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RESUMO |

RESUMO

A crescente preocupa¢do com a sustentabilidade energética tem conduzido a um aumento
significativo na adogao de fontes de energia renovavel em detrimento das fontes ndo renovaveis,
como os combustiveis fésseis. Este tdpico tem ganhado cada vez mais destaque na atualidade,
refletindo um movimento global em direcdo a praticas mais ecolégicas e eficientes no uso de
recursos energéticos. Os sistemas fotovoltaicos surgem como uma medida sustentdvel, permitindo
transformar energia solar em energia elétrica. Este tipo de sistemas é bastante vantajoso, para os
mais diversos setores, para além de permitir a redugdo de custos nas organizagdes, auxilia o
combate nas questdes climaticas.

No presente trabalho, através do conjunto de dados fornecidos contendo varias métricas, foi
possivel estudar uma instalacdo de painéis fotovoltaicos situada na zona do Porto. O principal
objetivo era criar um método de diagnéstico de falhas através de métodos de previsdo em
linguagem Python. Para tal desenvolveu-se uma analise exploratéria dos dados, com a finalidade
de obter insights importantes para a selecdo do modelo a desenvolver. Desta forma, de acordo com
as conclusdes da analise exploratdria, foram selecionados dois modelos de previsao.

Inicialmente, foi implementado o modelo de previsdo baseado em redes neuronais, no entanto,
apenas foi aplicado para uma varidvel. Desta forma, apés uma nova pesquisa na literatura optou-
se por utilizar o modelo de previsdo de séries temporais SARIMA, visto que, os dados apresentavam
sazonalidade, uma caracteristica importante para a construcdo deste modelo. E desta forma, foi
possivel também comparar os resultados dos dois modelos para uma varidvel em comum. O
principal desafio foi a robustez do conjunto de dados disponiveis. Apesar da granularidade dos
dados apresentados, apenas foram facultados dados relativos a dois anos, representando um
desafio substancial, uma vez que o modelo de previsdo SARIMA depende da analise do
comportamento dos dados histéricos para estabelecer previsdes futuras confidveis.

Os dois modelos permitiram desenvolver valores de previsdes futuros sobre diversas varidveis
relevantes para a identificacdo de potenciais falhas no sistema fotovoltaico. Os resultados das
previsdes indicam que, para o préximo ano, os valores das varidveis devem manter-se semelhantes
aos dados histéricos e, portanto, ndo sdo esperadas falhas. Estes resultados eram esperados, uma
vez que os fornecedores garantem um alto desempenho no inicio da vida util do sistema.

Os sistemas fotovoltaicos representam uma solugao definitiva e sustentavel e de grande relevancia
na atualidade. Quando unimos esse tépico a previsdo, ele torna-se ainda mais fascinante para
explorar. Além disso, a integragdo de questdes relacionadas as energias renovaveis com aspetos de
engenharia, como a programacao de métodos de previsdo, ofereceu uma abordagem muito
interessante de desenvolver.
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ABSTRACT

The growing concern about energy sustainability has led to a significant increase in the adoption of
renewable energy sources to the detriment of non-renewable sources, such as fossil fuels. This
topic has gained increasing prominence today, reflecting a global movement towards more
ecological and efficient practices in the use of energy resources. Photovoltaic systems appear as a
sustainable measure, allowing solar energy to be transformed into electrical energy. This type of
systems is quite advantageous for the most diverse sectors, in addition to allowing cost reduction
in organizations, it helps combat climate issues.

In the present work, through the set of data provided containing several metrics, it was possible to
study a photovoltaic panel installation located in the Porto area. The main objective was to create
a fault diagnosis method using prediction methods in Python language. To this end, an exploratory
analysis of the data was developed, with the purpose of obtaining important insights for the
selection of the model to be developed. Therefore, according to the conclusions of the exploratory
analysis, two forecast models were selected.

Initially, the prediction model based on neural networks was implemented, however, it was only
applied to one variable. Therefore, after a new search in the literature, it was decided to use the
SARIMA time series forecasting model, since the data presented seasonality, an important
characteristic for the construction of this model. This way, it was also possible to compare the
results of the two models for a common variable. The main challenge was the robustness of the
available data set. Despite the granularity of the data presented, data was only provided for two
years, representing a

substantial challenge, since the SARIMA forecast model relies on analyzing the behavior of historical
data to establish reliable future forecasts.

The two models made it possible to develop future prediction values on several variables relevant
to identifying potential failures in the photovoltaic system. The forecast results indicate that, for
the next year, the values of the variables should remain similar to historical data and, therefore,
failures are not expected. These results were expected, as suppliers guarantee high performance
at the beginning of the system's useful life.

Photovoltaic systems represent a definitive and sustainable solution and are of great relevance
today. When we combine this topic with prediction, it becomes even more fascinating to explore.
Furthermore, the integration of issues related to renewable energy with engineering aspects, such
as programming forecasting methods, offered a very interesting approach to develop.

KEYWORDS

Photovoltaic Panels, data analysis, time series, SARIMA, Neural Networks
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1. INTRODUCAO

No presente capitulo é descrito de uma forma geral o contexto de desenvolvimento do projeto. De
seguida, é abordado o enquadramento do tema bem como o problema de investigacao, sdo
também enunciados os objetivos que se pretendem alcangar no presente projeto e por fim é
abordado a metodologia utilizada.

1.1. Enquadramento e pertinéncia

A Presente dissertacao foi desenvolvida em regime empresarial, em particular, na SENS — Iqony
Solar Energy Solutions. Durante este projeto, foi concebida uma ferramenta abrangente de analise
de dados e implementacdo de dois modelos de previsdo. Esta ferramenta representa uma
vantagem significativa para a empresa, uma vez que, até ao momento, nao havia sido realizado um
estudo dessa natureza. Para além disso, possibilita a obtencdo de insights a partir da andlise geral
dos dados, facilita a detecao de falhas de comunicagao por meio de alertas, desencadeando ac¢des
de manutencdo preventiva. Além disso, esta abordagem ajuda a evitar despesas substanciais em
equipamentos, bem como permite um monitoramento regular do desempenho desses
equipamentos.

O principal objetivo de qualquer organizacdo é otimizar a producao, garantindo maior quantidade,
qualidade consistente e custos minimos. No entanto, as falhas nos processos produtivos podem
representar uma ameaca significativa a esses objetivos, muitas vezes resultando em despesas ndo
planeadas. A gestdo proativa dessas falhas tornou-se uma prioridade crescente, uma vez que
permite a prevencdo de gastos substanciais, tanto em termos de reparos de equipamentos quanto
de interrupgbes na producdo devido a falhas.

Atualmente, o desenvolvimento de previsGes é amplamente utilizado em diversas areas, desde a
engenharia, a gestdo. No caso da industria, esta abordagem permite a andlise de tendéncias,
podemos obter informagdes preliminares sobre diversos processos, observagdes, reagdes e
operagdes, e ainda, auxilia na tomada de decisdes (Buchatskaya et al., 2015).

A industria de producdo de energia elétrica a partir de sistemas fotovoltaicos, € um mercado
altamente competitivo, onde apenas pequenas perdas de eficiéncia traduzem-se em valores
avultados nas margens de lucro (Gradwohl et al., 2021). Desta forma, é importante manter o
desempenho em niveis 6timos para garantir os niveis de lucro expectaveis, através da
implementa¢do de métodos que permitem identificar falhas imediatas ou ocasionais, garantindo
assim um funcionamento eficiente e confidvel (Gradwohl et al., 2021).

Os autores Mellit et al., 2020 salientam a importancia da previsdo nos sistemas fotovoltaicos
evidenciando que, ao longo do tempo mutos estudos abordam este tema, e varios métodos sdo
identificados, em particular, métodos numéricos e probabilisticos, modelos fisicos e técnicas de
inteligéncia artificial (1A).

Assim sendo, fica evidente a importancia dos métodos de previsdo de falha nas mais diversas dreas,
com especial interesse, na energia.
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1.2. Questao e objetivos de investigacao

O presente trabalho pretende responder as seguintes questdes de investigacdo: Como a
manutengdo preditiva pode ser integrada nuns sistemas de gestdo de energia para melhorar a
eficiéncia e a eficdcia dos sistemas de painéis fotovoltaicos? Como a manutengdo preditiva pode ser
utilizada para reduzir os custos de manutencgéo dos painéis fotovoltaicos ao longo do tempo?

Através do enquadramento do problema desenvolvido anteriormente, o principal objetivo do
projeto é desenvolver modelos de previsdao de valores futuros de determinadas varidveis com a
finalidade de prever falhas nos equipamentos e perdas de eficiéncia num sistema fotovoltaico.

Como objetivos mais pormenorizados sdo enunciados os seguintes:

— Recolha e andlise de dados;

— Andlise e definicdo das variaveis importantes que podem indicar falhas e perdas de eficiéncia
no sistema fotovoltaico;

— Analise através da literatura de modelos de previsdo utilizados e perceber o mais adequado ao
conjunto de dados e contexto do projeto para implementacao;

— Construir e aplicar os modelos estipulados, inicialmente, com uma previsao para o conjunto de
teste e posteriormente para datas futuras;

— Analise dos resultados por comparacdo dos valores de previsdo com os valores reais do
conjunto de teste;

— Analise dos valores de previsoes futuras e comparagao dos resultados dos modelos aplicados;

— Definir conclusdes sobre os valores de previsdo e mostrar como a ferramenta desenvolvida é
importante para a organizacao;

— Estipular os desafios encontrados e possiveis melhorias futuras;

1.3. Opgoes metodologicas

De acordo com os objetivos estabelecidos anteriormente definiu-se que a metodologia mais
apropriada seria Action Research.

De acordo com, (Kemmis, 2009), a metodologia Action Research tem por objetivo alterar os
seguintes aspetos: a pratica dos profissionais, compreensao da pratica por parte dos profissionais
que a implementam e as condi¢des em que é implementada.

Existem varias formas de investigacdo associadas a esta metodologia (Kemmis, 2009).

Nesta abordagem os investigadores e participantes da situagdo cooperam entre si para a resolucdo
de um problema ou acdo (da Silva, 2011). Desta forma, (Ventura, 2012), afirma que deve existir um
envolvimento ativo e ponderado no contexto da investigacdo do problema tanto por parte das
pessoas envolvidas no problema como dos investigadores.

O objetivo do método Action Research é promover a ligacdo entre a ciéncia e a pratica (Ventura,
2012). Esta metodologia possui uma caracteristica Unica que envolve uma combinacdo de dois
objetivos principais:

— Objetivo Pratico: Este objetivo visa ajudar a resolver o problema em questdo, fornecendo
suporte aos envolvidos no processo para transformar a situagdo;
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— Objetivo de Conhecimento: Aqui, o foco estd em adquirir informacGes que seriam dificeis de
obter por outros meios, a menos que houvesse interagao direta com as pessoas envolvidas na
situagao investigada.

O método Action Research é atualmente muito utilizado nas mais diversas areas, Educacao, politica
e tecnologia, mas em particular, na drea de sistemas de informacdo, inclusive em situacdes de apoio
a decisdo (Ventura, 2012).

1.4. Apresentacao da empresa

O estagio foi desenvolvido na organiza¢do SENS — Igony Solar Energy Solutions, com sede Wiirzburg
(Baviera) e tem como principal objetivo fornecer servigos no setor das energias renovaveis.

A empresa atua na construcdo de grandes parques solares, mantendo a operagdo continua dos
mesmos e acdes de manutencdo, e também oferece solugGes abrangentes de eficiéncia energética
adaptadas as necessidades de diversas empresas, com foco em aplicacdes industriais. Com
presenca em mais de 40 paises e mais de 8000 instalacGes, a SENS possui décadas de experiéncia
na geragdo de energia.

Além disso, a empresa acumula varios prémios ao longo dos anos, incluindo o selo de melhores

praticas em projetos de eficiéncia energética e o prémio "Intersolar".

1.5. Estrutura do trabalho

O presente projeto encontra-se dividido em cinco capitulos principais. O presente capitulo é
abordado o contexto geral do tema proposto, bem como o problema especifico. Além disso, sdo
indicados os objetivos que a pesquisa visa atingir, a op¢dao metodoldgica implementada e é ainda
desenvolvida uma pequena apresenta¢do da empresa onde foi desenvolvido o projeto.

O capitulo 2, dedicado a revisdo bibliografica, tem como objetivo fornecer uma base tedrica para
os temas mais relevantes e significativos do projeto. Este capitulo desempenha um papel
fundamental, pois fornece informag&es essenciais para a correta execucdo do projeto. E importante
destacar que ao longo do desenvolvimento do projeto, este capitulo passou por modifica¢cGes para
garantir que todos os temas fossem incluidos de maneira informativa e precisa.

7

No capitulo 3 é apresentada a metodologia abordada e as técnicas aplicadas. Inicialmente é
desenvolvida uma pequena apresentacdo da unidade de producdo de autoconsumo analisada para
o projeto, de seguida, sdao mencionadas todas as etapas importantes para o desenvolvimento do
projeto, desde a analise exploratdria dos dados a implementagao dos métodos de previsdo.

No capitulo 4 sdo mostrados os resultados das diferentes técnicas e metodologias apresentadas
anteriormente. Em concreto, sdo evidenciados os resultados da andlise exploratdria desenvolvida,
de seguida, sdo apresentados os valores obtidos de cada modelo de previsdo implementada para
as variaveis de interesse. No fim deste capitulo, é ainda desenvolvida uma discussdo dos resultados.

Por fim, no capitulo 5, referente a conclusdo do projeto, sdo evidenciados os principais desafios
encontrados no desenvolvimento do projeto, bem como passos futuros de melhoria da ferramenta.
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Com o objetivo de contextualizar a nivel tedrico o projeto, desenvolveu-se uma analise e pesquisa
por temas relevantes.

O principal tema do projeto envolvia a analise de falhas em sistemas fotovoltaicos, o que, implica
uma andlise dos dados de forma consistente. E, portanto, o primeiro tema abordado foi a situacao
de Big Data com o desenvolvimento da andlise de dados no ambito da engenharia e gestdo
industrial.

Atualmente, a energia e a sustentabilidade energética assumem um papel de destaque, conduzindo
a realizacdo de pesquisas significativas nesses campos. Vale ressaltar a abordagem abrangente
sobre sistemas fotovoltaicos, incluindo sua estrutura e funcionamento, como tépicos de relevancia
central no desenvolvimento do presente trabalho.

A manutenc¢do desempenha um papel crucial no desenvolvimento eficiente e produtivo de uma
organizacdo. Para além disso, permite o diagndstico de falhas atempadamente, sem inferir grandes
prejuizos, portanto, foi também um dos temas abordados.

Por fim, para a construcdo de previsGes, inicialmente, iniciou-se um estudo introdutério do tema,
de seguida, de forma mais pormenorizada, abordou-se as redes neuronais, visto que seria um
método amplamente praticado para o diagndstico de falhas. No entanto, os resultados obtidos ndo
foram satisfatdrios, e por meio de uma andlise exploratério dos dados e da literatura, aprofundou-
se a analise de séries temporais. De seguida, destacou-se o modelo SARIMA, um método de
previsdo de andlises temporais bastante utilizado tendo em conta as caracteristicas dos dados. Por
fim, foram abordadas metodologias de avaliagdo dos métodos de previsao.

2.1. Big Data e analise de dados na gestao industrial

Atualmente, a andlise de dados é um tema crucial para as empresas desenvolverem vantagens
competitivas. Efetivamente, a nova era industrial destaca-se pela inovacdo, quer em termos de
mudanca do modo de produgdo tradicional, como pelo desenvolvimento de técnicas de
“reindustrializa¢do”, nomeadamente a Industria 4.0” e a “Internet industrial” (Yang & Ge, 2022).

Cada vez mais, é abordado o tema da analise dos dados industriais tanto a nivel académico como
industrial, visto que, se traduz numa fonte de informagdo necessdria e importante para
organizagdes se desenvolverem de uma forma eficaz. Desta maneira, a andlise industrial de Big data
€ uma area em constante desenvolvimento, com grandes vantagens a serem trabalhadas (Yang &
Ge, 2022).

Segundo (Addo-Tenkorang & Helo, 2016), Big data pode ser definido como um vasto conjunto de
dados que ndo é possivel explorar, adquirir, armazenar e analisar por sistemas de tecnologias de
informacéo e software/hardware num limite admissivel. Para além disso, de acordo com (Kwon et
al., 2014), os profissionais deste ramo consideram que esta técnica de analise de dados serad o

III

proximo “oceano azul” na formacdo de oportunidades de negécio.
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2.1.1. Caracteristicas de Big data

A exploracdo e andlise dos dados pelos métodos baseados em Big data é uma forma de auxiliar na
toma de decisGes bem como na garantia da qualidade do sistema. As caracteristicas de Big data
podem ser resumidas e definidas por 5 V (Addo-Tenkorang & Helo, 2016), nomeadamente, grande
volume: grande quantidade de dados; alta velocidade: dados gerados e atualizados ao momento;
alta diversidade: dados gerados por varias fontes e com diferentes formas; alta precisdo e alto valor;

As caracteristicas deste sistema sdao em tempo real, dindmicas e adaptativas. Com a evolucdo do
sistema de exploracdo e armazenamento de dados, as técnicas de tomada de decisdao tendo por
base a experiéncia do gestor sdo substituidas pela andlise de Big data de forma a criar mais valor
(Li et al., 2022).

2.1.2. Vantagens de Big data

Segundo (Li et al., 2022), a analise orientada por Big data confere varias vantagens para as
organizacdes, nomeadamente, melhoria da competitividade do mercado da industria, exploragdo
dos dados de modo a extrair todo o conhecimento de valor para os gestores, e consequentemente,
auxilio na tomada de decisdes complexas. Efetivamente, informaces sobre degrada¢Ges nas
mdaquinas, ineficiéncias nos recursos e processos sao valorizadas e através de uma adequada analise
de todo o conjunto de dados é possivel obter informacdes para ajudar o gestor a desempenhar a
sua funcdo da melhor forma, quer seja para atuar na manutencao preventiva ou na gestdo dos
recursos (Wang et al., n.d.).

Desta forma, quando apoiada por outras tecnologias de ponta, esta técnica torna-se ainda mais
competente.

Para além do que ja foi mencionado, a tecnologia baseada por Big data permite a transformagao
da industria tradicional como a conhecemos para a chamada “industria inteligente” que tem como
base a industria 4.0. Desta forma, esta técnica tem se mostrado fundamental na criacdo de valor
para a industria (Li et al., 2022) .

Identificar os servigos e produtos que o cliente mais valoriza € uma informagdo muito importante
qguer seja para conseguir satisfazer as necessidades dos clientes que ja existem, quer seja para
aumentar o conjunto de consumidores. Desta forma, estudos evidenciam que a andlise de Big data
quando desenvolvida de forma adequada, para além de todas as vantagens enunciadas
anteriormente, é capaz de diminuir os custos dos negdcios, criar insights de negécio e demonstrar
informagdes estratégicas para alcangar novos clientes (Kwon et al., 2014).

