentes pontos de um mesmo mdédulo. Detalhes dos registros termograficos sao mostrados
na Figura 23. A andlise termografica do sistema mostrou que todos os componentes do
sistema, estavam operando com temperatura normal. Além disso, nenhum médulo FV ou
outro componente do sistema estava com temperatura proxima de 100°C. Dessa forma, o
teste de termovisao nao identificou nenhum equipamento danificado ou necessitando de

substituigao.

Figura 23 — Registros termograficos dos médulos FV do dia 18/02/2021 as 11:00
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A anélise da temperatura dos médulos mostrou que os médulos FV do sistema
estavam operando com temperatura normal. A inspecao revelou uma distribui¢ao uniforme
de temperatura nos mddulos, indicando um funcionamento adequado e eficiente. A
comparagao das temperaturas entre diferentes moédulos, também indicou equilibrios de

desempenho, constatando a alta eficiéncia que eles alcancaram.
4.1.4.2  Relacao da temperatura dos modulos com parametros meteorologicos

Na operacao normal de um sistema FV, os médulos absorvem a radiacao solar
e convertem parte da energia solar em eletricidade. No entanto, esse processo também gera
calor nos modulos, resultando em um aumento da temperatura. A medida, portanto, que
a quantidade de radiacao solar incide nos modulos, afeta diretamente a sua temperatura.
Assim, quanto maior a radiacao solar, maior serd o aquecimento dos médulos, devido a
absor¢ao dessa radiacao. Por esse motivo, é comum que a temperatura dos modulos FV
geralmente seja mais elevada do que a temperatura ambiente. A temperatura dos médulos
eleva-se com o aumento da irradiagao incidente e apods cerca de 15:00 horas comeca a

reduzir.
4.1.5 Eficiéncia

A eficiéncia é uma das principais métricas utilizadas para avaliar o desempenho
dos modulos FV. Quanto maior a eficiéncia, maior a quantidade de energia elétrica que pode
ser gerada a partir da mesma quantidade de radiacao solar. Os médulos FV comerciais
disponiveis no mercado geralmente tém eficiéncias que variam de 15% a 25%. Em alguns
casos, existem maédulos de alta eficiéncia disponiveis que podem alcancar eficiéncias de
30%. A eficiéncia dos médulos depende de vérios fatores, incluindo a tecnologia e o
material semicondutor utilizados, o projeto e a fabricacao dos médulos, além das condicoes
ambientais em que sao instalados.

Os valores de eficiéencia dos médulos FV, conforme informado previamente na
secao anterior, foram cedidos pela fabricante e determinados a partir da relacao entre
poténcia e area dos modulos FV, levando em consideracao as especificagoes e as condicoes
de operacao para determinar a eficiéncia. Com isso, tomando a Figura 24 como exemplo,
nota-se que a eficiéncia dos médulos aproxima-se de 20%, sobretudo no verao com maiores

intensidades de radiacao solar.
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Figura 24 — Distribuicao média anual da eficiencia do banco de dados do
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Entre os detalhes a serem considerados na observacao da eficiéncia, com base na
Figura 24, estao o detalhamento das perdas na estimativa mensal de energia. Os horarios
em que a eficiéncia dos médulos FV alcanca valores méximos e minimos podem variar
dependendo de varios fatores, incluindo a localizacao geogréfica, a orientacao e a inclinagao
dos modulos, as condigoes climaticas e a tecnologia dos modulos utilizados. Contudo,
pode-se destacar que a eficiéncia é maxima nos horarios em que a radiacao solar é mais
intensa, notoriamente, ao meio dia, em que o sol esta mais elevado no céu. Nesse instante,
como visto, a radiacao solar é mais intensa e permite que a eficiéncia seja maior. Em
contrapartida, a eficiéncia dos mdédulos é minima naqueles horarios em que a radiacao

solar é minima, como no inicio da manha e no final da tarde.