2.1.3. O impacto da analise de Big Data nas empresas

A utilizagdo de analise de Big data numa empresa é influenciada pela capacidade das tecnologias
de informacdo, quer seja em termos de gestdo da qualidade dos dados, quer pela perce¢do dos
beneficios da sua utilizacdo. De uma forma geral, a andlise de Big data nas empresas é fundamental
e deve ser incorporada tanto na gestdao da qualidade dos dados, como no desenvolvimento de
novas oportunidades acompanhadas por novas tecnologias de informagdo. Por outro lado, a andlise
de Big data exige investimentos caros na sua implementagdo e sdo necessarios recursos (humanos,
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software, etc) para a sua aprendizagem. Assim, estas empresas podem tentar resistir as inovagoes
tecnoldgicas deste tipo (Kwon et al., 2014).

A andlise indica que as empresas que sdao bem-sucedidas na utilizacdo de dados de fontes externas
estdo mais predispostas a explorar a andlise de Big data.

2.1.4. Limitagoes de Big data

Como ja mencionado, algumas caracteristicas da andlise de Big data sdo o volume de dados para
explorar, a velocidade a que chegam estes dados e a sua diversidade. Estas propriedades por um
lado traduzem-se em vantagens pela quantidade e precisdao de informac¢des que transmitem aos
Orgdos de gestdo, por outro lado sdo necessarios recursos tecnoldgicos e humanos bem
desenvolvidos para trabalhar todos os dados.

Reunir e explorar dados desta magnitude ndo estd ao alcance de muitas organiza¢des, também pelo
facto dos dados ndo serem bem preparados.

Desta forma, como é normal, segundo (Wang et al., n.d.) esta metodologia apresenta limitacdes:

— Falta de representac¢do espaco temporal dos dados em larga escala: A aquisicdo de dados na
industria é desenvolvida por meio de varios dispositivos (sensores, por exemplo) que sdo
colocados numa localizagdo especifica a uma data e hora correspondente. A localizacdo e o
espaco temporal dos dados sdo dimensdes importantes para a posterior analise de dados.

— Falta de aprendizagem das mdquinas online (machine learning) em larga escala de forma eficaz
e eficiente: A analise de Big data industrial caracteriza-se pela diversidade dos dados, “ruido”
dos mesmos, recursos ndo estruturados e muitas vezes, sdo necessarias respostas rapidas para
gue um problema ndo avance. Portanto, para além de aumentar os recursos tecnoldgicos para
conseguir produzir respostas rapidas, é necessario aplicar algoritmos de machine learning em
grande escala numa estrutura de andlise de dados para desenvolver conhecimentos de uma
forma eficaz e eficiente.

— Falta de gestdo do ciclo de vida dos processos: Um grande problema da aplicagdo desta
metodologia é que o sistema de armazenamento de dados ndo é capaz de admitir tantos dados
como o0s que sdo gerados. E, portanto, uma anadlise da qualidade dos dados deve ser
desenvolvida a priori de modo a identificar, os dados que oferecem informacdes de valor e os
gue devem ser armazenados dos que devem ser rejeitados.

— Reduzida visualizacdo dos dados: Como a quantidade de dados a analisar é enorme, as
informagdes desenvolvidas também sdo muitas e, portanto, deve existir uma boa
representacao das mesmas. Uma boa visualizagdo dos conhecimentos, consegue expor
correlagBes entre fatores, tornar a tomada de decisdo mais imediata, expressar diferencas em
informacgdes dificeis de resumir.

— Falha na confidencialidade dos dados industriais: sdo necessdrios recursos humanos e
ferramentas adicionais para conseguir analisar Big data de uma forma eficiente, visto que a
capacidade dos servicos é limitada. De uma certa forma, a seguranca dos dados fica
comprometida. Portanto, medidas de prevencdao para protecdo dos dados devem ser
delimitadas.
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2.2. Panorama nacional da energia e sustentabilidade energética

Os recursos limitados do planeta é um tema crucial no mundo dos negdcios levando as empresas a
explorar formas de manter e/ou aumentar a sua eficiéncia de producdo de forma sustentavel.
Portanto, os cargos de gestao das organiza¢des cada vez mais tendem a optar por alternativas mais
sustentaveis, como a energia solar, devido a sua viabilidade econémica em comparagdo com a
energia elétrica (Macedo et al., 2021).

Os combustiveis fésseis, como o carvao, o petréleo e o gds natural, compdem mais de 80% do
consumo global de energia. O elevado consumo deste tipo de combustivel deve-se principalmente
aos avangos tecnoldgicos durante o século XX, que implicaram o aumento de consumo de energia.
No entanto, esse consumo excessivo de combustiveis fdsseis também acarreta varios problemas,
nomeadamente, o esgotamento das reservas desses recursos, distribuicdo desigual das mesmas,
causando problemas geopoliticos e a emissdo de poluentes decorrente da queima desses
combustiveis (Goldemberg, 2015).

2.2.1. Sustentabilidade energética

As fontes de energia podem ser renovaveis e ndo renovaveis. As fontes de energia renovaveis tém
origem em recursos naturais, como a agua, vento e o sol, e podem ser renovadas, como exemplos
destas energias temos, a energia solar, edlica e hidrdulica. Por outro lado, as energias nao
renovaveis, como o petrdleo, o carvao e o gas natural tém origem na combustdo de recursos fosseis,
gue demoram milhdes de anos para se formar e sdo muito poluentes. A energia solar, em particular,
destaca-se como uma opgao vidvel, reduzindo o consumo de energia convencional em até 70%. S3o
varias as vantagens, nomeadamente, é uma fonte inesgotdvel de energia, ndo poluente, exige
pouca manutenc¢do nas centrais e cada vez mais os painéis solares admitem custos menores e sdo
mais eficientes. Por outro lado, como é normal também sao identificadas algumas desvantagens,
como o facto da producdo de energia depender das condi¢des atmosféricas, durante a noite ndo
ha producdo de energia, a produgdo de energia depende da localizagdo geografica, (Ramalho et al.,
2022) .

O termo sustentabilidade, é uma forma de resposta para todas as desvantagens enumeradas do
consumo excessivo de combustiveis fosseis ao longo dos anos. A procura pela sustentabilidade
assenta na utilizagdo de energias renovaveis em vez dos combustiveis fosseis (Goldemberg, 2015) .

No contexto empresarial, a sustentabilidade, pode ser definida como uma abordagem que equilibra
os aspetos ambientais, sociais, e econdmicos, tendo por objetivo criar vantagens a longo prazo para
as geragoes futuras e partes interessadas. Para que as empresas sejam sustentaveis e competitivas
nos dias de hoje, é imperativo que produzam mais e melhor, reduzindo a polui¢do, diminuindo o
uso de recursos naturais e adotando uma postura socialmente responsdvel. A utilizagdo de praticas
sustentaveis nas organizagGes favorece as mesmas em varios pontos, nomeadamente, redugdo de
custos, melhoria na qualidade e visibilidade do negdcio, reconhecimento da organizacdo e pode
traduzir-se numa vantagem competitiva no mercado que a empresa opera, despesas de
manutencdo mais baixas, e consequentemente, os equipamentos admitem maior durabilidade,
(Macedo et al., 2021) .
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2.2.2. Panorama energético em Portugal

De seguida, é abordado o panorama energético de Portugal com base num relatdrio para o ano de

2019.

O estudo é desenvolvido por meio de comparagcao do consumo energético final nos anos de 1999

e 2019, de modo, a perceber a evolucdo do consumo energético do pais (da Energia, 2021) . Os

resultados demonstram que o petréleo continua a ser a principal fonte de energia, no entanto tem

vindo a diminuir a utilizacdo deste combustivel, ao contrario do peso da eletricidade, gas natural e

energias renovaveis que registaram um aumento. Todas estas conclusdes mencionadas podem ser

comprovadas pela Figura 1 que reflete o consumo total de energia final em 1999 e 2019.
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Figura 1 : Comparacdo de consumos energéticos em Portugal entre 1999 e 2019 (da Energia, 2021)

A aposta nas energias renovaveis é evidente, os resultados transparecem isso mesmo. Para além

disso, a dependéncia energética do pais tem vindo a diminuir também.

E visivel pela andlise da Figura 2 que os setores que mais consomem energia s3o o setor do

transporte e o da industria. As percentagens de cada setor sdo semelhantes, no entanto, o setor da

industria revelou uma diminuigdo mais acentuada no consumo de energia entre 1999 e 2019.
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Figura 2: Consumo de energia final por setor de atividade em 1999 e 2019 (da Energia, 2021)
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No mesmo estudo é revelado que em 2019, Portugal foi o 52 pais com menor consumo de energia
final por habitante em relagdo aos restantes paises da unido europeia, Figura 3 .
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Figura 3: Consumo de energia final por habitante na unido europeia em 2019 (da Energia, 2021)

Quanto a emissdo de gases de efeito de estufa (GEE), em relacdo aos restantes paises da unido
europeia, Portugal ocupa uma das posi¢cdes mais baixas, cerca de 22% abaixo do valor médio
registado na unido europeia, Figura 4. De ressaltar que os dados da Figura 4 sdo em toneladas de
diéxido de carbono equivalente por habitante, indica que a quantidade de emissdes de GEE nao é
apenas de diéxido de carbono (C0O2), mas também inclui outros gases de efeito estufa.
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Figura 4: Emissdes de GEE por habitante em 2019 na unido europeia (da Energia, 2021)

2.3. Sistemas fotovoltaicos

A medida que procuramos avancar nas tecnologias de energia renovavel, os sistemas fotovoltaicos
estdo em constante atualizacdo e sdo amplamente utilizados (Almeida et al., n.d.). Também
conhecidos como painéis solares, estes convertem a energia solar em eletricidade através de
células fotovoltaicas. Essa tecnologia limpa e sustentavel é amplamente utilizada para gerar
eletricidade em residéncias, empresas e instalagdes industriais, contribuindo para a redugao das
emissdes de carbono e a transi¢do para uma energia mais verde.

2.3.1. Tipos de sistemas fotovoltaicos

De acordo com, (Francisco et al., n.d.) e (Moreira, 2016), os sistemas fotovoltaicos podem ser
classificados em dois grupos principais, de acordo com o seu funcionamento:

— Com ligagdo a rede elétrica de servigo publico (RESP):
o UPAC (Unidade de Produgdo para Autoconsumo);
o UPP (Unidade de Pequena Produgao);

— Sem ligacgdo a rede elétrica de servico publico (RESP):
o Sistemas isolados/autonomos;

Dentro dos sistemas fotovoltaicos vinculados a rede elétrica de servigo publico (RESP), ha duas
categorias especificas, dependendo de como o excedente de energia produzida é tratado em
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relacdo a rede elétrica. Isso afeta a forma como esses sistemas sdo remunerados: o excesso de
energia produzida pode ser injetado na rede elétrica ou o excesso de energia produzida ndo é
injetado na rede elétrica.

Sistemas com ligacdo a rede elétrica de servigo publico

Tendo por base, (Francisco et al., n.d.) e (Moreira, 2016), vao ser explicadas com mais algum detalhe
cada tipo de sistema.

Uma UPAC, engloba uma ou mais unidades de geracdao de eletricidade que tém como objetivo
principal atender as necessidades energéticas de uma instalacao especifica. O foco principal é
reduzir a necessidade de comprar energia da Rede Elétrica de Servico Publico (RESP), tornando-se
uma opcao extremamente vantajosa para o consumidor. O cendrio ideal seria gerar energia
suficiente para o consumo proprio necessario. Nesse contexto, a energia gerada pela UPAC é
destinada prioritariamente ao consumo interno da instalacdo em questdo. Qualquer excesso de
energia produzida além das necessidades da instalacdo pode ser vendido e injetado na Rede Elétrica
de Servico Publico.

As UPAC’s podem ser equipadas por equipamentos de armazenamento de energia, para situagoes
de excedente. O que acontece na realidade, é que existem momentos em que a energia produzida
€ superior a necessaria para consumo, e neste caso, existem duas hipdteses, vender e injetar o
excedente na RESP, ou entdo, armazenar em baterias para uso posterior. Por outro lado, ha
momentos em que a producdo de energia ndo é suficiente para atender ao consumo, sendo
necessario adquirir eletricidade da rede elétrica de servigo publico.

— UPAC sem sistema de armazenamento: Neste caso, as UPAC’s ndo admitem baterias como
sistema de armazenamento. E assim, toda a energia produzida é utilizada no momento e caso
exista excedentes é injetada na RESP. Neste momento, dado o elevado custo de aquisicdo de
baterias é a decisdao mais rentdvel.

— UPAC com sistema de armazenamento: A principal vantagem deste sistema é que a energia
pode ser utilizada posteriormente, quando ndo é possivel de gerar energia suficiente para o
consumo da prdpria instalacdo. Para além disso, diminui a necessidade de compra de energia
a rede. Por outro lado, é um sistema bastante caro. Na Figura 5estd representada de forma
direta o funcionamento principal de uma UPAC.
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Figura 5 : Funcionamento de uma UPAC (Moreira, 2016)

UPP — Unidade de Pequena Produgdo: Toda a energia produzida é vendida e injetada na RESP,

a uma taxa fixada em leildo ou no mercado de eletricidade. Este modelo. Tem vindo a perder

interesse visto, que as tarifas, tém vindo a descer. Na Figura 6 é apresentado o modo de

funcionamento de uma UPP.
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Figura 6: Modo de funcionamento de uma UPP (Moreira, 2016)
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Sistemas sem liga¢ao a rede elétrica de servico publico

Sistemas isolados: Nestes sistemas, a energia produzida é consumida instantaneamente e
localmente na instalacdo de utilizacdo, Figura 7. Pode ou ndo ser necessario a instalacdo de um
sistema de armazenamento de energia, de acordo com as necessidades energéticas do
consumidor.
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Figura 7 : Modo de funcionamento de um sistema isolado (Francisco et al., n.d.)

2.3.2. Constituicao de um sistema fotovoltaico

De acordo com (Francisco et al., n.d.), um sistema fotovoltaico destinado a autoconsumo é

constituido por:

Moddulos ou painéis fotovoltaicos: desempenham o papel central na produgdo de energia
elétrica, pois convertem a energia proveniente do sol em energia elétrica.

Estruturas de suporte.

Inversores: responsaveis por converter a corrente continua gerada em corrente alternada para
ser possivel utilizar.

Cablagem e estruturas de protecao.

Contador bidirecional: este equipamento ndo é obrigatdrio (Moreira, 2016) e tem como fungao
contabilizar a energia trocada com a rede.

Contador da energia produzida pelo sistema fotovoltaico da UPAC.

Sistema de armazenamento (Baterias) para armazenar energia excedente. Consequentemente,
sera necessario a instalacdo de um regulador de carga (preservar o maximo da vida util das
baterias) e ainda, um controlador para gerir o armazenamento de acordo com a produgdo.

2.3.3. Funcionamento dos sistemas fotovoltaicos

Energia fotovoltaica é o termo usado para descrever o processo de captura de luz solar e a sua

conversdo em energia que podem ser utilizadas nas tarefas diarias (Moreira, 2016).

Modelos de previsdo para detegdo de falhas em Sistemas Fotovoltaicos
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Desta forma, a energia elétrica é gerada diretamente a partir da luz solar, sendo transformada em
eletricidade por meio de um fendémeno conhecido como "Efeito Fotovoltaico". De uma forma geral
é apresentado o principio de funcionamento de um sistema fotovoltaico.

O médulo ou painel fotovoltaico é constituido por uma matriz de células fotovoltaicas, ligadas entre
si para obter os valores elétricos. As células fotovoltaicas, permitem a conversdo direta da energia
luminosa em energia elétrica, sdo constituidas por duas camadas de silicio altamente purificados,
(Moreira, 2016) . Segundo, (Miguel et al., 2023), um sistema fotovoltaico é constituido por varios
maddulos ligados em série, chamados de strings, as vdrias strings estao ligadas em paralelo entre si.
A corrente elétrica gerada pelos mddulos solares é convertida de corrente continua (CC) em
corrente alternada (CA) através do inversor. Desta forma, é transformada a energia solar captada
pelos médulos em energia elétrica, pronta para ser utilizada. Na Figura 8 é apresentado uma
configuracdo de um sistema fotovoltaico.
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Figura 8 : Configuracdo de um sistema fotovoltaico (Miguel et al., 2023)

2.3.4. Origem e classificagao das falhas nos sistemas fotovoltaicos

Como refere em (Lindig et al., 2018), “Uma falha é definida como a necessidade de substituir um
componente FV, devido a sua falha final, econ6mica ou relacionada a seguranga”.

E necessério controlar regularmente os sistemas fotovoltaicos para garantir o seu funcionamento
adequado. Isso envolve agBes preventivas para evitar e identificar possiveis falhas que possam
causar uma diminui¢do na eficiéncia do sistema (Miguel et al., 2023).

Numa fase inicial, os fornecedores de painéis fotovoltaicos asseguram determinados niveis de
rendimento, desta forma quando a poténcia de saida real do painel ndo coincide com os valores
estabelecidos é sinédnimo que existe alguma falha que esta a impedir o funcionamento normal do
dispositivo. Qualquer tipo de falha que ocorra num sistema fotovoltaico, que ndo é diagnosticada
atempadamente, pode afetar seriamente a eficiéncia e seguranca de todo o sistema fotovoltaico
(Mellit et al., 2018). De acordo com, (Peinado Gonzalo et al., 2020a) , o desempenho dos médulos
fotovoltaicos é influenciado pela luz recebida pelos painéis, estado das células e as ligagdes
elétricas.

Modelos de previsdo para detegdo de falhas em Sistemas Fotovoltaicos
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De uma forma geral, de acordo com, (Mellit et al., 2018) , a causa da falha pode ser a nivel interno
ou externo. Falhas internas estdo relacionadas com os componentes do sistema, quanto as
externas, sdo fatores externos ao sistema, como condig¢des climaticas. O estudo realga também
gue as falhas podem ser classificadas como permanentes ou temporarias. Uma falha temporaria
pode ser resolvida dentro de um periodo especifico, exemplificando, as sombras, acumular de
poeira ou neve na superficie do painel (Madeti & Singh, 2017) . Por outro lado, as falhas
permanentes sé ficam resolvidas com a substituicdo do mddulo responsavel pela falha,
nomeadamente, células queimadas, delaminacgdo, superficie do painel com bolhas.

As falhas nos painéis fotovoltaicos podem ter origem no préprio painel ou conjunto de painéis
(como a sujidade, degradacdo e corrosdo) ou entdo, por ligacGes elétricas, curto-circuito
(Abdulmawjood et al., 2018).

2.3.5. Exemplos de falhas

De seguida, com base na literatura sdo enunciadas as formas de falha mais evidentes e com

mais ocorréncia:

— Sujidade: (Peinado Gonzalo et al., 2020a), evidencia que um dos principais modos de falha é a
sujidade e entenda-se por sujidade o acumular de poeira, polén, entre outros constituintes do
ar atmosférico. Locais desérticos sdo mais afetados por este tipo de falha, apesar de todos os
inconvenientes que causa, é uma falha que facilmente pode ser resolvida, com uma limpeza
adequada da superficie do painel.

— Acumulagdo de neve e gelo: A acumulagdo de neve ou gelo também condiciona o normal
funcionamento e rendimento do painel, segundo (Peinado Gonzalo et al., 2020a), com bloqueio
parcial ou por vezes total da luz solar, entrada de umidade para o sistema, verifica-se
principalmente em paises frios.