4.2 Modelo de previsao da eficiéncia dos médulos

Selecionamos o modelo com melhor desempenho para avaliar as nossas carac-
teristicas de previsao propostas. Utilizou-se o modelo de previsao, treinado com dados
histoéricos de V,, G, Tyup, Te e 1, avaliando o conjunto de dados dividido em treinamento

e teste as andlises de impacto.
4.2.1 Treinamento e performance do modelo

Para prever os valores das etapas de tempo futuro de uma sequéncia usando
RNA - de alimentacao direta -, é necessario treinar o modelo usando os parametros
temporais (dias e horas), G, Tgmp, Tc e Vi, e 1. Com isto, para se obter um melhor ajuste
e evitar que o treinamento seja divergente, os dados usados no treinamento e validacao
foram de 80% daqueles contidos no banco de dados. Os dados de teste sao avaliados usando
os mesmos parametros dos dados de treinamento. Em outro passo, as RNA aprendem a

prever os valores futuros através do treinamento dos 20% dos dados restantes do conjunto



56

de dados, ou seja, de teste. Com base em dados de séries temporais, as RNA sao adequadas
para fazer previsoes.

Existem varios métodos para determinar a exatidao ou performance de um
modelo. Um deles é o MAE, que é a média de todos os erros absolutos, indicando as
diferencas entre os valores reais e os previstos. Além desse método, sao empregados outros
que nos permite analisar o desempenho da técnica utilizada, como é o caso do RMSE, R?
e MSE. A Tabela 3 apresenta uma avaliagao inicial das caracteristica do algoritmo usando
os parametros estatisticos de RMSE, MAE e MSE, expostos na magnitude da variavel de
referéncia, a eficiéncia (em %), com o MSE sendo a unidade da varidvel ao quadrado. J4 o

R? varia de 0 a 1, onde 1 indica uma explicacdo perfeita da variabilidade dos dados.

Tabela 3 — Resultados dos parametros estatisticos de treinamento

Modelo Aplicabilidade R? MAE RMSE MSE
RNA Treinamento 0,8897 1,1164 1,9971 7,2213
Teste 0,8912 1,0972 1,8148 6,9841
SVM Treinamento 0,8589 2,3843 2,7824 8,8340
Teste 0,8601 2,2451 2,6412 8,5032
RL Treinamento 0,8096 3,2317 3,3495 13,9836
Teste 0,8107 3,1025 3,2831 13,4529

Fonte: Elaborada pelo autor

A Figura 25, que consiste em trés gréaficos, ilustra a dispersao das previsoes dos
trés modelos em relagao aos dados de teste. Na figura, os pontos representam as previsoes
dos modelos em relacao aos valores reais dos dados de teste. Dessa forma, cada ponto no
grafico representa uma amostra de dados e sua posicao no eixo y corresponde a previsao
do modelo, enquanto sua posigao no eixo x corresponde ao valor real (ou observado). Os
graficos permitem avaliar o quao bem as previsoes dos modelos se aproximam dos valores
reais. Idealmente, os pontos estariam alinhados em uma linha diagonal, o que indicaria
uma correspondeéncia perfeita entre as previsoes e os valores reais.

De acordo com a visualizacao dos graficos da Figura 25, a precisao e a acuracia
das previsoes dos modelos em relagao aos valores reais diferencia-se pouco deste, com
a maior dispersao dos pontos em torno da linha diagonal representada pelo grafico da
Figura 25(b) do modelo RL, em seguida pela Figura 25(c) do modelo SVM e a menor
dispersao observada pela Figura 25(a) do modelo RNA. Com isto, os gréficos baseiam-se
na finalidade expressa sobre o quao bem o modelo esta ajustado aos dados e identificar

possiveis padroes ou discrepancias nas previsoes.



Figura 25 — Graficos de dispersao de: RNA, RL e SVM
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4.2.2 Resultados do modelo

o8

Os gréficos da Figura 26 sao graficos de estimativa para a eficiéncia. Esses

graficos fornecem informacoes sobre as métricas de eficiéncia estimadas com base nos dados

da cidade de Fortaleza.
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Figura 26 — Graficos dos valores observados para dias tipicos de marco e setembro
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Esses graficos, ainda, de estimativa obtidas através do modelo sao valiosos
para obter uma visao geral das caracteristicas e tendéncias da eficiéncia, fornecendo uma
representagao visual das informacoes dos dados observados de eficiéncia e os preditos. Os
graficos ajudam a identificar padroes, variacoes e possiveis relagoes entre diferentes métricas
estimadas. Com isto, fica claro que a eficiéncia, influenciada pela irradiancia e temperatura
dos modulos, é alta quando estes parametros também sao altos, notadamente no inicio
da tarde. A partir das métricas estatisticas apresentadas anteriormente, com o apoio dos
graficos da Figura 26, observa-se, novamente, a adequacao do modelo implementado, com
poucas variagoes em relacao aos valores reais coletados. A Figura 27 expoe os valores

estimados com os modelos aplicados ao longo do ano.