— Falha por sombreamento parcial e permanente: (Miguel et al., 2023) mostra que falhas de
sombreamento parcial do sistema, podem ser provocadas pela passagem de nuvens ou entdo
pela sombra das estruturas, arvores. Por outro lado, o sombreamento permanente pode
provocar falhas por hot spots e consequentemente a degradagao do médulo.

— Exposi¢do ao ar: (Peinado Gonzalo et al., 2020a) A exposi¢do ao ar livre também provoca danos
no sistema, como a corrosdo, delaminagao e ainda degradagao do sistema fotovoltaico. Os trés
modos de falha estdo relacionados entre si, uma vez que, tanto a corrosdo como a delaminacado
ocorrem pela entrada de umidade nos mdédulos, que potencializam o seu desgaste no longo
prazo. De acordo com (Abdulmawjood et al., 2018), a delaminacédo resulta de falhas/fissuras
entre as diversas camadas consequentes do médulo, que acabam por perder a aderéncia entre
si. No estudo (Peinado Gonzalo et al., 2020a) evidencia que a delaminagdo potencia a entrada
de umidade e facilita a corrosdao do mddulo, que se traduz em niveis de desempenho menores.
Trata-se de efeitos irreversiveis e contribuem para a degradacdo dos mddulos a longo prazo.

— Rachaduras: Quebras na estrutura do mddulo fotovoltaico contribuem em perdas no
desempenho do sistema se ndo forem verificadas logo no inicio (Peinado Gonzalo et al., 2020a).

Modelos de previsdo para detegdo de falhas em Sistemas Fotovoltaicos
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Falhas de ponto quente (hot spot): (Peinado Gonzalo et al.,, 2020a) e (Mellit et al., 2018)
evidenciam este tipo de falha, como o aumento anormal da temperatura nas células
fotovoltaicas, que pode ocorrer por diferentes motivos, nomeadamente, ao sombreamento
parcial do mddulo, pontos de solda fracos, sujidade acumulada, que causam a dissipacdo de
energia na forma de calor em vez de eletricidade.

Falhas de ligacdo a terra: Este tipo de falha pode ser considerado como curto-circuito elétrico
inesperado entre os condutores de corrente do sistema fotovoltaico e o solo (Abdulmawjood
et al., 2018) e (Mellit et al., 2018). E a falha mais comum nos sistemas fotovoltaicos e podem
resultar em choques elétricos e risco de incendio (Abdulmawjood et al., 2018) . Por fim, esta
falha pode acontecer por uma quebra ou falha no isolamento dos cabos devido a defeitos de
fabrico ou superaquecimento e cabos envelhecidos.

Falha linha a linha: Nos sistemas fotovoltaicos esta falha acontece quando existe um curto-
circuito entre painéis solares ou cabos que admitem diferenciais elétricos diferentes (Mellit et
al., 2018). (Abdulmawjood et al., 2018) mostra que este tipo de falha pode ocorrer entre
modulos da mesma string, ou entre duas strings paralelas. A causa desta falha pode ser, mau
isolamento dos cabos, curto-circuito acidental entre condutores de corrente (Mellit et al.,
2018). Este tipo de falha estd representado na Figura 9 .
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Figura 9 : Exemplo de uma falha entre linhas num sistema Fotovoltaico (Miguel et al., 2023)

Na Figura 10 é apresentado um esquema pormenorizado sobre os diferentes tipos de falha.
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Figura 10 : Diferentes tipos de falha (Madeti & Singh, 2017)

2.3.6. Modelos de deteg¢ao e diagnostico de falhas nos sistemas
fotovoltaicos

A inovagao tecnoldgica, os incentivos governamentais tém sido impulsionadores significativos do
notavel crescimento dos sistemas fotovoltaicos. No entanto, a imprevisibilidade e a variabilidade
da energia solar sado fatores que podem criar instabilidade e comprometerem a confiabilidade dos
sistemas de energia. Desta forma, a previsdao da producdo fotovoltaica desempenha um papel
fundamental para as empresas, permitindo a adaptacgdo das operacGes das centrais fotovoltaicas e
garantindo a estabilidade e eficiéncia do sistema, (Ramsami & Oree, 2015).

Os modelos de diagndstico de falha auxiliam no calculo da perda de desemprenho dos sistemas
fotovoltaicos durante as operag¢des ao longo do tempo (Lindig et al., 2018).

O controlo do funcionamento dos sistemas fotovoltaicos, identificacdo de possiveis falhas podem
ser desenvolvidos por meio de diferentes abordagens, em particular, verificagdo das mudancas de
tensdo nos inversores, comparar a produgdo do sistema fotovoltaico com outros sistemas futuros
ou utilizar técnicas de Machine Learning, (Miguel et al., 2023).

(Mellit et al., 2018) é mais especifico e distingue dois grupos principais para os métodos de dete¢do
e diagnostico de falhas, nomeadamente, métodos visuais e térmicos que sdo utilizados para detetar
anomalias visuais (sujidade, descoloracdo, quebras), por outro lado, os métodos elétricos que
podem ser utilizados para descobrir estragos nas strings, por exemplo.
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2.3.7. Manuten¢ao e monotoriza¢ao de PF

De acordo com, (J. D. F. Alves, 2021), “A manutencdo baseada na monitorizacdo do estado é
definida como um conjunto de tarefas a executar para a dete¢do de uma falha incipiente da
maquina para evitar qualquer falha ou avaria importante que impega a operagao normal”.

Para se manter competitiva e conquistar novos mercados, a organizacao deve focar-se na qualidade
e na produtividade. Assume um papel muito importante tanto na qualidade dos produtos
desenvolvidos, como na produtividade da empresa (Marcorin et al., 2004).

Portanto, a manutencao deve ser entendida como uma estratégia para alcancar os resultados
desejados e resolver problemas que possam surgir na producdo. Tem a responsabilidade de apoiar
a gestdo da empresa e garantir que a producao funcione de forma eficiente, o que, por sua vez,
coloca a empresa numa posicdao competitiva em termos de qualidade e produtividade. Os objetivos
da empresa devem ser alinhados com a politica de manutencdo, por forma a diminuir os custos
globais da organizacdo. E essencial considerar a importancia da fungdo de manuteng3o e tomar
decisGes conscientes sobre a sua estratégia, considerando ndo apenas os custos isolados da
aplicacdo de a¢bes de manutengdo, mas também o impacto positivo que uma manutencao eficaz
pode ter no desempenho global da empresa (Marcorin et al., 2004).

Tipos de manutengao

A manutencdo pode ser dividida em 3 tipos principais: corretiva, preventiva e preditiva, de uma
forma direta,(Trojan & Margal, 2017) , evidencia o conceito geral de cada um destes tipos de
manutengao:

— Manutencgdo corretiva: resume-se a resolver os problemas depois de causarem perdas. Ou seja,
este tipo de manutengdao apenas ocorre apds a falha do equipamento ou apds a falha de
desempenho do mesmo.

— Manutencgdo preditiva: E como se fosse uma forma avancada de manutencg3o preventiva, que
tem em conta a condicdo atual do equipamento. A manutencdo preditiva antecipa potenciais
falhas do equipamento e auxilia a determinar o momento adequado para realizar intervengdes
de reparo. Envolve o controlo permanente do equipamento durante o seu normal
funcionamento.

— Manutencdo preventiva: O objetivo é prevenir as falhas nos equipamentos, ao contrario da
manutencdo corretiva. Neste caso, a manutencdo realiza-se quando os equipamentos ainda
estdo a funcionar, mesmo que em condigdes minimas. Pode acontecer em duas situagdes
diferentes: é realizada a manutengdo antes de ser necessdrio, e, portanto, o equipamento é
desligado para manuteng¢do mais cedo do que o devido, por outro lado, a segunda situagao
ocorre quando o equipamento falha devido a uma previsdo incorreta do momento adequado
para a manutencao.

Custos e manutencao

(Marcorin et al., 2004) , salienta que muitas vezes, a estratégia de manutencgdo passa para segundo
plano, pois, as organiza¢des analisam os custos da implementacdo desta estratégia de forma
isolada, ou seja, apenas tém em conta dos custos imediatos de implementagao da manuteng¢ao. No
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entanto, a ndo manutencgdo dos equipamentos acarreta custos as empresas que muitas vezes
passam despercebidos e ndo sdo contabilizados.

Em suma, os autores demonstram que a inexisténcia de uma politica de manutencgao eficaz provoca
varios custos, nomeadamente, custos de mao de obra, materiais e os custos relacionados com a
indisponibilidade do equipamento que sdo os mais significativos (perda de producdo, aumento do
tempo de producgdo, produtos de baixa qualidade, imagem da organizacdo). Por fim, é relevante
mencionar os custos que ndo conseguem ser contabilizados, relacionados com a imagem da
empresa.

Ainda de salientar, que estudos realizados evidenciam que as implementacGes de agbes de
manutencdo preventivas admitem uma relagdo custo-beneficio mais favordvel do que quando a
manuten¢do ndo é abordada, culminando no descontrolo do processo produtivo.

Manutencdo em sistemas fotovoltaicos

A instalacdo de sistemas fotovoltaicos tem vindo a aumentar, e, portanto, é importante focar na
operacdo e na manutencdo destes sistemas, para garantir que continuam a funcionar de maneira
eficiente e produtiva ao longo da sua vida util, que geralmente sdo de aproximadamente 25 anos.
Efetivamente, a falta de manutencdo num sistema fotovoltaico pode provocar: reducdo da
producdo de energia, superaquecimento das ligacdes, danos na estrutura de suporte das placas
solares, entre muitos outros problemas. Os intervalos de manutencdo também sdo um fator
importante e depende de cada equipamento. E normal, que quanto mais frequente for a
manutencdo dos equipamentos, melhor serda o acompanhamento dos equipamentos e,
consequentemente, a probabilidade de prevenir as falhas serd muito maior. Caso o controlo de um
sistema fotovoltaico for constante e exigente, a produtividade mantém-se entre 90% a 100% da
sua produtividade original, (Conrado, 2021).

A producdo de energia e a eficiéncia de um sistema fotovoltaico sdo influenciadas pelas condicGes
adversas a que estdo sujeitos. Desta forma, a gestdo de manuten¢do e mecanismos de prevenc¢ao
de falha sdo temas cada vez mais essenciais para aumentar o desempenho, rentabilidade e
eficiéncia destes sistemas (Peinado Gonzalo et al., 2020b).

Os proprietarios de sistemas fotovoltaicos devem implementar estratégias de manutengdo
semestralmente. E crucial considerar tanto o tipo de manutencdo quanto os intervalos de
manutenc¢do. Um estudo, mostra um caso de analise de 16 centrais fotovoltaicas, onde observou-
se que a taxa de degradacgao de sistemas submetidos a manutengao preventiva foi inferior aos que
foram sujeitos a manutencao corretiva. Estes dois fatores impactaram negativamente, a poténcia
de saida dos sistemas e a vida util dos sistemas (Aboagye et al., 2022).

De acordo com, (Haney & Burstein, 2013), analisar o local de forma pormenorizada é uma das
abordagens mais eficazes de detetar problemas, para tal, deve ser realizada uma inspecdo visual
pratica e abrangente dos elementos, periodicamente.

A maioria dos problemas em sistemas fotovoltaicos acontece nos inversores, de seguida nos
madulos, por fim, nos restantes elementos do sistema (Conrado, 2021).Desta forma, a Figura 11
mostra a periodicidade de manutencao recomendada para cada elemento de um sistema
fotovoltaico.
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Figura 11: Periodicidade de manutencgdo dos elementos de um sistema fotovoltaico (Conrado, 2021)

2.4. Métodos de previsao

Os métodos de previsdo servem como metodologias de precaucdo para qualquer darea, por
exemplo, na economia para prever riscos de investimento, por outro lado, no caso da industria,
estes métodos sdao fundamentais para delimitar conclusdes sobre os processos e operacoes. De
salientar ainda, a importancia destes métodos para prever o desenvolvimento socioeconémico da
sociedade, bem como antecipar as consequéncias de determinadas decisdes politicas, desta forma,
a principal vantagem dos métodos de previsao, é apoiar a tomada de decisdo. A literatura define
um método de previsdo como um conjunto de etapas tedricas e praticas com o objetivo de
desenvolver previsdes, que podem variar desde cdlculos simples até procedimentos mais
complexos, (Buchatskaya et al., 2015).

(Vieira da Silva & Carolina Nicolosi da Rocha Gracioso, 2021) estabelece que o principal objetivo da
previsao é fornecer informacgdes sobre a procura futura, e assim, projetar valores futuros, antecipar
variagoes e facilitar o desenvolvimento de planos a longo prazo.

Pela analise dos artigos realizados por (Buchatskaya et al., 2015), (Gradwohl et al., 2021) e (Lindig
et al.,, 2018), fica evidente que os métodos de previsdo podem ser categorizados em duas
abordagens principais: métodos fisicos e métodos estatisticos.

Métodos fisicos: envolvem a caracterizagdo do sistema fotovoltaico em funcao de algumas variaveis
independentes. Baseiam-se em teorias fisicas de um modo de falha especifico (Lindig et al., 2018).

Métodos estatisticos: sdo utilizados para prever parametros por meios de técnicas de previsdo
estatisticas, técnicas como analise de regressdo, analise de séries temporais e inteligéncia artificial
(técnicas de Machine Learning), (Buchatskaya et al., 2015), (Gradwohl et al., 2021) . Sdo necessarios
dados histéricos para a previsdo. A implementagcdo de modelos estatisticos para prever
determinados parametros tem sido uma etapa essencial na identificacdo de falhas em sistemas
fotovoltaicos (Gradwohl et al., 2021) .
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2.4.1. Analise de séries temporais

(Latorre & Cardoso, 2001), define uma série temporal como uma sequéncia de dados, relativos a
uma varidvel, em intervalos de tempo regulares durante um periodo especifico.

A varidvel de controlo é o tempo, as séries temporais sdo ordenadas cronologicamente, no qual
variar a ordem pode modificar a informacao contida na série. O intervalo de tempo de recolha dos
dados tem de ser regular, podem ser observagbes didrias, mensais, trimestrais, anuais, entre
outros. Além disso, a principal caracteristica que uma série deve possuir é ser estacionaria, quer
isto dizer que “além de ser estocastico, o processo deve estar em equilibrio em relacdo a uma média
e com variancia constante”, (MARTIN et al., 2016).

No caso de, (Latorre & Cardoso, 2001), defende que as séries temporais podem ser compostas por

trés componentes: tendéncia, sazonalidade e a variacdao aleatéria denominada de ruido branco. J&

(MARTIN et al., 2016), admite que os principais de uma série temporal sdo: tendéncia, sazonalidade

e ciclo. De seguida, é apresentada uma breve definicdo dos componentes destacados segundo os

dois autores mencionados:

— Tendéncia: Os dados admitem um crescimento ou diminui¢do ao longo do tempo. Também é
possivel que a tendéncia mude de dire¢do, passar de uma tendéncia crescente para
decrescente.

— Sazonalidade: quando fatores sazonais influenciam a serie. Normalmente, um fendmeno
sazonal ocorre regularmente em periodos fixo.

— Variagdo aleatdria / ruido branco: sdo variacBes ndo explicaveis por tendéncia ou ciclos.
Contribuem para aumentos ou diminuicao de valores da série.

— Ciclo: as variagdes ciclicas diferem da sazonalidade, na medida em que ocorrem em periodos
nao conhecidos.

A previsdo com base em séries tem como objetivo analisar e estudar valores histéricos para criar e
implementar modelos apropriados, capazes de caracterizar a estrutura e particularidades da série
e prever valores futuros (P. Chen et al., 2018).

2.4.2. Redes neuronais

O sistema de construcdo de uma rede neuronal artificial € um processo inspirado nos neurdnios
interligados do sistema bioldgico. Uma rede neuronal é constituida por um conjunto de neurénios
interligados, em que cada nd desenvolve um calculo independente e estdo conectados por ligacdes
com determinados pesos que determinam o grau de conectividade entre estes. Durante a fase de
treino da rede, de acordo com a apresenta¢do dos dados, os pesos das ligagdes sdo ajustados
(Furtado, 2019) e (Runge & Zmeureanu, 2019).

Na Figura 12 esta representado a estrutura geral de uma rede neuronal.
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Figura 12 : Estrutura geral de uma rede neuronal (Runge & Zmeureanu, 2019)

Pela andlise da Figura 12, os termos Xxq,Xy,...,X, correspondem aos valores de entrada;
W1, Wo, ..., W, sdo 0s pesos de cada ligacdo, 8; é o valor de polarizagdo (bias); ), corresponde a
funcdo de somatério, para realizar a soma da multiplicacdo dos neurdnios de entrada pelos seus
pesos, f corresponde a fungdo de ativagdo e por fim, y, sdo os valores de saida.

As redes neurais desempenham um papel proeminente no dominio da previsao, principalmente
devido a sua capacidade especifica de aprendizagem e aos resultados eficazes que podem alcancar
em problemas complexos, permitindo que sejam identificados padrdes complexos diretamente dos
dados, sem a necessidade de um estudo prévio dos dados (M. F. Alves et al., 2014).

SituagBes onde os conjuntos de dados apresentam varia¢des acentuadas, as redes neuronais
demonstram ser uma escolha promissora, no entanto, vale a pena ressalvar que a dimensdo do
conjunto de dados pode representar um desafio para obter bons resultados de previsdes (Mitrea
et al., 2009).

Um aspeto relevante a ser considerado é as caracteristicas dos dados, que exercem uma influéncia
significativa no desempenho das técnicas de previsdo. Efetivamente, uma andlise comparativa
entre técnicas estatisticas e a aplicacdo de redes neuronais na previsdo de dados com tendéncia
e/ou sazonalidade, conclui que as técnicas estatisticas evidenciam resultados mais eficientes. Nesse
contexto, é interessante notar que diferentes tipos de redes neuronais possuem desempenhos
distintos, como as redes LSTM apresentando bons resultados em relagdo a outro tipo de redes.
Portanto, é possivel concluir que para séries temporais com caracteristicas de tendéncia e / ou
sazonalidade as redes neuronais apontam determinadas limitacGes e as técnicas estatisticas
sobressaem-se. Por fim, um ultimo apontamento referido pelo mesmo autor é a dimensdo dos
conjuntos de dados das séries que também exerce um impacto direto nos resultados obtidos, para
obter melhores resultados sdo necessarios conjuntos de dados robustos (Moreno, 2021).

(Data Science Academy, 2022) e (Sharkawy, 2020) identificam as principais arquiteturas de redes

neuronais:

— Redes multilayer perceptrons (MLP): sdo frequentemente utilizados para problemas de
aprendizagem supervisionados. (Ferreira et al., 2012) e (Data Science Academy, 2022) realgam,
que este é o modelo utilizado mais frequentemente.
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— Redes neuronais convulsionais (CNN): estes tipos de redes sdo mais utilizados para
processamentos de imagem e visdo computacional.

— Redes neuronais recorrentes (RNN): sdo uma poderosa ferramenta para o processamento de
dados sequenciais. Os LSTM surgiram como uma solucdo para os defeitos das redes neuronais
recorrentes, € o mais indicado para andlise de séries temporais.

— Rede de fungao de base radial: este tipo de redes utiliza funcdes de base radial como funcdes
de ativacdo. Sdo utilizadas para problemas de classificacdo, previsGes de séries temporais.

2.4.3. SARIMA

De acordo com (P. Chen et al., 2018), o modelo de previsdo de séries temporais mais utilizado e
reconhecido é o Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA).

De uma forma muito breve, o modelo ARIMA, pode ser divido em 3 termos, autoregressado pelo AR,
média mével pelo MA e ainda admite a possibilidade de converter as séries temporais nao
estaciondrias em estacionarias pelo termo | (Musbah & El-Hawary, n.d.) .

Desta forma, quando a série sofrer pelo menos uma diferenciacdo para se tornar estaciondria e
combinada com os modelos AR e MA, é gerado um modelo ARIMA ndo sazonal. O método ARIMA
apresenta melhores resultados para dados estaciondrios, ou seja, dados que admitem um padrao
consistente ao longo do tempo (Aditya Satrio et al., 2021) . Para ter em conta o efeito sazonal na
série temporal, utiliza-se uma variacdo do modelo ARIMA cldssico, o modelo ARIMA sazonal,
denominado por SARIMA (Kardakos et al., 2013). De acordo com a literatura, inicialmente, os
modelos de previsdo ARIMA e SARIMA foram desenvolvidos, pelos engenheiros Norbert Wiener,
posteriormente, Box e Jenkins modificaram-no (Rabbani et al., 2021) . Em 1970, Box e Jenkins,
propuseram uma nova abordagem capaz de prever diversos tipos de séries temporais (Musbah &
El-Hawary, n.d.).

De uma forma geral, com a adigdo dos termos sazonais ao modelo ARIMA, obtemos o SARIMA.
Desta forma, os modelos SARIMA podem ser escritos desta forma (Equacgédo 1):

SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)m Equacdo 1

Desta forma, pela equacdo (1) é possivel comprovar que a metodologia SARIMA é constituida pelos

termos p, d e g representam a parte ndo sazonal e P, D, Q representam a parte sazonal do modelo

(P. Chen et al., 2018) .Em particular:

— p e P representam as ordens dos parametros autorregressivos (AR) ndo sazonais e sazonais
respetivamente;

— g e Q representam as ordens dos parametros de média movel (MA) n3do sazonal e sazonal
respetivamente;

— deDrepresentam os valores de diferenciagao, na parte ndo sazonal e sazonal, respetivamente;

— M define o periodo de sazonalidade (K. Y. Chen & Wang, 2007).

A literatura é capaz de indicar valores ou intervalos de valores adequados para determinados
parametros que seguidamente devem ser ajustados. De seguida, serdo apresentadas as equacgoes
matematicas que representam a modelo matematico do SARIMA, tendo por base (Narasimha
Murthy et al., 2018) , (Deretic et al., 2022).
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Assim, os polindbmios autoregressivos (AR) ndo sazonais e sazonais, de ordem p e P, respetivamente,
sdo representados pela Equacgdo 2 e Equacdo 3:

¢p(B) =1—¢B — ¢,B> — -~ ¢,(B)P Equagdio 2

®p(BS) =1 — ®;BS — ®,B% — .. — dp(B)PS Equacdo 3

Os polindmios que representam a média mével ndo sazonais e sazonais, de ordem g e Q,
respetivamente, podem ser demonstrados pela Equacdo 4 e Equagdo 5:

— 2
Hq(B) - 1 +ng + QzB + "'+ Qqu Equag504

09(B%) =1+ 0:B° + 0,B* + -+ 0,B% Equacdo 5

O operador de diferenciacdo ndo sazonal de ordem d, utilizado para eliminar tendéncias
polinomiais, esta representado na Equacdo 6:

Z(1-B)4 Equacdo 6

Da mesma forma, através da Equacdo 7 pode ser representado o operador de diferenciacdo sazonal
de ordem D, utilizado para eliminar padrdes sazonais.

_ psyD
(1-5%) Equacgdo 7

Por ultimo, de salientar o parametro B que representa o desfasamento. O efeito deste parametro
numa série sazonal Y; é demonstrado na Equacdo 8:

d —
By =Yg Equacdo 8

Por fim, a forma geral do modelo SARIMA (p,d, q)(P, D, Q)m para uma série Y; é evidenciada na
Equagao 9:

¢p(B)Pp(B*)(1 — B)4(1-B%)Y, = 0,(B)0o(B%)e, Equacdo 9

no qual, o termo s representa o periodo de sazonalidade da série e &; é a sequéncia de ruido branco.

Através de uma vasta pesquisa na literatura (Musbah & El-Hawary, n.d.) , (Kardakos et al., 2013)
,(Bouzerdoum et al., 2013), foi possivel constatar que o desenvolvimento do modelo SARIMA é
frequentemente baseado no método iterativo de Box e Jenkis. Este método é constituido por
quatro etapas principais, em particular, a identificacdo do modelo, atribuir os parametros do
modelo, avaliagdo do mesmo e por fim a previsdo dos valores futuros (Bouzerdoum et al., 2013) .
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Método de previsao de Box & Jenkis

Efetivamente, a literatura retrata que este € um dos métodos mais utilizado e aplicado na andlise
de previsdo de séries temporais (Albertt Santos Carvalho, 2020) , na Figura 13 é apresentado um
fluxograma com as principais etapas de desenvolvimento do método.

Identificacdo do
modelo

parametros

.

I Verificacao I

.

. O modelo é
Nao adequado

Estimacgio dos ‘

L 4
Previsao

Figura 13 : Principais etapas de desenvolvimento do método de Box & Jenkis (Kirchner, 2006)

A primeira fase consiste em identificar a varidvel a estudar, e, simultaneamente, determinar o
conjunto de dados que deve servir de input para o modelo. Para além disso, é analisada a
estacionariedade da série temporal, caso a série ndo seja estacionaria deve ser transformada
(Bouzerdoum et al., 2013) . Com recurso a ferramentas como as Fun¢Ges de Autocorrelagdo (ACF)
e Autocorrelagdo Parcial (PACF) é possivel, determinar valores de hipdtese para os parametros p e
g do modelo e assim identificar o modelo que melhor se adapta aos dados (Albertt Santos Carvalho,
2020).

De seguida, na segunda fase, sdo estudados os modelos “hipdtese” estabelecidos na primeira fase
e seleciona-se o mais eficiente (Bouzerdoum et al., 2013) .Para esta fase, o cdlculo dos parametros
pode ser desenvolvido com recursos a diferentes métodos e critérios, em particular, (Albertt Santos
Carvalho, 2020), realga o método da maxima verosimilhanga, mas outros critérios como o, critério
de informacdo de Akaike (AIC), critério de informacgdo de Hannon-Quinn (HIC) e também o critério
de informacgdo Bayesiano (BIC), sdo validos para examinar a complexidade do modelo, bem como a
qualidade de ajuste dos parametros aos dados da amostra.

Segue-se a fase de diagndstico do modelo na penultima etapa. Efetivamente, apds identificacdo do
modelo e calculo dos parametros, é necessario verificar se o modelo estd bem ajustado a série
temporal (Albertt Santos Carvalho, 2020). Nesta etapa o modelo é escolhido tendo por base dois
fatores, as caracteristicas dos residuos e os parametros estimados. De salientar que o residuo é a
diferenga entre os valores observados e os valores previstos pelo modelo. Desta forma,
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(Bouzerdoum et al., 2013) (Albertt Santos Carvalho, 2020), com o objetivo de corroborar a
qualidade do ajuste do modelo é necessdrio que os residuos apresentem propriedades de ruido
branco, ou seja, devem apresentar média zero, variancia constante, devem ser independentes
entre si (ndo existir qualquer padrao de autocorrelacdo) e assumir uma distribuicdo semelhante a
distribuicdo normal. Nesta fase podem ainda ser implementadas melhorias (Bouzerdoum et al.,
2013), (Musbah & El-Hawary, n.d.).

Por fim, nesta uUltima fase é possivel desenvolver as previsdes e avaliar o modelo. Existem varios
métodos para comparar modelos bem como para avaliar a qualidade das previsdes,
nomeadamente, calcular o Erro Quadratico Médio (Root Mean Squared Error — RMSE) através da
diferenca quadratica entre os valores reais e os previstos (Campana BARBOSA et al., 2015) . Para
além disso, (Bouzerdoum et al., 2013), evidencia outros métodos, o calculo do coeficiente de
correlacdo, calculo do erro de viés normalizado (Normalized Mean Bias Error - NMBE). Por fim, é
possivel avaliar a qualidade das previsdoes de forma gréfica, através da comparacao dos valores do
conjunto de teste (reais) com os valores previstos pelo modelo, esta forma pode servir de suporte
para os outros métodos ja mencionados (P. Chen et al., 2018).

Caracteristicas dos dados

Segundo (Rabbani et al., 2021), a estacionariedade da série é um requisito para que o SARIMA seja
capaz de descrever previsdes de qualidade. Dados cuja média, variancia e autocorrelacdo
permanecem constantes ao longo do tempo sdo denominados por dados estaciondrios. Desta
forma, métricas como a diferenciacdo devem ser implementadas caso necessdrio para tornar a
série temporal estacionaria.

No caso do modelo SARIMA, apesar de ter sido muito bem-sucedido nas ultimas décadas, quer em
pesquisas académicas quer em aplicacbes reais a nivel industrial, este método apresenta uma
limitacdo, a sua forma linear pré-assumida (K. Y. Chen & Wang, 2007) .

E importante realcar que quanto maior for o histérico de dados, melhor é o ajuste do modelo aos
dados, e consequentemente sdo desenvolvidas previsdes com maior qualidade.

Estacionariedade

A primeira etapa de construgdo do modelo SARIMA é analisar os dados quanto a estacionariedade.
Como ja foi referido, para a série ser estacionaria, os dados devem apresentar um aspeto constante
ao longo do tempo, a nivel de média e desvio padrdo (Rabbani et al., 2021). Desta forma, os graficos
da média mével e do desvio padrdo sao uma forma de identificar tendéncias e padrdes sazonais da
série, o que auxilia no estudo da estacionariedade, apesar de ndo ser um teste formal (Brendan
Artley, 2022).

Durante o estudo na literatura, é possivel afirmar que os testes mais relevantes e aplicados para o
estudo da estacionariedade da série sdo o teste de Dickey-Fuller e Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—
Shin (KPSS) (Rabbani et al., 2021), (Musbah & El-Hawary, n.d.).
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Teste de Dickey-Fuller Aumentado

O teste de Dickey-Fuller é uma ferramenta cldssica para avaliar a estacionariedade de séries
temporais. Para tornar o teste de Dickey-Fuller mais robusto, a versao original foi melhorada e a
nova versdo ficou denominada por teste de Dickey-Fuller aumentado (ADF). Esta nova versao inclui
novas “desfasagens”, quer isto dizer, novos pardmetros, permitindo assim, que o teste seja capaz
de lidar com séries temporais de comportamentos mais complexos, e possa ser aplicado a outros
tipos de modelos de séries temporais (Campana BARBOSA et al., 2015).

De acordo com, (Rabbani et al., 2021), o teste ADF trata-se de um teste estatistico para estudar a
estacionariedade da série, pela existéncia ou ndo de uma raiz unitdria. O objetivo é testar a hipdtese
de p=1, por isso o nome de raiz unitaria e detetar tendéncias na série temporal. A presenca de uma
raiz unitaria implica que a série ndo é estaciondria (Lopes, 2001) .

Para aplicar o teste de Dickey-Fuller Aumentado, inicialmente, é necessario definir um nivel de
significancia antes do teste e as conclusdes sobre as hipdteses vao de acordo com p_value
associado ao teste. A hipdtese nula do teste ADF afirma que a série ndo é estaciondria, enquanto a
hipdtese alternativa admite que a série é estacionaria. Assim sendo, caso o p_value associado ao
teste for maior que o nivel de significancia definido (por exemplo 5 %), é possivel concluir que os
dados ndo sdo estacionarios (Albertt Santos Carvalho, 2020). Assim, a ndo rejei¢do da hipdtese nula
implica que a série admite uma raiz unitaria e, portanto, ndo é estacionaria, pelo que devem ser
utilizados procedimentos matematicos para tornar a série estacionaria (Campana BARBOSA et al.,
2015).

Identificagcdo dos parametros e sele¢dao do modelo

Antes de mais a literatura evidencia que todos os parametros do modelo SARIMA devem ser
inteiros e positivos. Como ja mencionado anteriormente, o parametro d corresponde ao numero
de diferencas ndo sazonais, o valor deste parametro deve ser menor ou igual a dois. Para além
disso, o parametro D, deve admitir o valor de um, se a série temporal admitir sazonalidade, caso
contrario deve ser zero (Bouzerdoum et al., 2013) .

A atribuicdo de valores para determinados parametros pode ser feita pela andlise do gréfico da
fungdo de autocorrelagdo (ACF) e do gréfico da fungdo de autocorrelagdo parcial (PACF) (P. Chen et
al., 2018) , (Albertt Santos Carvalho, 2020). Assim, é construido um conjunto de modelos
candidatos, para serem analisados e avaliados, através de critérios como AIC, BIC, HIC com o
objetivo de selecionar o mais eficiente.

ACF e PACF

No contexto da andlise de séries temporais, tanto a funcdo de autocorrelacdo (Autocorrelation
function — ACF), como a func¢do de autocorrelacdo parcial (Partial Autocorrelation Function - PACF)
assumem um papel importante.

A autocorrelagdo explora a relacdo que existe entre os valores de uma série temporal em
momentos diferentes, o que fornece informacGes importantes como padrdes e tendéncias dos
dados ao longo do tempo. E muito importante para perceber como os valores passados influenciam
os valores presentes e futuros. Por outro lado, mediante a andlise da PAFC é possivel identificar em
gue momentos podem existir termos autoregressivos que influenciam de forma significativa
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(Albertt Santos Carvalho, 2020) .ACF auxilia na escolha dos parametros da média madvel (q e Q),
enquanto que a PACF é usada para determinar os parametros autoregressivos (p e P), (Narasimha
Murthy et al., 2018).

De acordo com as analises dos graficos ACF e PACF observadas na literatura (Campana BARBOSA et
al., 2015), (Deretic¢ et al., 2022) , é importante observar os padrées e as quedas abruptas nestes
graficos para auxiliar na escolha de valores para os parametros da média mdvel e dos parametros
autoregressivos, de modo a realizar uma selecdao adequada dos parametros, observar pontos
significativos em desfasagens sazonais e ndo sazonais.

AlC e BIC

A selecdo do modelo mais apropriado, é um tema relevante, dois dos critérios mais utilizados para
selecionar o “melhor” modelo sdo o critério de informacdo de Akaike (AIC) e o critério de
informacdo bayesiano de Schwartz (BIC) (Narasimha Murthy et al., 2018), (Akalke, 1974).

De uma forma geral, o critério AIC quantifica a informacdo que um modelo em especifico perde.
Desta forma, esta metodologia baseia-se no principio de que quanto menos informacao um modelo
perde, maior serd a sua qualidade (Rossi et al., 2020). Por outro lado, o critério BIC, baseia-se na
teoria de bayes, tenta encontrar um equilibrio entre um bom ajuste do modelo e a complexidade
do mesmo. O modelo 6timo serd selecionado com base no minimo de AIC e BIC (Mohammed et al.,
2015). Efetivamente, conforme a complexidade do modelo aumenta o valor BIC aumenta e
conforme a probabilidade de observar os dados dado um conjunto de dados aumenta o valor BIC
diminui (Dereti¢ et al., 2022) .

Por fim, os dois critérios tratam-se de funcGes de custo, no qual, favorecem modelos com alta
verosimilhanga (bom ajuste) e atribuem penalizagbes conforme aumenta a complexidade do
modelo (Rossi et al., 2020).

De seguida, é apresentada a Equacdo 10 e Equacdo 11 que representam a formulacdo matematica
dos critérios AIC (Akalke, 1974) e BIC, respetivamente.

AIC = =2 =In(L) + 2k Equagdo 10

BIC = —2In(L) + In(n) x k Equagdo 11

Na Equacdo 10, o termo L representa a verosimilhanca do modelo, o termo k representa a
quantidade de parametros a ajustar. Por seu turno, na Equagdo 11, o termo n evidencia o nimero
de observacgses registadas.

2.5. Métricas de avaliacao dos modelos de previsao

O principio da avaliagdo dos modelos de previsdo assenta na diferenca observada entre os valores
das previsdes e os valores observados reais. Uma metodologia normalmente utilizada é dividir o
conjunto de dados em conjunto de treino e teste e as previsdes sao desenvolvidas para o conjunto
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teste, assim, é possivel comparar os valores das previsdes com valores reais observados (P. Chen et
al., 2018).

Metodologias como o célculo da raiz do erro quadratico médio (Root Mean Squared Error — RMSE),
Erro absoluto médio (Mean Absolute Error - MAE), Erro médio de viés (Mean Bias errors - MBE) sdo
amplamente aplicadas para avaliar a exatiddo os modelos de previsdo (Chai & Draxler, 2014).

O MBE indica se os dados calculados sdo menores ou maiores que os valores reais observados,
desta forma, se os dados calculados forem menores que os valores observados o MBE apresenta
um valor negativo, caso contrario um valor positivo. O MAE representa a média dos erros absolutos,
e consegue assim, avaliar o quao perto os valores previstos pelo modelo estdo dos valores reais
observados. Por outro lado, o RMSE avalia a magnitude do erro e admite sempre um valor positivo.
Assim sendo, quanto mais proximo de zero o RMSE estiver, maior serd a acuracia do modelo
(Nogueira & Moreira, 2015).

Para além disso, (Chai & Draxler, 2014), evidencia uma comparag¢do entre os dois tipos de erros
mencionados anteriormente, e revela que o RMSE apresenta maior sensibilidade com valores
discrepantes (outliers), e, portanto, torna-se uma vantagem em relacdao ao MAE.

Por fim, o MAE e o RMSE podem ser calculados de acordo com a Equacdo 12 e Equacdo 13,
respetivamente (Hodson, 2022):

Equagdo 12

n

1

MAE = = § =9

n*'llyl Vil
l=

Equacgdo 13

1\ _
RMSE = |5 > (3= )2
i=1

No qual, o termo n representa a quantidade de observagbes, o termo y; indica os valores
observados, e por fim ¥; evidencia os valores previstos.
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3. METODOLOGIA E TECNICAS APLICADAS

Ao longo deste capitulo vai ser abordado toda a légica de implementacdo do projeto, desde o
software de programacao utilizado, mecanismos de otimizacdo de cddigo e facil interpretacdo
utilizados. Os dados sdo descritos, para posteriormente, mencionar o procedimento utilizado para
a andlise exploratéria dos dados. Por fim, é descrito o pré-processamento dos dados necessario
para implementar cada um dos métodos de previsao.