Figura 27 — Gréficos dos valores estimados pelos modelos ao longo do

ano de 2022
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4.2.3 Andlise comparativa

Os resultados obtidos anteriormente indicam que o modelo RNA é o mais
capaz de capturar a previsao da eficiéncia dos médulos do sistema FV, uma vez que ao
comparar as previsoes do modelo RNA com os valores reais de eficiéncia dos médulos,
observou-se uma concordancia significativa. Apesar disso, os dados de teste do modelo
RNA foram, também, defrontados com um modelo comparativo, descrito na literatura
como eficiéncia do médulo no NOCT (Temperatura Nominal de Operagao das Células)
para analisar ainda mais seu rigor em prever a eficiéncia dos modulos. A equacao 4.1
representa a relacao entre a eficiéncia elétrica (1,;) de um médulo FV em um determinado
momento e a eficiéncia nominal de operac¢ao em condigoes normais de temperatura (Nyocr ),
considerando a variagdo da temperatura do médulo (z,) em relacdo a uma temperatura de

referéncia de 25°C.

Nel = nNOCT[l +C(lp — 25)] (4.1)

Onde nyocr ¢ a eficiéncia do médulo FV no NOCT (eficiéncia fornecida pelo
fabricante). A Tabela 4 apresenta os resultados obtidos apds a implementa¢ao do modelo

comparativo.

Tabela 4 — Resultados dos parametros estatisticos de treinamento

Modelo R? MAE RMSE MSE
RNA 0,8912 1,0972 1,8648 6,9841
NOCT 0,5963 5,0176 7.3951 51,2648

Fonte: Elaborada pelo autor

Conforme demonstrado na Tabela 4, em comparagao com o modelo comparativo
apresentado na literatura, para analisar o rigor do modelo de previsao da eficiéncia dos
modulos proposto, este consegue alcanca uma precisao maior. Para isso, tomamos os
resultados da Tabela 4, atentando-se para os valores métricos resultantes da comparacao,
como os menores (MAE, RMSE e MSE) obtidos para o modelo RNA e o melhor R?. O
valor de RMSE 1,8148 do modelo RNA no conjunto de teste indica que o erro médio
absoluto do modelo em estimar a eficiéncia dos médulos é de 1,8148%. Na Figura 28, sao
apresentados os valores previstos pelo modelo RNA, bem como pelos modelos comparativos.
E possivel notar que o modelo RNA acompanha os padroes de variacao da eficiéncia dos

modulos de forma proxima a linha dos valores medidos.
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Figura 28 — Grafico dos valores dos modelos comparativo e estimado ao longo do
ano de 2022
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Neste trabalho, o valor baixo de RMSE (1,8648) indica que as previsoes do
modelo estao muito proximas dos valores reais, o que demonstra a capacidade do modelo
em realizar previsoes precisas. Outra métrica que apresentou um valor baixo foi a MAE
(1,0972), indicando que as previsdes do modelo tém uma precisao consistente, estando
muito préximas dos valores reais em média. Um valor baixo de MSE (6,9841) indica que
as previsoes do modelo estao muito proximas dos valores reais, com uma boa capacidade
de ajuste aos dados observados. Por tltimo, o R? é uma métrica que mede a proporcao da
variabilidade dos valores reais que é explicada pelo modelo. Um valor alto de R? (89%)
indica que o modelo é capaz de explicar uma grande parte da variacao dos dados, ou seja,
as previsoes sao altamente correlacionadas com os valores reais.

A comparacao entre os valores estimados e reais, possivel através da analise
dos graficos das Figuras 26, 27 e 28, permite visualizar a semelhanca dos valores estimados
no modelo RNA com os valores reais e a discrepancia dos valores apresentada nos valores
estimados nos modelos de SVM e RL, principalmente. Com base na sobreposicao dos
valores estimados e reais desses graficos, é possivel avaliar a precisao do modelo RNA,
com os pontos estimados préximos aos pontos reais, indicando que o modelo RNA estd
capturando com acurécia os padroes e tendéncias da eficiencia dos médulos.