O propésito fundamental deste projeto centra-se na previsdo antecipada de falhas em
equipamentos, particularmente aqueles que apresentam maior propensdo a problemas
recorrentes. Para alcancar esse objetivo, o projeto é constituido por trés etapas essenciais. Em
primeiro lugar, foi conduzida uma andlise cuidadosa para identificar quais equipamentos eram mais
suscetiveis a falhas e se havia dados disponiveis para fundamentar essa investigacdo. Esta fase
inicial distribuiu as bases para a selecdo dos equipamentos de interesse. Em seguida, procedeu-se
a analise exploratéria dos dados, com o intuito de obter insights valiosos para o desenvolvimento
do modelo de previsdo. Das principais falhas apresentadas, foram destacadas as relacionadas aos
sensores de temperatura e irradiancia, cujos valores médios foram minuciosamente avaliados, bem
como as falhas nos inversores, considerando os valores de potencia do lado DC e AC dos mesmos.
A abordagem de previsdo baseou-se na ideia de que, se os valores previstos futuros ndo alterarem
0 seu comportamento em relacdo aos dados histéricos, ndo ha expectativas de falha. No entanto,
um desvio significativo em relacdo aos dados histéricos pode indicar uma possivel falha. Essa
estratégia permite antecipar problemas, proporcionando vantagens como a redug¢do de custos
operacionais, a prevencdao do aumento de falhas para problemas mais graves e uma gestao mais
eficaz dos ativos.

3.1. Descrig¢ao da unidade de producao de autoconsumo

A unidade de produgdo de autoconsumo em analise € um empreendimento comercial associado a
uma empresa situado na zona do Porto. O sistema fotovoltaico admite no total, 324 painéis. Com
o objetivo de manter a producdo sempre no seu maximo e tirar proveito do maior rendimento
possivel do sistema, os sistemas fotovoltaicos foram instalados no telhado do edificio. Para além
disso, para manter a produgdo de energia equilibrada ao longo do dia, os 324 painéis foram
instalados com orientagGes especificas. Portanto, 162 painéis foram instalados com orientagao para
o leste (nascente), enquanto os outros 162 foram direcionados para o oeste (poente). Desta forma,
a producdo de energia durante a manha (painéis localizados a nascente) é equilibrada e estavel em
relacio a producdo de energia durante a tarde (painéis localizados a poente). O sistema

fotovoltaico, é constituido por dois inversores, um inversor para os 162 painéis localizados a
nascente e outro para os 162 painéis localizados a poente.

Por fim de salientar que, os 324 painéis estdo distribuidos por 20 strings, no qual 10 estdo ligadas a
um inversor e dizem respeito aos painéis a nascente, e as outras 10 strings estdo ligadas ao outro
inversor e dizem respeito aos painéis ligados a poente.
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3.2. Software utlizado

Para o desenvolvimento completo do projeto, foi utilizada a linguagem de programacao Python,
que atualmente é uma das mais populares e versateis em diversas dreas. E a linguagem de
programacao mais utilizada em aplicacdes em ciéncia de dados e inteligéncia artificial. Para alem
disso é amplamente utilizada no desenvolvimento de software, andlise de dados e machine
learning, pois oferece uma vasta gama de bibliotecas e que facilitam a implementacdo de projetos
complexos. Para além do que ja foi referido, esta linguagem de programacao conta com muita
informacdo pormenorizada de todo o tipo de funcdes e outros temas acedendo a pagina oficial da
linguagem (Python Software Foundation, 2022) .

Vale ressaltar que, ao enfrentar o desafio da analise de conjuntos de dados muito extensos,
conhecido como Big Data, o Python destaca-se como uma solugdo vidvel, devido a sua capacidade
de lidar eficientemente com volumes considerdveis de informagdes. Destaca-se também a sua
ampla variedade de bibliotecas disponiveis, quer para tratamento dos dados, visualiza¢des graficas
e aplicacdo de métodos de machine learning.

No decorrer deste projeto, o IDE (Ambiente de Desenvolvimento Integrado) escolhido para
programar em Python foi o PyCharm, cujo layout de programacao é apresentado na Figura 14.

Figura 14 : Ambiente de programacao python no IDE pycharm

Bibliotecas utilizadas

Normalmente, cada arquivo Python comega com a importa¢do das bibliotecas permitidas, como
uma forma de organizar o cddigo. As bibliotecas desempenham papéis importantes na importacao,
manipulacdo e apresentacao de dados, bem como na constru¢ao de modelos de previsao, como no
caso deste projeto. Seguidamente, sdo apresentadas as bibliotecas incluidas neste projeto:

— Manipulagdo dos dados: pandas, calendar, numpy , joblib
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Apresentacdo grafica dos dados: matplotlib.pyptlot

Criar documentos e interfaces: Tkinter, Docx
— Modelos de previsdo: Seaborn, pmdarima, statsmodels.tsa.stattools, sklearn, keras, tensorflow

3.3. Descrigao e tratamento dos dados

De seguida, é apresentada uma breve descricdo dos dados, para que fique mais clara a abordagem
deste projeto.

3.3.1. Recolha e descricdao dos dados

Os dados analisados neste projeto foram gentilmente fornecidos pela empresa, sob a condicdo de
que eles ndo sejam compartilhados com individuos ndo envolvidos diretamente no projeto. Esses
dados foram fornecidos em formato CSV e abrangem os anos de 2020, 2021 e 2022 e s3o referentes
a uma instalagdo situada na zona do Porto.

Mais especificamente, os dados estdo estruturados da seguinte forma:

— Para o ano de 2020, temos informacdes referentes aos meses de outubro, novembro e
dezembro.

— No ano de 2021, os dados abrangem todos os meses, de janeiro a dezembro.

— 0O anode 2022 também engloba todos os meses, de janeiro a dezembro.

Cada conjunto de dados esta registado em intervalos de 5 minutos, fornecendo dados com grande
detalhe.

Em termos de varidveis foram fornecidas cerca de 93 varidveis relacionadas com varias
caracteristicas do sistema fotovoltaico. Posteriormente, sera retratado o processamento destes
dados.

3.3.2. Tratamento dos dados

Seguidamente, sdo apresentadas em detalhe todas as fases especificas do processamento dos
dados, desde sua importagdo inicial até a formagao do conjunto de dados final, pronto para analise
exploratoria.

Para uma andlise mais detalhada, vdo ser pormenorizadas todas as etapas desenvolvidas nos
diferentes ficheiros Python.

Inicialmente vdo ser retratadas as etapas incluidas no ficheiro Python denominado como
“Processamento_dados”.

Importac¢do dos dados

Os dados foram importados usando a biblioteca Tkinter, que admite como parametro o caminho
dos arquivos e o tipo de arquivos e, desta forma, o utilizador tem a liberdade de escolher os dados
a ser incorporados na ferramenta. De seguida, sdo desenvolvidas varias fases de manipulagdo dos
dados.
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Sele¢do e renomeacgao das variaveis

Os dados a analisar foram retirados diretamente do sistema de armazenamento de dados da
empresa e, portanto, contavam com 93 varidveis, no entanto, muitas das varidveis ndo seriam
importantes para o tema em questdo, e como os dados ja admitiam grande granularidade, as
varidveis foram selecionadas.

Como ja evidenciado o principal objetivo do projeto é encontrar um mecanismo de previsdo de
falhas dos sistemas fotovoltaicos. Para tal, através da literatura e sobretudo, através da
comunicacdo com a empresa, verificou-se que os equipamentos mais propensos a falha e passiveis
de encontrar falhas pela andlise e previsao dos dados seriam: sensor de irradidncia, sensor de
temperatura, inversores e por fim, ainda de realcar as falhas de comunicacdo através da omissao
de dados como ja mencionado. Desta forma, a selegdo das variaveis foi orientada pelos possiveis
modos de falha, e assim direcionar a criacdo do conjunto de dados de acordo com os requisitos do
projeto.

De salientar também que o nome das varidveis dos ficheiros fornecidos ndo era ébvio e, portanto,
procedeu-se a renomeacao das mesmas.

Antes de apresentar cada variavel em pormenor, é importante desde ja salientar que foram
analisados dados de dois inversores, nomeadamente, SunGrow SG50CX A2003160753 e SunGrow
SG50CX A2003160763, no qual foram abreviados por INVERSOR_A e INVERSOR_B, respetivamente.

De seguida, sdo apresentadas todas as varidveis selecionadas, seguidas da sua definicdo e por fim,
é apresentada a abreviatura utilizada, Tabela 1.

De salientar que o nome das variaveis ndo é igual ao evidenciado no conjunto de dados, por motivos
de confidencialidade.

Tabela 1: Varidveis utilizadas, sua defini¢cdo e abreviatura

Variavel Definicao Abreviatura
corresponde a data de registo
Timestamp dos dados (dia, més, ano, hora, Timestamp
minuto)

(...) SunGrow SG50CX
A2003160753 - Total Energy | indica a energia total DC [kWh] | E_TOTAL_INVERSOR_A[kWh]

[kwWh] - E_TOTAL convertida pelo inversor A
(...) SunGrow SG50CX indica a poténcia [W] alternada
A2003160753 - AC power [W] - | que o inversor A converteu, diz P_AC_INV_A [W]
P_AC: respeito a potencia de saida

(...) SunGrow SG50CX
A2003160753 - Power DC [W] -
P_DC:

(...) SunGrow SG50CX
A2003160753 - Device
Temperature [°C] - T_WR
(...) SunGrow SG50CX
A2003160763 - Total Energy
[kWh] - E_TOTAL

indica a poténcia [W] total DC

que chega ao inversor A P_DC_INV_A W]

indica a temperatura [°C] do

T INV_A[°C
inversor A _INV_ATC

iindica a energia total DC [kWh]

. . E_TOTAL_INVERSOR_B [kWh]
convertida pelo inversor B
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(...) SunGrow SG50CX indica a poténcia [W] alternada
A2003160763 - AC power [W] - | que o inversor B converteu, diz P_AC_INV_B [W]
P_AC respeito a potencia de saida

(...) SunGrow SG50CX
A2003160763 - Power DC [W] -
P_DC
(...) SunGrow SG50CX
A2003160763 - Device
Temperature [°C] - T_WR
(...) Real Energy Systems
PRISMA310A 2170001742 2 -
Power [W]-M_AC_P

indica a poténcia [W] total DC

. P_DC_INV_B [W]
que chega ao inversor B

indica a temperatura [°C] do

T INV_B[°C
inversor B _INV_B[*C]

indica a poténcia alternada de

i da rede P_AC_SAIDA_REDE [W]

(...) Basics - Irradiation Sensor indica o valor da irradiancia
g IRR_MEDIA [W/m?
Average [W/m?] - G_MO média mostrada pelo sensor - [W/m?]
(...) Basics - Irradiation Sensor | indica o valor da irradidncia do
IRE [W/m?
East [W/m?] - G_M1 sensor a este [W/m?]
(...) Basics - Irradiation Sensor | indica o valor da irradidncia do
IRO [W/m?
West [W/m?] - G_M2 sensor a oeste [W/m?]
(-.) Basics - Module indica o valor da temperatura
Temperature Average [°C] - . , P T_MEDIA [°C]
média do mddulo
T_MO
(-..) Basics - Module indica o valor da temperatura
Temperature Sensor East [°C] - P T _ESTE [°C]

T M1 do médulo a este

(...) Basics - Module
Temperature Sensor West [°C]
-T_M2

indica o valor da temperatura

do médulo a oeste T_OESTE [°C]

Transformacgdes desenvolvidas nos dados

De seguida, sdo analisadas algumas modificacGes desenvolvidas no conjunto de dados.

— Transformagdo do Timestamp:

Inicialmente, os dados foram fornecidos com uma resolugdo temporal de 5 minutos, capturando
informacBes em intervalos bastante curtos. No entanto, considerando a complexidade das andlises
a serem realizadas e a praticidade no processamento dos dados, houve uma decisdo estratégica de
ajustar a frequéncia para intervalos de 15 minutos.

— Dataset nulo:

Durante uma analise visual preliminar dos dados, foi observado que o conjunto de dados
correspondente ao més de maio de 2021 possuia apenas a coluna "Timestamp" com valores, as
restantes colunas referentes as varidveis em estudo apresentavam-se vazias. Tal facto, pode ser
devido a uma falha de comunicacdo, bem como algum erro associado ao armazenamento dos
dados.

Considerando que os dados fornecidos abrangem um periodo de dois anos (2021 e 2022), a
remocdo completa do més de maio de 2021 da andlise reduziria significativamente a quantidade
de informacdes disponiveis sobre aquele més, restando apenas um més de maio do ano de 2022.
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No entanto, a literatura especializada ressalta que a constituicdo adequada de um conjunto de
dados é um fator crucial para obter resultados precisos em analises e previsdes. Diante disso,
optou-se por tentar encontrar uma solucdo que nao a de eliminar aquele més.

Efetivamente, para solucionar o desafio apresentado pelo ficheiro de maio de 2021, os valores
correspondentes ao més de abril de 2021 foram copiados e utilizados para preencher o més de
maio de 2021, de modo a evitar a perda de informacao.

Calculo dos valores de eficiéncia para cada inversor

O principal objetivo do projeto é tentar prever falhas em sistemas fotovoltaicos. Para atingir esse
objetivo, é crucial avaliar a eficiéncia dos equipamentos ao longo do tempo. Portanto, apés a
manipulagdo dos dados mencionados anteriormente, procedeu-se ao cdlculo da eficiéncia de cada
inversor.

A fungdo calcular eficiencia inversor desempenha um papel essencial nesse
processo. Os inversores sdo dispositivos responsdveis por converter corrente continua em
alternada para consumo pessoal. Com base nas variaveis relacionadas aos valores de poténcia dos
lados DC e AC de cada inversor, a fungdo calcula a eficiéncia do equipamento expressa em
percentagem.

E importante mencionar que, em alguns casos, as variaveis podem ser iguais a zero, o que indica
uma situacdo em que ndo hd producdo de energia. Nesses casos, a funcdo substitui os valores de
eficiéncia por 0 para evitar distor¢cdes nos resultados. De salientar, que as equacgdes de cdlculo
foram fornecidas por membros da organizacdo. Na Figura 15 é apresentada a funcdo capaz de
calcular as novas variaveis.

def calcular_eficiencia_inversor(df, variavel_DC_A, variavel_AC_A, variavel_DC_B, variavel_AC_B):
df['Eficiencia_INV_A'] = (df[variavel_AC_A] / df[variavel_DC_A] ) % 100
df['Eficiencia_INV_B'] = (df[variavel_AC_B] / df[variavel_DC_B] ) % 108

# Syl eficidnein nor ce pelo me

# Substituir eficiéncio por 0 se pelo menos uma das v eis for zero
df.loc[ (df[variavel_DC_A] == 0) | (df[variavel_AC_A] == @), 'Eficiencia_INV_A"']
df.loc[ (df[variavel_DC_B] == 0) | (df[variavel_AC_B] == 8), 'Eficiencia_INV_B'] =0

return df

# ralenlar o
# CaLcular a

variavel_DC_A = "P_DC_INV_A [w]'
variavel_AC_A = "P_AC_INV_A [w]'
variavel_DC_B = "P_DC_INV_B [W]'
variavel_AC_B = "P_AC_INV_B [uW]'
calcular_eficiencia_inversor(df_dados, variavel_DC_A, variavel_AC_A,variavel_DC_B, variavel_AC_B)

fFirienciao
CrLilLLIENLL =2 UOLS LMIVE

Figura 15 : Funcdo calcular_eficiencia_inversor em Python e aplicacao
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Tratamento dos dados nulos

Uma etapa fundamental do tratamento de dados para andlise posterior e previsao dos mesmos, é
analisar os valores nulos do conjunto de dados original.

Para além disso, os valores nulos sdo uma fonte de informacao no que toca a falhas, efetivamente,
uma quantidade definida de valores nulos consecutivos indica uma falha de comunicagdo com o
sistema de armazenamento de dados. Assim sendo, a analise dos valores tornou-se um ponto
importante deste projeto, e para tal, foram criados dois ficheiros Python para proceder a sua analise
gue serdo apresentados de seguida.

De seguida, sdo abordadas todas as fun¢Ges desenvolvidas no  Ficheiro
funcoes analise nulos, para analisar e substituir os valores nulos. As informacdes
especificas sobre essas funcées podem ser encontradas no Anexo A.

— Fungdo contar nulos

Uma parte essencial da andlise de dados é a verificagdo e tratamento de valores nulos, uma vez que
esses valores podem impactar significativamente a qualidade das analises subsequentes. Neste
contexto, a fungdo contar nulos foi desenvolvida para avaliar a presenga de valores nulos num
conjunto de dados e identificar possiveis falhas de comunicacao.

Esta funcdo é capaz de contar a quantidade de valores nulos em cada ano para cada varidvel e a
qguantidade de valores nulos nos dois anos para cada varidvel. Para além disso, foi também
desenvolvida para emitir alertas sobre falhas de comunicacdo. Uma falha de comunicacao acontece
guando a quantidade de valores nulos num periodo excede o limite minimo definido.

Desta forma, estabeleceu-se uma variavel para armazenar a quantidade de nulos consecutivos que
deviam existir para ser langado o alerta de falha de comunicagdo. Por outro lado, se nenhuma
excecdo for encontrada, é apresentada uma notificacdo a indicar que ndo existem falhas de
comunicagdo. Por fim, todos os resultados sdo apresentados de forma clara e organizados em uma
tabela que é guardada num documento word.

— Fungdo get daytime

Esta funcdo foi criada, como suporte para a fungdo que serd apresentada de seguida. Basicamente,
retorna se é “dia” ou “noite” mediante a hora de registo da observacao.

— Fun¢do substituir nulos

A funcdo anterior comeca por criar uma coluna denominada 'Daytime', que categoriza cada
observacdo como "Dia" ou "Noite" com base na hora registada na coluna 'Timestamp', que é
fundamental para a etapa subsequente de substitui¢cao de valores nulos.

De seguida, é calculada a média mensal da varidvel objetivo, para o ano de analise, sem ter em
conta os valores nulos, com base no periodo do dia. Ou seja, é capaz de calcular a média de cada
més para cada ano para cada periodo do dia.

Cada observacdo é analisada e se encontrar um valor nulo, é substituido pela média do ano
correspondente, com base no més e no periodo do dia (diurno ou noturno).
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Ao substituir os valores nulos com as médias especificas para o periodo do dia, é preservada a
coeréncia das informacdes, considerando as variagdes naturais que podem ocorrer durante o ciclo
de 24 horas. Esta func¢do foi desenvolvida com este rigor, visto que o conjunto de dados fornecido
reflete observacdes de varidveis sensiveis a luz solar.

Por fim, destaca-se o ficheiro analise nulos, que desempenha um papel fundamental na
analise de dados. E o ponto central onde as fun¢des desenvolvidas s3o utilizadas para analisar e
substituir os valores nulos no nosso conjunto de dados.

Além disso, vale ressaltar que, apds a substituicdo dos valores nulos, os valores de eficiéncia para
cada inversor sdao calculados novamente. Isso ocorre porque os valores nulos ndo podem ser
incluidos no calculo dessas variaveis. Desta forma, os dados foram tratados, e desta forma ndo
foram perdidas informacgGes importantes para andlises futuras.

Tratamento de valores outliers

Inicialmente, foi ponderada a possibilidade de examinar e tratar valores outliers do conjunto de
dados original.

No entanto, os valores outliers podem ser uma fonte potencial de falhas ou anomalias. A presenca
de valores discrepantes ndo implica apenas que os dados estejam incorretos, podem indicar a
existéncia de condicGes especiais ou eventos fora do comum que devem ser considerados no
contexto da analise. Portanto, esta foi a abordagem seguida.

Alarmes sobre alertas de falhas de comunicagao

Com o objetivo de salientar a existéncia de uma falha de comunicacdo, foi incorporada uma
mensagem de alerta (caixa de mensagem no monitor) revelando-se uma abordagem altamente
eficaz e pratica. Esta metodologia oferece uma série de vantagens em relagdo aos métodos mais
tradicionais, como a simples impressdao dos resultados. Uma mensagem de alerta chama
imediatamente a atengdo do utilizador, garantindo que qualquer informagdo critica ndo seja
facilmente ignorada ou negligenciada.

A utilizacdo de uma mensagem de alerta como parte do processo de analise de dados é uma
metodologia que melhora significativamente a eficacia do nosso sistema de detecdo de problemas.
Garantindo que nenhum problema critico passe despercebido e promove uma abordagem mais
proativa e eficiente na gestdo de nossa andlise de dados. De seguida, sdo apresentados os exemplos
das mensagens de alerta de falha de comunicacdo e de alerta de corre¢do na Figura 16.

§ Aerta X §# Notificacio X

| ALHA DE COMUNICACAQ POR EXISTIREM EXCEDIMENTOS DO . »
s , LIMITE DE NULOS CONSECUTIVOS! MNAQ EXISTEM FALHAS DE COMUNICACAD

Figura 16 : Do lado esquerdo vemos um exemplo de alerta de identificagdo de falha de comunicagado, do
lado direito um exemplo de alerta da ndo existéncia de falhas
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3.4. Anadlise exploratoria

Neste capitulo, serdo descritas as etapas realizadas durante a analise exploratdria de dados. Antes
de embarcarmos na fase de previsdo, é crucial entender as caracteristicas dos dados, os
comportamentos das séries temporais e outros fatores relevantes. Um conhecimento sélido dos
dados auxilia na selecdao de um modelo de previsdao adequado, para além do que é relatado na
literatura.

Portanto, foi desenvolvida uma analise exploratdria dos dados, embora nao tenha sido uma analise
detalhada. O objetivo principal era obter insights preliminares que seriam usados na fase de
previsdo. Vale ressaltar que os dados originais foram registados a cada 5 minutos, mas realizamos
um pré-processamento para transformar essas observa¢des em intervalos de 15 minutos. Para a
analise dos dados, optamos por uma abordagem mensal, uma vez que as previsdes seriam mensais.
Esta escolha sera destacada ao longo deste capitulo.

Foram criados dois ficheiros python, um para a construcdo das funcdes necessdrias para a andlise
exploratéria, outro ficheiro, para aplicar as funcbes e obter os resultados, na Figura 17 é
apresentado uma sintese dos ficheiros.

—[ Ficheiro "funcoes analise exploratoria"

N—

eFuncdo para criar grafico de linhas

eFuncdo para criar matriz correlagdo

eFungdo para criar grafico barras

eFuncdo para criar grafico de barras da eficiéncia
eFuncgao para calcular média mensal

—[ Ficheiro "analise exploratoria dados" ]

eMatriz correlagao

eAnalise dos valores de temperatura a este e oeste do mdédulo

eAnalise do sensor de radiacdo a este e oeste

eAnalise mensal dos dados para o inversor A

*Analise mensal dos dados para o inversor B

*Analise mensal dos valores mensais de eficiéncia para cada inversor
eAnalise mensal da potencia de saida, temperatura média e irradiancia média

Figura 17 : Sintese dos Ficheiros criados para desenvolver a andlise exploratdria dos dados

Posteriormente, é apresentada uma analise mais detalhada do Ficheiro
funcoes analise exploratoria, abordando individualmente cada fun¢do criada. As

informacdes especificas sobre essas fungdes podem ser encontradas no Anexo B.

— Fungdocriar grafico linhas

Tem como objetivo gerar graficos de linha a partir de um determinado conjunto de dados contendo
dados temporais. Admite a flexibilidade de conseguir apresentar graficamente uma ou duas
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varidveis em relacdo ao tempo, permitindo uma andlise visual das tendéncias e padrdes ao longo
de um periodo especifico.

E importante notar que, inicialmente, os dados da variavel em analise s3o filtrados com base no
ano fornecido como entrada, e em seguida, é calculada a média mensal dessa variavel para o ano
em especifico. Portanto, os valores usados para construir o grafico de linhas representa a média
mensal da varidvel de entrada. Para facilitar a andlise, o grafico é salvo em um documento Word,
caso um documento seja fornecido como entrada.

— Fungdocriar matriz correlacao

Esta funcdo desempenha um papel importante na andlise de dados, permitindo a criacdo de uma
matriz de correlagdo a partir de um conjunto de dados, de acordo com as colunas selecionadas
inicialmente. Esta funcdo é extremamente Util para resumir as relagGes entre as varidveis de um
conjunto de dados e apresenta-las de forma visual num documento Word, tornando a sua analise
mais acessivel e informativa.

— Fungdocriar grafico barras

O objetivo desta funcdo é criar um grafico de barras para uma variavel. Efetivamente, comeca por
filtrar os dados de acordo com o ano especifico, de seguida, é calculada a média mensal dessa
varidvel para esse ano. Para além disso, é calculada a quantidade de nulos para cada variavel em
cada més. A partida, serdo nulos porque ja foi desenvolvida a analise e substituicio dos nulos. Por
fim, é estabelecido o grafico de barras usando a média mensal calculada, onde cada barra
representa um meés.

— Fungdocriar grafico barras eficiencia word

A finalidade desta fung¢do é criar um grafico de barras para cada més tendo em conta a média
mensal como a fungdo anterior, mas neste caso para a varidvel eficiéncia. Efetivamente, para o
calculo da média mensal da eficiéncia ndo podem existir valores nulos. Visto que, a eficiéncia mede
a capacidade do sistema fotovoltaico converter corrente DC em AC, ou seja, se ndo existir produgdo
de energia, por varias razoes, nomeadamente, a falta de luz solar, o valor de potencia do lado DC
e ACdoinversor sera zero, mas ndo é por isso que o sistema fotovoltaico nao foi eficiente, portanto,
para o caso da eficiéncia teve que ser uma andlise mais pormenorizada e para tal foi desenvolvida
esta fungao, para que os valores desta variavel correspondessem a realidade. A metodologia é em
tudo semelhante a funcao referida anteriormente, apenas com este detalhe.

— Funcdomedia mensal

Tem como objetivo calcular a média mensal de uma varidvel especifica em um conjunto de dados
e, opcionalmente, criar uma tabela para apresentar esses valores.
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3.5. Pré-processamento

O pré-processamento dos dados é uma etapa muito importante da analise de dados, antes de
implementar modelos de previsdo. Efetivamente, o objetivo é preparar os dados para serem
aplicados os modelos. Uma etapa muito importante do pré-processamento dos dados é a
normalizacdo dos mesmos, quer isto dizer, transformar os dados todos na mesma escala.

No estudo desenvolvido por (Bernardino Da Cunha et al., 2010) antes de aplicar uma rede neuronal
como método de previsdo, procedeu-se a normalizacdo dos dados que seriam utilizados para
aplicar o modelo. Ainda no mesmo estudo, é referida a importancia deste passo, e que a
normalizagdo utilizada foi no intervalo entre O e 1.

Portanto, para este projeto segue-se a mesma ideia, e procedeu-se a normalizacdo dos dados numa
escalade O e 1, para todo o conjunto. O pré-processamento dos dados foi desenvolvido no ficheiro
pre-processamento, no qual, sdo evidenciadas todas as etapas desenvolvidas.

Inicialmente, sdo filtradas as colunas, o conjunto de dados é constituido apenas por varidveis de
interesse. De seguida, sdo calculadas as médias mensais das varidveis para cada ano, é importante
destacar que a eficiéncia é calculada excluindo os valores zero, pois esses valores ndao sao
importantes para a andlise da eficiéncia dos inversores, por fim todos os dados sdo armazenados
num novo conjunto de dados, denominado df _media.

Assim sendo, este novo conjunto de dados, é constituido apenas por 24 observacdes para cada
variavel, correspondentes a média mensal dos dois anos. Para que, a previsdo seja desenvolvida
mensalmente.

Por fim, sdo normalizados os dados para garantir que todas as varidveis tenham a mesma escala, o
que é fundamental para muitos algoritmos de aprendizagem de mdquina e analise estatistica. O
codigo utiliza a fungdo MinMaxScaler da biblioteca Scikit-Learn para realizar a
normalizacdo das variaveis. Cada varidvel é normalizada separadamente, garantindo que os valores
estejam no intervalo [0, 1].

As linhas de cédigo deste ficheiro sdo apresentadas no Anexo C.

3.6. Redes Neuronais

Neste ponto, serd retratada de uma forma geral a metodologia implementada para o modelo MLP
(Multilayer Perceptron) de rede neuronal. Um MLP é uma arquitetura de rede neuronal artificial
gue consiste em pelo menos trés camadas de nds: uma camada de entrada, uma ou mais camadas
ocultas e uma camada de saida.

Bibliotecas utilizadas para a implementa¢ao do modelo de redes neuronais

Antes de abordar as funcbes e a légica do modelo, é relevante realgcar o vasto conjunto de
bibliotecas que o software dispde. As bibliotecas utilizadas desempenham papéis importantes em
diferentes aspetos, na andlise de dados, na constru¢do de modelos de previsdo.

Deste modo, é relevante indicar as bibliotecas utilizadas para a construcdo da ferramenta, em
especial, para a constru¢do do modelo MLP de rede neuronal:
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— sklearn: utilizada para treinar modelos de aprendizado de maquina, fazer avaliacdo de
desempenho de modelos, realizar sele¢do de recursos e pré-processamento de dados.

— matplotlib.pyplot : Usada para criar graficos que auxiliam na andlise exploratéria de dados e na
apresentacdo dos resultados.

— docx: usada para criar relatérios, neste caso, para guardar informacgdes sobre cada varidvel.

— numpy: realizar calculos e opera¢des matematicas eficientes nos dados

— keras e tensorflow: Utilizados para criar e treinar redes neurais profundas

Metodologia implementada

De seguida, sdo apresentadas as etapas de constru¢cdo do modelo de acordo com os passos
utilizados para a programagao do mesmo em Python. As linhas de cddigo responsdveis pela
implementacdo deste método encontram-se no Anexo D.

Importagao do ficheiro com os dados

Numa fase inicial procedeu-se a importacdo dos dados. De salientar que os dados devem estar
normalizados para a construcdo de qualquer modelo de previsdo. Desta forma, na etapa anterior
procedeu-se ao pré-processamento dos dados para que de forma pratica, a implementacdo dos
modelos inicie com a importacdo dos dados ja com o formato devido.

Sele¢ao da variavel a prever

Neste passo, é definida a variavel a prever e guardada numa varidvel, designada por variavel x.

Assim, apenas é necessario definir a varidvel a prever uma vez, e previne erros por parte do
utilizador e torna o cddigo mais simples, mais facil de alterar.

Selec¢ao de variaveis

Inicialmente, foram selecionadas algumas variaveis a partir do conjunto de dados original, focando
apenas as essenciais para a identificacdo de falhas em sistemas fotovoltaicos. No entanto, ao
implementar o modelo, tornou-se evidente a necessidade de incluir apenas as varidveis que fossem
relacionadas com a variavel a prever.

Para realizar a sele¢do de varidveis, foi construida uma matriz de correlagdo entre as diversas
variaveis. Foi estabelecido um limite correlacdo minimo a ser alcancado com a varidvel a prever.
Apenas as variaveis que atingiram ou ultrapassaram o valor minimo de correlagdo em relacdo a
variavel a prever foram incluidas no conjunto de dados.

Preparacao dos dados de entrada e saida

Neste ponto foram criadas duas variaveis:

u,n,

x": dados de entrada, inclui todas as varidveis exceto a variavel a prever;
“y”: dados de saida, inclui a varidvel a prever;
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Semente de inicializagao
Apds preparar os dados é importante definir a semente de inicio do niumero aleatério.

Muitas bibliotecas de machine learning utilizam numeros aleatérios para iniciar uma solucao, se
ndo for definida uma semente, quer isto dizer, se ndo for estabelecido um ponto de partida
consistente para a geracao de numeros aleatdrios, de cada vez que o cédigo é executado os
resultados podem ser diferentes. A consisténcia dos resultados é importante, e, portanto, é
relevante atribuir um valor de inicio a nossa semente.

Na procura pela reprodutibilidade e consisténcia dos resultados, a semente de inicializagdo,
desempenhou um papel crucial. Ao utilizar a biblioteca TensorF1low, foi incorporada a semente
de inicializagdo para controlar a aleatoriedade relativa a diversas transagdes que envolvem
numeros aleatdrios, incluindo a inicializacdo de pesos em redes neuronais.

O valor da semente de inicializacdo, neste caso, foi dois. No entanto, a escolha do valor é arbitraria,
0 que interessa é que seja a mesma de cada vez que se execute o cddigo, para garantir que os
resultados ndo alteram muito significativamente.

Em suma, a semente de inicializacdo, ao estabelecer um ponto de partida consistente para a
geracdo de numeros aleatdrios, desempenhou um papel fundamental na procura por resultados
precisos neste estudo.

Divisdao do conjunto de dados em treino e teste

Com recurso a biblioteca sklearn, em particular, recorrendo a fungdo train test split
procedeu-se a divisdo do conjunto de dados em treino e teste. O conjunto de treino é utilizado para
treinar a rede, enquanto o de teste é utilizado para posteriormente avaliar as previsdes
desenvolvidas pelo modelo.

Um parametro importante a salientar, é particao dos dados, ou seja, definir a quantidade de dados
para o conjunto de treino e para o conjunto de teste, este é um parametro que afeta a qualidade
dos dados. Efetivamente, quanto maior for o conjunto de treino maior serd a aprendizagem do
modelo sobre o comportamento dos dados, no entanto, deve se ter em conta também o
sobreajuste do modelo aos dados histéricos.

(Antoniolli et al., n.d.) menciona que o conjunto de treino geralmente deve abranger de 60% a 90%
dos dados, enquanto o conjunto de teste deve corresponder a 10% a 40% dos dados disponiveis.

No caso deste projeto, os dados analisados eram constituidos por observacGes bastante
pormenorizadas, que foram transformadas numa base de mensal através da média, portanto, o
conjunto final dos dados era constituido por 24 observagées. Deste modo, optou-se por um valor
intermédio ao que é mencionado pela revisdo literatura, ou seja 25% dos dados para teste e 75%
para treino da rede. Na abordagem implementada, ndo foram alterados estes valores por se tratar
de um conjunto de dados reduzido.

De seguida, as linhas de cddigo responsaveis pela divisdo do conjunto de dados sdo apresentadas
na Figura 18.
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X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.5) #, random_state=40
print(X_train)
print(X_test)
print(y_train)
print(y_test)

Figura 18 : Divisdo do conjunto de dados em treino e teste da varidvel Xe Y

De salientar, que esta primeira metodologia admite um erro, pois desta forma, o conjunto de dados
seria divido de forma aleatdria, ou seja, a sequéncia temporal n3o era atendida. De acordo com
este método, apenas seria possivel avaliar a qualidade de previsdo pela comparacdo entre os
valores reais e os previstos, e ndo seria possivel concluir sobre o comportamento da série. Assim
sendo, apds uma pesquisa, foi visivel em alguns exemplos de redes neuronais a utilizacdo do
comando shuffle para travar a aleatoriedade na divisdo do conjunto de dados, ou seja, no momento
da divisdo os dados ndo sdo sorteados para treino e teste de forma aleatdria, sdo divididos
sequencialmente. Portanto, para o presente projeto foi atualizado o cddigo apresentado na Figura
18 para o cddigo revelado na Figura 19, com a introducdao do comando, desta forma a aleatoriedade
na divisdo do conjunto de dados ja ndo é um problema. Visto que se trata de uma série temporal,
a divisdo do conjunto em treino e teste de forma cronoldgica é um passo muito importante, para
representar o comportamento da série.

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.25, shuffle=False)
print(X_train)
print(X_test)
print(y_train)
print(y_test)

Figura 19 : Divisdo do conjunto de dados em treino e teste da varidvel X e Y com comando shuffle

Definicao da estrutura da rede MLP

Neste projeto, optou-se por implementar um algoritmo Multilayer Perception (MLP) por
apresentarem bons resultados e serem frequentemente utilizados, segundo a literatura. De
seguida, é abordada a definicdo da estrutura da rede.

Utilizando a biblioteca Keras, parte-se para a definicdo da estrutura da rede, usando a classe
Sequential da biblioteca Keras. Para definir a estrutura da rede é necessario atender a diversos
parametros. A definicdo de cada parametro é evidenciada na Figura 20.
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Figura 20 : Parametros de andlise da estrutura da rede neuronal

Conforme é mostrado na Figura 20 os parametros de estrutura da rede, foram estabelecidos com
base no que é referido na literatura. No entanto, no que toca a quantidade de camadas ocultas e
guantidade de neurdnios em cada camada nao existe uma forma automadtica de os calcular, nem
nenhum estudo que evidencie os valores exatos para estes parametros, pelo que foram
selecionados numa abordagem de tentativa erro.

Para determinar o modelo mais adequado, foi desenvolvida uma andlise comparativa entre os
valores reais (obtidos a partir do conjunto de teste) e as previsdes do modelo, de forma visual. Além
disso, foram calculados os valores do Erro Absoluto Médio (MAE) e Erro Quadratico Médio (MSE)
para cada modelo. A escolha do modelo final foi baseada no modelo que apresentou os menores
valores de MAE e MSE.

Processo de compilagao do modelo

Apds a definicdo da estrutura da rede, segue-se a fase de compilar a rede definindo uma fungao
perda e o optimizador. No exemplo que serviu de base, na fase de compilar o modelo também foi
definida uma métrica de avaliacdo de desempenho do modelo, que também foi definida no
presente projeto.

Numa primeira fase, foi definido o optimizador do modelo com optimizer="adam’. O optimizador é
responsavel por ajustar os pesos da rede neuronal durante o treinamento de modo a minimizar a
funcdo de perda (Secreto, 2020). Adam é um dos algoritmos de otimizagdo mais populares e
eficazes, e, portanto, foi o utilizado neste projeto.

Em seguida, foi identificada a fun¢do de perda que o modelo deve minimizar durante o
treinamento. (Ferreira et al., 2012) evidencia que uma das fung¢des perdas mais utilizada é Erro
Quadratico Médio (MSE), assim foi a utilizada. O objetivo é minimizar essa fun¢do, tornando as
previsdes do modelo o mais préximo possivel dos valores reais.

Por fim, como ja mencionado, foi adicionada uma métrica para avaliar o desempenho da rede,
neste caso, definiu-se o Erro Absoluto Médio (MAE) a ser calculado.
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Processo de treino da rede

A fase de treino da rede é uma etapa fundamental, para tal foi utilizada a fun¢do f£it para treinar
o modelo com os dados de treino fornecidos anteriormente.

Para tal, é necessario definir valores para os parametros batch_size e epochs.

O parametro batch_size define o tamanho dos lotes de dados que sdo apresentados ao modelo em
cada iteracdo do treino. Neste projeto, utilizou-se um tamanho de lote de 128. Isso significa que
serdo apresentados ao modelo 128 amostras de o conjunto de treino antes dos pesos serem
atualizados. Basicamente define a quantidade de dados processados em cada época. Este
parametro que permite acelerar o processo de treino do modelo.