Esses resultados evidenciam a confiabilidade e a eficdcia do modelo de previsao
da eficiéncia dos médulos FV. Com baixos valores de RMSE, MAE e MSE, juntamente
com um alto valor de R%, o modelo demonstra sua capacidade de realizar previsdes precisas
e explicar uma parcela significativa da variabilidade dos dados. Isso permite que o modelo
seja aplicado com confianca em diversas aplicacoes praticas, contribuindo para a previsao

da eficiéncia dos modulos FV.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, foi explorada a utilizacao de técnicas de ML para prever a
eficiencia dos moédulos de usinas FV. O objetivo foi prever a eficiéncia dos médulos das
usinas dessa natureza e caracteristica para beneficiar a integracao de tecnologias como a
implementada neste estudo e o crescimento da energia solar. Para isso, foram desenvolvidos
e avaliados diferentes modelos como RNAs, SVM e RL. Os modelos foram alimentados
com dados histéricos de eficiéncia da usina e também com séries histéricas de dados
meteorologicos. Essa abordagem permitiu a comparagao de um método tradicional com o
RNA, a andlise do desempenho e a capacidade dos modelos em realizar previsoes precisas
e confiaveis da eficiéncia dos médulos em usinas FV. Dessa maneira, o emprego de técnicas
de ML sobressai como uma abordagem promissora para a obtencao de previsoes precisas
e confidveis da eficiéncia dos mdédulos. A previsao da eficiéncia usando ML difere dos
métodos tradicionais de previsao de eficiencia dos mdédulos.

Na primeira etapa deste estudo, foi realizada uma revisao da literatura recente
de estudos da eficiencia dos médulos, que possibilitou demonstrar que os modelos de ML,
em especial o de RL, tém sido implementados nos estudos da eficiéncia dos moédulos. Em
seguida, foi apresentado a metodologia com as principais tomadas de decisoes. Entre
as etapas garantidoras do desenvolvimento da metodologia deste trabalho, o primeiro
passo desenvolvido foi a coleta dos dados de 11, G, V,,, Tymp € To. Antes de passar para a
implementagao do modelo propriamente dito, foi realizada a analise dos dados utilizados
e se eles apresentavam incoeréncias nos seus valores. Com isso, foi possivel atestar a
qualidade dos dados coletados, demonstrando que os mesmos estao dentro dos padroes e
seguem o comportamento esperado se comparado a dados meteorologicos regionais.

Por fim, a terceira etapa consistiu na aplicagao dos dados coletados nos anos
de 2020 a 2022 a trés modelos distintos, sendo eles RNA, SVM e RL. Os resultados
obtidos de RMSE para o conjunto de dados de treinamento e teste do modelo RNA foi
de 1,9976 e 1,8648, respectivamente. Para o mesmo conjunto de dados do modelo SVM,
os resultados obtidos de RMSE foram de 2,7824 e 2,6412. E o parametro RMSE para o
conjunto de dados de treinamento e teste do modelo RL foi de 3,3495 e 3,2831. A anadlise
comparativa do modelo de melhor desempenho (o RNA) com um modelo tradicional
(NOCT) contido na literatura, resultou em um valor de RMSE igual a 7,3951 para o

modelo NOCT. Isso significa que a magnitude média do erro na eficiéncia dos modulos é
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de 7,3951%, representando cerca de quatro vezes o valor do modelo de RNA. Dessa forma,
fica evidenciado um maior poder de previsao do modelo RNA em comparagao com os
demais, quando aplicado aos dados coletados. A elaboracao desse modelo torna possivel
obter previsoes mais precisas e confiaveis sobre a eficiencia dos médulos FV, auxiliando na
tomada de decisoes e no planejamento adequado da geragao de energia solar.

As principais indicagoes feitas para os trabalhos futuros sao: a exploracao
de diferentes modelos de ML, além dos modelos explorados neste trabalho, como redes
neurais profundas e comparar com o desempenhos obtidos. Outra indicacao pertinente
seria o aperfeicoamento do modelo, com ajuste de hiperparametros e validagao cruzada
para otimizar o seu desempenho. Além dos dados ambientais (radiagdo solar, temperatura
ambiente e velocidade do vento), eficiéncia dos médulos FV e temperatura dos médulos
utilizados neste trabalho, é possivel considerar a incorporacao de outros dados, como
informacoes sobre a inclinacao e orientagao dos modulos, sombreamento e sujidade. Essas
informacoes podem melhorar a precisao das previsoes e fornecer conclusoes adicionais sobre

a eficiéncia dos médulos FV.
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