O parametro epochs define a quantidade de épocas de treino. Uma época é uma passagem
completa por todo o conjunto de dados de treino. Neste exemplo, foi utilizado 80 épocas de treino,
o que significa que o modelo passara pelo conjunto de treino 80 vezes para aprender a partir dos
dados. Os valores destes parametros sao encontrados através de testes.

As linhas de cddigo das fases de compilar o modelo e treinar a rede sdo evidenciadas de seguida
Figura 21.

print('-----mmmm e COMPILAR O MODELD-=-----m-mmemmmmmmmm e eeees ")
model.compile(optimizer="adam"', loss="mean_squared_error', metrics=['mean_absolute_error'])

Figura 21 : Fases de compilar o modelo e treinar da rede

E importante referir que quando foi utilizado o model .compile () e posteriormente treino do
modelo através domodel . fit (), estaimplicito a utilizagdo do algoritmo backpropagation para
treinar o modelo. Efetivamente, quando sdo utilizadas as bibliotecas Keras em conjunto com o
TensorFlow, o algoritmo de backpropagation é implementado automaticamente.

Desenvolvimento das previsoes

Por fim, sdo construidas as previsées de acordo com a parametrizagdo do modelo evidenciada
anteriormente. De salientar, que este € um processo de teste dos parametros. Efetivamente, alguns
parametros ja se encontram estabelecidos, mas outros sdo estabelecidos por tentativo erro e,
portanto, através de testes é que sdo identificados.

Nesta fase, sdo entdo desenvolvidos os testes das previsdes, de seguida, sdo avaliadas e
representadas graficamente. Na Figura 22, sdo evidenciados os parametros para os quais foram
desenvolvidos testes, com o objetivo de obter a rede que produzia previsdes de melhor qualidade.
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Figura 22 : Parametros selecionados através de testes

A avaliacdo das previsdes ocorreu por meio do calculo do Erro Absoluto Médio (MAE) e do Erro
Quadratico Médio (MSE). O teste que evidenciasse um menor valor destas métricas, admitia o
melhor modelo e, consequentemente, seria 0 modelo selecionado.

Por fim, para realcar a qualidade das previsdes foi desenvolvido um grafico de comparacao dos
valores reais com os valores obtidos pelo modelo. Desta forma, a avaliacdo do modelo foi
desenvolvida em duas formas, a nivel de calculo e graficamente.

3.7. SARIMA

De seguida, é descrita toda a logica fundamentada para o desenvolvimento do método de previsdo
SARIMA.

Bibliotecas utilizadas para a implementac¢ao do SARIMA

Antes de abordar as fungdes e a légica do modelo, é importante referir que o Python se torna uma
linguagem de programacdo muito interessante, dado o vasto conjunto de bibliotecas que dispde.
Cada uma dessas bibliotecas desempenha um papel especifico na analise de séries temporais,
tornando possivel realizar varias tarefas, desde a preparagdo dos dados até a avaliagdo do modelo
de uma forma muito mais rapida do que escrita do cédigo de forma manual.

Deste modo, é relevante indicar as bibliotecas utilizadas para a construcdo da ferramenta, em

especial, para a construgdo do modelo SARIMA:

— pandas: usada para carregar, estruturar e preparar os dados temporais;

— numpy: realizar calculos e operagdes matematicas eficientes nos dados;

— matplotlib.pylab: no cédigo, foi usada para criar graficos que mostram as tendéncias e
variabilidades dos dados;

— docx: usada para criar relatoérios, neste caso, para guardar informacdes sobre cada variavel,

— pmdarima: biblioteca especifica para que de forma automatica seja selecionado o melhor
modelo ARIMA e SARIMA. No cédigo, foi usada para ajustar um modelo SARIMA aos dados de
treino;
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— statsmodels.tsa.stattools: Parte do Statsmodels, uma biblioteca para analise estatistica em
Python. Utilizada para realizar o teste de Dickey-Fuller, que verifica a estacionariedade dos
dados;

— sklearn.metrics: a biblioteca Scikit-learn, usada para calcular métricas de avaliacdo, como o Erro
Médio Absoluto (MAE) e a Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE), para avaliar a qualidade das
previsdes do modelo SARIMA.

Metodologia implementada

A metodologia de implementacdo baseou-se nas ideias apresentadas na revisao da literatura. Nesse
sentido, utilizou-se o método de Box & Jenkins, (Albertt Santos Carvalho, 2020), que compreende
quatro etapas fundamentais: identificacdo, cdlculo dos parametros, diagndstico do modelo e, por
fim, avaliagdo. De seguida, Figura 23 é apresentada a divisao das fungdes criadas, seguindo a linha
de pensamento do método analisado na revisdo literatura.

Pré-processamento

Média mével de desvio padrao

Teste de estacionariedade

Teste Dickey-Fuller

A 4

Previsdo para o conjunto de teste

PrevisGes para o Calculo da qualidade
conjunto teste das previsoes

Divisao em conjunto

de treino e teste Ajuste do modelo Diagnostico do modelo

A 4

PrevisOes futuras

Desenvolvimento das previsdes futuras tendo por base os parametros encontrados anteriormente

Figura 23 : Metodologia aplicada

Por fim, é apresentada a estrutura de implementagdao do método seguida para qualquer varidvel
analisada, Figura 24.
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Varidveis estudadas e organizagao dos ficheiros

O objetivo do projeto era construir um modelo de previsdao de falha, dos equipamentos mais
propensos a paragens ou distlrbios recorrentes.

Com base nas comunica¢des da empresa que destacaram os equipamentos mais expostos as falhas
e apos realizar uma andlise exploratdria dos dados, identificamos as varidveis de estudo que foram
representadas e catalogadas na Tabela 2 para aplicar o modelo SARIMA para prever valores futuros
de cada varidvel. Na Tabela 2 sdao também referidos o tipo de falha e o equipamento associado e
por fim, é evidenciada a abreviatura da variavel.

Tabela 2 : Identificacdo da variavel em estudo, tipo de falha e abreviatura da variavel

Variavel em estudo Tipo de falha Abreviatura

Temperatura média Falha no sensor de T _MEDIA [°C]
temperatura (falha do
equipamento, falha de
comunicagao com o sistema
de informacao, etc)

Irradidncia média Falha no sensor de radiacao IRR_MEDIA [W/m?]
solar (falha do equipamento,
falha de comunicacdo com o
sistema de informacao, etc)

Poténcia continua Falha no sistema fotovoltaico P_DC_INV_A [W]

do lado DC (diminuigdo da P_DC_INV_B [W]

energia gerada em DC)

Poténcia alternada Falha no inversor (falha no P_AC_INV_A[W]
equipamento de conversdo P_AC_INV_B [W]
DC/AC)
Temperatura do inversor Falha no inversor (perdas de T INV_A[°C]

eficiéncia por Temperatura T_INV_B [°C]

demasiado elevada)

Inicialmente, foi criado o ficheiro Python SARIIMA FUNCOES, no qual foram desenvolvidas todas
as fungGes necessarias para a construcdo do modelo. Como a andlise de previsdo foi desenvolvida
para varias varidveis, para cada variavel foi criado um ficheiro para aplicar o modelo e, de acordo
com, a variavel em estudo sdo introduzidos os inputs necessarios para cada funcdo. As vantagens
da técnica de modularizagdo ja foram evidenciadas anteriormente. De seguida, para tornar mais
facil a compreensado do projeto, na Tabela 3 estd representado o ficheiro de construgdo das func¢des
para o modelo, enquanto, na Tabela 4 os ficheiros para cada variavel que utilizam as funcées
representadas na Tabela 3.
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Tabela 3 : Desenvolvimento de fungGes método SARIMA no Ficheiro SARIIMA_FUNCOES

Ficheiro Pyhton Fungoes

SARIIMA FUNCOES pre processamento SARIMA

calcular media desvio padrao

teste dickey fuller

plot acf pacf to word

Previsao Sarima treino teste

fazer previsoes futuras

Tabela 4 : Ficheiros Pyhton para cada variavel para aplicagdo do método SARIMA

Ficheiro Pyhton

SARIMA T MEDIA

SARIMA TIRR MEDIA

SARIMA T INV A

SARIMA T INV B

SARIMA P AC INV A

SARIMA P DC_INV A

SARIMA P AC INV B

SARIMA P DC INV B

Etapas de construgao

De seguida, é apresentada cada etapa em particular, tendo em conta a Figura 24. De notar ainda
que, as etapas de desenvolvimento foram baseadas no que foi retratado na literatura, e ainda, em
(Brendan Artley, 2022).

Pré-processamento

O processo inicia-se com a construgado do conjunto de dados para ser aplicado o modelo, e, para tal
foi desenvolvida a fun¢do pre processamento SARIMA, apresentada no Anexo E.

De acordo com os exemplos demonstrados na literatura, o conjunto de dados deve ser constituido,
pela varidvel de tempo que representa a série temporal ao longo do tempo, e pela variavel a ser
prevista. Para serem introduzidas outras variaveis independentes que influenciam a varidvel
dependente (variavel a prever) deve ser aplicada uma extensdo do modelo SARIMA, denominada
de SARIMAX (Vagropoulos et al., 2016) . Desta forma, como o objetivo é aplicar o modelo SARIMA,
apenas serdo consideradas as duas variaveis ja descritas.
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O conjunto de dados sera formado pelas varidveis Timestamp (varidvel de tempo) e por uma
varidvel_x (variavel a estudar — input).

De seguida, para avaliar de uma forma geral a nivel estatistico os dados, foram desenvolvidos os
graficos da média mdvel e do desvio padrao mével.

Média mavel e desvio padrao

Com o objetivo de estudar visualmente a variabilidade dos dados e consequentemente, a sua
estacionariedade foram desenvolvidos os graficos de média mével e do desvio padrao movel.
Efetivamente, através do grafico da média modvel é possivel analisar se a série temporal admite
algum tipo de tendéncia. Quanto ao grafico do desvio padrdao mdvel, é utilizado para verificar a
variabilidade dos dados ao longo do tempo. Por fim de salientar que, se os graficos de média mével
e desvio padrdao mdvel ndo apresentarem grandes oscilacdes, pode ser um indicador de que se trata
de uma série estaciondria, mas serdo necessarios outros mecanismos que comprovem esta
conclusao.

De salientar que, que as representacdes destes graficos foram desenvolvidas através da funcao
calcular media desvio padrao, demonstrada no Anexo E.

Teste de estacionariedade: Teste ADF

De acordo com a literatura, a estacionariedade é uma condi¢do fundamental para a aplicagdo eficaz
dos modelos de séries temporais. Efetivamente, dados ndo estacionarios ndo podem ser utilizados,
devido a sua natureza imprevisivel, pois nestes casos, os dados variam de forma inesperada. De
ressaltar, que uma série é estaciondria se admitir, média e variancia constante ao longo do tempo.
Se a série ndo for estaciondria devem ser aplicadas diferenciagdes para tornar a série estaciondria.

Para avaliar a estacionariedade da série temporal, foi utilizado o Teste de Dickey-Fuller Aumentado
(ADF). Se o resultado deste teste indicar que a série é estacionaria (ou seja, os valores dos
parametros d e D sdo ambos iguais a zero), avanga-se para a préxima fase. No entanto, se o teste
indicar que a série ndo é estacionaria, é necessario recorrer a diferenciacGes, e para tal, como ja foi
referido, os termos relacionados com a diferenciacdo no modelo SARIMA sdo d e D. O parametro d
refere-se a ordem de diferenciagdo ndo sazonal, enquanto, D refere-se a ordem de diferenciagdo
sazonal. Assim, caso se verifique a ndo estacionariedade da série, estes parametros devem ser
atualizados.

Caso a série admita sazonalidade, podemos comegar por atualizar D =1. No caso do parametro d,
pode ser calculado, através do cddigo da Figura 25. O cddigo foi baseado em exemplos encontrados
na internet (pmdarima, 2017).

print('Calculo parametro "d"')

FrETRIRTIN R S S
Al enlar nopame . f
JLOT pguramnecro U

A LULL

d = pm.arima.ndiffs(df_preprocessado[variavel_x], alpha=0.05, test='kpss', max_d=2)
print(f'valor do parametro "d" é& :{d}')

Figura 25: Linhas de cddigo para calcular parametro “d”

Modelos de previsdo para detegdo de falhas em Sistemas Fotovoltaicos



3. METODOLOGIA E TECNICAS APLICADAS 53

De salientar, pela Figura 25 que o cdlculo do parametro “d” foi desenvolvido pelo teste “kpss", visto
que, é o teste de estacionariedade padrdo associado.

O calculo do parametro d pela Figura 25, nem sempre se mostrou eficiente, portanto, dependendo
do caso, foram elaborados alguns testes de valores para este parametro, mediante o caso serdo
apresentados.

Com o célculo do valor d é importante criar testes para os restantes parametros. E importante, que
a série seja estacionaria para continuar o modelo, portanto, pelas linhas de cédigo evidenciadas na
Figura 26, é possivel aplicar diferencia¢des sazonais, D, e ndo sazonais, d, separadamente ou em
combinac¢do, com o objetivo de atingir a estacionariedade da série.

Apds cada aplicagao de diferenciagao, é realizado novamente o teste ADF. Esta etapa é crucial para
verificar se a série se tornou estaciondria apds as diferenciacdes aplicadas. Caso a série seja
considerada estacionaria, pode-se avancar para a proxima fase do método SARIMA. Caso contrario,
devem ser realizados novos testes e os dados devem ser analisados de forma mais pormenorizada.

E um processo de andlise adaptativo a cada varidvel em quest3o, onde o objetivo principal é garantir
gue a série é estaciondria, o que é fundamental para a construcdo de modelos de séries temporais,
eficazes e confidveis.

E importante, ainda ressaltar, que os testes dos pardmetros d e D foram realizados sobre uma cépia
do conjunto de testes originais, pois o objetivo é estabelecer o valor destes parametros.

Na Figura 26, é apresentado entdo as linhas de cddigo de aplicacdo das diferenciacdes, bem como
o teste ADF pela segunda vez.

df_preprocessado_2['Difl'] = df_preprocessado_2[variavel_x].diff(12)

# | AL OR

omaver oc valares NaN resultontec da diferenciacdo
# Remover o0s valor vall resuLtontes da aljeren ]

df_preprocessado_2 = df_preprocessado_2.dropna()

# Phaman 1 F dn Facta N5 =T B

# L0 17 1 je 1este vl ULLE

output_path? = "dickey_fuller_results2.png"
dfoutput2 = teste_dickey_fuller(df_preprocessado_2, 'Difl', output_path2)

Figura 26 : Exemplo de aplicacdo das diferencia¢Oes e teste ADF pela 22a vez.

A Figura 27 oferece um resumo do processo de teste de estacionariedade no projeto.
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Tesie de
estacionanedade

NAD SIM ]
Célculo do parmetro SERIE Parirrle[tjros.
"d" ESTACIONARIA? 5 Z 0

h 4

Aplicar diferencas
—»| sazonais e/ou ndo
sazonais

A 4

Proxima etapa do

Teste ADF i
métado

Série estaciondria

Figura 27 : Fluxograma do teste de estacionariedade da série

De seguida, sdo apresentadas as fung¢Oes responsdveis pela aplicagdo do teste de ADF e
desenvolvimento dos graficos ACF e PACF.

— Fungdo teste dickey fuller

Esta fungdo é capaz de aplicar o teste ADF através da biblioteca statsmodels.tsa.stattools e esta
representada no Anexo E.

O teste de Dickey Fuller Aumentado ja foi apresentado e esclarecido na revisdo literatura, no
entanto, é apresentada de uma forma mais intuitiva, o seu funcionamento, Figura 28.
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Hipoteses

Hipdtese nula (h=0): a série ndo é Hipdtese alternativa(h=1): a série é
estacionaria estacionaria

Conclusao

Se p_value > nivel de significancia Se p_value < nivel de significancia

*Ndo rejei¢do da hipdtese nula *Rejeicdo da hipdtese nula

Figura 28 : Método ADF

Desenvolvimento das previsoes

No contexto da andlise de séries temporais e da aplicacdo do modelo SARIMA, é comum usar os
graficos ACF e PACF como ferramentas visuais para ajudar na escolha dos parametros do modelo.
No entanto, no presente projeto, para ndo depender exclusivamente desses graficos para
determinar os valores dos parametros, optou-se por utilizar uma abordagem mais automatizada
que serd abordada na prdoxima etapa.

Neste ponto, o teste de estacionariedade ja foi aplicado e os valores dos parametros d e D ja foram
definidos. E importante continuar com as etapas do método de Box&Jenkis evidenciadas
anteriormente, nomeadamente, calcular os valores dos parametros, desenvolver o diagndstico do
modelo, e por fim desenvolver as previsGes. Portanto, neste caso, os graficos de ACF e PACF
serviram como um mecanismo inicial para determinar o intervalo de valores dos parametros, assim,
foram utilizados para o calculo dos parametros como a literatura indica, mas em conjunto com uma
técnica automatizada. De seguida, é apresentada a fun¢do capaz de gerar os graficos.

— Fungdoplot acf pacf to word

A funcdo foi desenvolvida através da biblioteca statsmodels.graphics.tsaplots, esta funcdo é capaz
de representar os graficos de ACF e PACF de uma determinada varidvel e esta representada no
Anexo E. Os graficos ACF e PACF auxiliam no estudo da estacionariedade e ainda a refletir sobre os
parametros: p,P,q,Q.

De acordo com ("Hyndman, 2018) , “para uma série temporal estacionaria, o ACF tende para zero
rapidamente, enquanto o ACF de dados n3do estaciondrios diminuira lentamente.”

A avaliagdo visual das funcGes de ACF e PACF é uma maneira util de atribuir inicialmente valores
aos parametros relativos a média mével e autoregressao, respetivamente, Figura 29.
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eEstimar valores para Q - desfasagens sazonais
eEstimar valores para g- desfasagens ndo

ACF (Autocorrelation

function) .
sazonais
PACF (Partial *Estimar valores para P - desfasagens sazonais
Autocorrelation eEstimar valores para p - desfasagens nao
Function) sazonais

Figura 29: Parametros a analisar para ACF e PACF

Durante o estudo do método pela revisdo da literatura, foi visivel a utilizagdo de uma abordagem
comum para a previsdo de valores futuros. Inicialmente envolvia a divisdo do conjunto de dados
em dois subconjuntos: treino e teste. O conjunto de treino é utilizado para aprender o modelo e
ajustar-se aos dados disponiveis. O conjunto de teste é utilizado para o cdlculo das previsdes no
periodo correspondente ao do conjunto de teste, e, como o nome sugere, é usado para testar o
desempenho do modelo, comparando os valores previstos pelo modelo com os valores reais
apresentados no conjunto de teste. Finalmente, foram aplicados os métodos de avaliacdo incluidos
na literatura para avaliar a qualidade das previsdes desenvolvidas. Por fim, através do modelo
ajustado para o conjunto de teste foram elaboradas as previsdes para datas futuras ao conjunto de
dados.

Portanto, este foi o procedimento utilizado para a construgdo do projeto. Inicialmente, foram
desenvolvidas as previsGes para o conjunto de teste, de seguida, mediante a qualidade das
previsoes obtidas, foram utilizados os parametros encontrados para desenvolver as previsdes para
os valores futuros. Com esse objetivo foram criadas duas fungdes, representadas na Figura 30.
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eDivisdo em conjunto de treino e teste
Fungéo : eEstimar os parametros
“ . . eDiagnostico do modelo
PI"EVISBO_Sa r ma_tr *Previsdes para o conjunto teste
eino_teste” eComparagio com valores reais
eAvaliagdo da qualidade das previsdes

eParametros 6timos estimados
anteriormente

Funcao :
“fazer_previsoes_fut l

”
uras
ePrevisdes dos valores futuros

Figura 30 : FungGes para o desenvolvimento das previsdes

De seguida, sdo abordadas as duas fungdes.

Previsdao para o conjunto de teste
— Fungdo Previsao_Sarima_treino_teste

E responsavel por desenvolver as previsdes para o conjunto de teste. Seguidamente, sdo
apresentadas cada uma das etapas que constitui esta funcdo. Para além disso, esta funcgdo esta
representada no Anexo E.

Divisdao do conjunto de dados em treino e teste

Para iniciar o projeto, procedeu-se a divisdo do conjunto de dados em conjuntos de treino e teste.
E importante destacar que a escolha dessa divisdo pode afetar a qualidade das previsdes. No
entanto, no contexto deste estudo, optou-se por seguir uma abordagem fixa com base nas
diretrizes da literatura.

De facto, a revisdo da literatura, especificamente a partir do (Antoniolli et al., n.d.), mostra que o
conjunto de treino geralmente deve abranger de 60% a 90% dos dados, enquanto o conjunto de
teste deve corresponder a 10% a 40% dos dados disponiveis.

Neste caso, os dados foram armazenados ao longo de dois anos e foram analisados numa base
mensal, resultando num conjunto de dados com 24 meses. Portanto, decidiu-se que o conjunto de
treino seria composto pelos dados do periodo de janeiro de 2021 a junho de 2022, inclusive,
enquanto o conjunto de teste seria composto pelos dados restantes, ou seja, de julho de 2022 a
dezembro de 2022.Desta forma, optou-se por um valor intermédio ao que a revisdo literatura
introduz, em particular, 75% dos dados para o conjunto de treino, e os restantes, 25% para o
conjunto de teste.
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Calcular os parametros 6timos

A construcdo do modelo SARIMA envolve o calculo de vdrios parametros cruciais, tais como p, d, g,
P, D, Q e s. Os parametros d e D ja foram calculados, portanto resta determinar os restantes
parametros.

Uma abordagem comum é a analise visual dos graficos de ACF e PACF. No entanto, estes graficos
apenas serviram de ponto de partida para a parametrizacdo do modelo, pois, em conjunto, foi
utilizada uma metodologia mais eficiente, aproveitando as bibliotecas disponiveis no Python,
especialmente a pmdarima.

Com a biblioteca pmdarima, é possivel automatizar a selegao dos melhores parametros de forma
eficaz. Através da funcdo autoarima, o melhor modelo é selecionado com base nas classificages
do critério de informacdo de Akaike (AIC), o modelo escolhe automaticamente as configuracGes
gue resultam no menor valor de AIC, como mostrado na revisao literatura deste método.

E relevante indicar que esta funcdo ja foi utilizada na literatura, por (Dereti¢ et al., 2022) e (Brendan
Artley, 2022), tornando-a uma metodologia confidvel. Além disso, o facto de ser automatica a
selecdo do melhor modelo simplifica significativamente o processo de construcdo do modelo
SARIMA, economizando tempo e recursos.

Seguidamente, é apresentado na Figura 31, a aplicagdo da fungdo auto arima para escolha do
melhor modelo tendo por base o critério AIC.

print('--------mmm oo

# Ajustar o modelo SARIMA com os pardmetros selec

SARIMA_model = pm.auto_arima(train_data[variavel_x],
start_p= @, start_qg=0,

#test="odf',
max_p= 3, max_q=3,

m=m, # Frequéncia do ciclo (sazonolidade anual)
start_P= 0, start_Q=0,

max_P=3, max_Q=3,
seasonal= Seasonal,
d=d, # Di

D=D, # Di
trace=False,

error_action="ignore',
suppress_warnings=True,
stepwise=True,

informatien_criterion="aic')

etroe dtimos encontrodos
etros otimos ontrado

# Visvaglizar os pard 5
print("Parametros Otimos do Modelo SARIMA:")
print (SARIMA_model.order) # (p, d, g) do
print (SARIMA_model.seasonal_order) # (P,

# Valor do AIC

print("Valor do AIC:")
print (SARIMA_model.aic())

Figura 31: Utilizacdo da biblioteca auto_arima para sele¢do do modelo

Modelos de previsdo para detegdo de falhas em Sistemas Fotovoltaicos



3. METODOLOGIA E TECNICAS APLICADAS 59

Pela Figura 31, é visivel a utilizagdo da fungdo auto_arima, para selecionar o melhor modelo.

A literatura evidencia que os parametros com valores elevados, aumentam a complexidade do
modelo. O limite dos parametros é estudado mais a frente, porém, é relevante indicar que,
recorreu-se aos graficos ACF e PACF para verificar a complexidade dos dados, ou seja, estudar a
guantidade de pontos significativos, para estabelecer um limite razoavel dos parametros.

Diagndstico do modelo

A fase de diagnéstico do modelo foca-se em perceber a qualidade do ajuste do modelo, ou seja,
perceber se sdo necessarias alteragGes nos valores dos parametros encontrados nas fases
anteriores.

Desta forma, para a etapa de diagndstico do modelo recorreu-se a fungdo plot diagnostics
disponivel no Python. Mais uma vez, esta técnica de desenvolver o diagnostico do modelo foi
também utilizada por (Brendan Artley, 2022) , (P. Chen et al., 2018).

Esta funcdo retorna quatro graficos, nomeadamente, grafico dos residuos ao longo do tempo,
histograma dos residuos e grafico da distribuicdo KDE, grafico normal QQ dos residuos e grafico de
autocorrelagdo dos residuos.

Efetivamente, (Thomaz & Favarini, 2018), menciona que um bom modelo de previsdo deve ser
capaz de gerar residuos com caracteristicas de ruido branco. Portanto, a fase de diagndstico avalia
o comportamento dos residuos para verificar o ajuste do modelo. E importante, ainda evidenciar
caracteristicas em cada grafico que mostrem que os residuos admitem comportamento de ruido
branco, e para tal, recorreu-se a literatura. De uma forma breve, na Figura 32 é evidenciado a
estrutura que cada grafico deve admitir para se tratar de residuos com caracteristicas de ruido
branco, de acordo com (P. Chen et al., 2018) E (Brendan Artley, 2022).
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ico de residuos ao longo do tempo

Ndo devem ser observados padrdes 6bvios neste grafico (sazonalidade, tendencia)

Histograma dos residuos e grafico da distribuicao KDE

A curva KDE deve ser semelhante a curva de distribuicdo normal,  Os resultados implicam que os residuos sigam uma distribui¢do
N(0,1) normal, com média = 0 e desvio padrdo = 1

A 4

QQ - normal

A'linha reta representa um conjunto de dados normalmente A'maioria dos pontos deve situar-se na linha reta. Desta forma,
distribuidos (N(0,1)) e os pontos vermelhos representam os se 0s pontos se situarem na linha evidencia que os residuos sdo
residuos. normalmente distribuidos.

Gréfico de autocorrelagao

Neste grafico existe uma faixa sombreada, cujos pontos ndo devem ficar fora dela, caso contrério sdo estatisticamente significativos.
Figura 32: Estrutura dos graficos de diagnostico para admitir caracteristicas de ruido branco

PrevisOes para o conjunto teste e avaliagao

Caso os residuos gerados pelo modelo admitam caracteristicas de ruido branco, o modelo esta apto
para calcular as previsdes para o conjunto de teste.

Assim, através da biblioteca pandas é calculada a quantidade de periodos de previsdo e
armazenada no varidvel n_periods. Neste caso, o intervalo admite a dimens3do do conjunto de teste.
O objetivo é preparar um periodo de previsdao que inclua todos os meses a partir do primeiro més
do conjunto de teste.

De seguida, utiliza-se o modelo SARIMA previamente ajustado para calcular as previsdes para o
nuimero de periodos que a variavel n_periods admite. Também ¢é calculado um intervalo de
confiancga para as previsdes, admitindo assim um intervalo de variagao.

Seguidamente, sdo comparados os valores de previsdo para o conjunto de teste pelo modelo
SARIMA ajustado, com os valores reais do conjunto de teste, através de um gréfico de linhas.

Para uma facil verificacdo e andlise dos graficos, definiu-se um limite vertical para o grafico entre -
2 e 2, e ainda, tem-se que:

— Conjunto de treino: linha azul

— Conjunto de teste: linha verde

— Conjunto de previsdes: linha vermelha

— Area sombreada: sombreada a rosa

O grafico é guardado segundo uma referéncia para posterior utilizacdo. Por fim, o modelo é
avaliado de acordo com as métricas evidenciadas na revisdo literatura:
— Erro Médio Absoluto (MAE): quanto menor melhor
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— Raiz do erro Médio Quadratico (RMSE): quanto mais préximo de zero melhor

De salientar, um pequeno pormenor, os valores de previsdao estdo com um periodo de avango. O
calculo de MAE e RMSE sdo calculados sobre os valores do conjunto de teste e os valores previstos
pelo modelo, portanto, estes dois conjuntos encontram-se com um periodo de diferenca. Assim
sendo, foram calculadas as datas em comum dos dois conjuntos para posteriormente serem
calculados MAE e RMSE. A l6gica estd evidenciada na funcao
Previsao Sarima treino teste apresentada no Anexo E.

Neste ponto do projeto, foram construidas as previsdes para o conjunto de teste utilizando o
modelo SARIMA previamente ajustado. Essas previsGes foram comparadas com os valores reais do
conjunto de teste usando métricas de avaliacdo, a fim de avaliar a precisao e a qualidade dos valores
previstos pelo modelo. Além disso, as proje¢des foram visualizadas num gréfico.

Previsoes futuras

Como ultimo passo na andlise e previsdao de séries temporais, foi crucial desenvolver estratégias
para dados futuros com base nos dados fornecidos. Para atingir esse objetivo, foi desenvolvida a
funcdo fazer previsoes futuras, que utiliza os parametros previamente ajustadas pelo
modelo SARIMA criado anteriormente. De notar, que a fungdo fazer previsoes futuras
estd evidenciada no Anexo E.

E fundamental ressaltar que, durante todo o projeto, foi dedicada uma atencio especial a qualidade
dos parametros do modelo SARIMA. Inicialmente, foram ajustados com base em dados histodricos,
em particular, o conjunto de treino e teste. Essa etapa de ajuste incluiu uma escolha de critérios de
parametros nao sazonais (p, d, g) e sazonais (P, D, Q, s) para garantir que o modelo representasse
com precisdo os padrdes subjacentes nos dados.

Além disso, o modelo foi submetido a testes rigorosos de diagndstico e avaliagdo. Esse processo
garantiu que o modelo selecionado fosse 6timo e adequado para o conjunto de dados especificos.
Qualquer ajuste ou refinamento necessario foi realizado nessa fase, garantindo que o modelo
estivesse na sua melhor forma. Por fim, com recurso aos parametros encontrados e a fungao
mencionada anteriormente, foram desenvolvidas as previsGes futuras das varidveis necessarias,
com o objetivo de identificar falhas.

Modelos de previsdo para detegdo de falhas em Sistemas Fotovoltaicos



62 4, RESULTADOS E ANALISES

4. RESULTADOS E ANALISES

Ao longo deste capitulo serdo apresentados os resultados das analises desenvolvidas,
nomeadamente, a analise dos valores nulos, resultados da analise exploratdria, resultados de cada
um dos modelos e por fim é apresentada uma discussao geral dos mesmos.

Por fim, de salientar que a Tabela 2 revela as varidveis de maior interesse para o projeto. A andlise
exploratéria recaiu sobre as diversas varidveis, mas a implementacdo dos modelos apenas se
justicava para as varidveis de relvo para a questdo do projeto evidenciadas na Tabela 2. Apesar de
que, no caso das redes neuronais nao foi possivel aplicar a todas as varidveis importantes.

4.1. Resultados da analise nulos

Uma andlise visual dos dados permitiu aferir que o conjunto de dados original fornecido admitia
muitos valores nulos, portanto, antes da andlise exploratdria das variaveis, foram analisados os
valores nulos, através da fungdo contar nulos. Desta forma, a analise de nulos para além de
servir para contabilizar os valores nulos que cada varidvel admite, também foi utilizada para emitir
alarmes de falhas de comunicagdo como ja explicado.

Desta forma, a Tabela 5 indica a quantidade de nulos que cada varidvel admite no conjunto total
dos dados para cada ano observado e ainda é apresentado o valor total.

Tabela 5 : Analise da quantidade de valores nulos do conjunto original de dados por variavel

Variavel Quantidade de Nulos - 2021 Nulos - 2022
Nulos totais

E_TOTAL_INVERSOR_A [kWh] 9142 7637 1505
P_AC_INV_A [W] 9142 7637 1505
P_DC_INV_A [W] 9142 7637 1505
T_INV_A [°C] 9142 7637 1505
E_TOTAL_INVERSOR_B [kWh] 9272 7623 1649
P_AC_INV_B [W] 9272 7623 1649
P_DC_INV_B [W] 9272 7623 1649
T_INV_B [°C] 9272 7623 1649
P_AC_SAIDA_REDE [W] 8938 7488 1450
IRR_MEDIA [Wh/m?] 2871 2701 170
IRE [Wh/m?] 2871 2701 170
IRO [Wh/m?] 2871 2701 170
T_MEDIA [°C] 2871 2701 170
T_ESTE [°C] 2871 2701 170
T_OESTE [°C] 2871 2701 170
Eficiencia_INV_A 9142 7637 1505
Eficiencia_INV_B 9272 7623 1649
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4.2. Resultados da analise exploratoria dos dados

Neste capitulo sdo apresentados os dados da analise exploratdria desenvolvida para as diversas
varidveis em estudo.

Analise dos valores de temperatura do médulo a este e oeste

De seguida, foram analisados os valores da temperatura dos mdédulos a este e temperatura dos
maddulos a oeste, para os anos de 2021 e 2022 em separado, através das varidveis T_ESTE [°C],
T_OESTE [°C], respetivamente.

Inicialmente sdo apresentados os resultados para a temperatura dos médulos a Este para os dois
anos referidos ao mesmo tempo, Figura 33. Foi também desenvolvido um grafico de barras para
cada varidvel relativa a temperatura média mensal do médulo a Este para o ano de 2021 e 2022,
representados na Figura 130 e apresentada no Anexo F.

Anélise da temperatura do médulo a Este

27.5
25.0
22.5
=)
2, 20.0 A
v
v
o 17.5
g
15.0 -
12.5 -
10.0 A
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
S T S G S S s ik b h ak b vk ak g kv
" ’lr\’]r 1V ’L\:-lf*'"lf R Pl Pl g ’lr_\’]r 1V ’L\:-lf*'"lf M "aie
S A &L AEN F LSO O ERLAEN S
PR RNV I PO PP RPHF NPV FIIPIOL
S TN S e S S TN LS O o
T RSSO S T SO
23 = Q 23 = Q

Figura 33 : Analise dos valores médios mensais da temperatura dos modulos a Este para os dois anos

Pela andlise da Figura 33 e Figura 130, facilmente se percebe que os valores de temperatura média
mensais, aumentam de janeiro a julho, e até dezembro diminuem. Este padrdo reflete-se nos dois
anos de analise, e, portanto, pode-se concluir que os dados admitem sazonalidade anual, visto que,
o padrdo de comportamento repetiu-se nos dois anos de forma semelhante.

A analise das figuras permite também comprovar que a temperatura maxima, registada em julho,
aumentou de 2021 para 2022, para além disso a temperatura de janeiro e dezembro de 2021
(representam as temperaturas mais baixas no ano) também aumentaram em 2022.

A Figura 33 auxilia também na identificacdo de tendéncias na série temporal. A andlise do grafico
de linhas, Figura 33, permite, efetivamente, perceber que no geral, os valores aumentaram de 2021
em relagdo a 2022, e, portanto, podemos estar perante uma tendéncia crescente. No entanto, é
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bom relembrar que os dados passaram por um processo de transformacao, com substituicdo de
nulos que pode ter influenciado as caracteristicas dos dados. Para além disso, o conjunto de dados
€ muito limitado, apenas sdo analisados dois anos de observagdes, assim podemos concluir que
admitem sazonalidade anual e possivelmente uma tendéncia crescente.

De seguida, foram analisados os valores de temperatura média mensal do médulo a oeste para
2021 e 2022, representados no grafico de linhas, Figura 34. Para além disso, foram construidos
grafico de barras com andlise da mesma variavel, para cada ano, representados na Figura 131
presente no Anexo F.

Andlise da temperatura do maédulo a Oeste
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Figura 34 : Analise dos valores médios mensais da temperatura dos moédulos a Oeste para os dois anos

Pela observagao da Figura 34 e da Figura 131, é possivel admitir que o comportamento dos valores
de temperatura médios mensais do médulo a oeste é o mesmo que o comportamento dos valores
de temperatura médios mensais do médulo a este. Assim, pela Figura 34 verificamos que a série
temporal admite sazonalidade anual, e o valor maximo e minimo de temperatura aumentaram de
2021 para 2022, representados em julho e janeiro, respetivamente.

A Figura 34, transmite a ideia de uma tendéncia crescente dos valores de temperatura a oeste, no
entanto, é importante ter em conta que o conjunto de dados é limitado e os dados forma
transformados.

Andlise dos valores do sensor de radiagao a este e oeste

De seguida, sdo abordados os valores do sensor de radiacdo a este e oeste para o ano de 2021 e
2022 (Figura 35). Inicialmente sdo abordados os valores do sensor de radiagdo a Este na Figura 132
apresentada no Anexo D.
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Valores médios do sensor de radiagdo a este
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Figura 35 : Analise dos valores médios mensais da radia¢do a Este para os dois
anos

O comportamento dos valores mensais médios do sensor de radiacdo a este em 2021 e 2022 sao
semelhantes, observando a Figura 35 . Pela andlise da Figura 132, percebe-se que os valores desta
variavel aumentam junho/julho e a partir desta data comeca a decrescer, o valor maximo nos dois
anos foi atingido em meses diferentes. Pela Figura 35 o comportamento dos dados nos dois anos
de andlise parece semelhante, pelo que para ja, a série ndo apresenta tendéncia.

De seguida, sdo analisados os valores do sensor de radia¢do a Oeste, representados por um grafico

de linhas na Figura 36 e pelos graficos de barras desenvolvidos para o ano de 2021 e 2022, na figura
Figura 133 no Anexo F.
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Figura 36 : Analise dos valores médios mensais da radiacdo a Oeste para os dois anos

A Figura 36 e a Figura 133, mostram que os valores médios mensais do sensor de radia¢do a oeste
admitem comportamentos semelhantes para os dois anos de estudo, e portanto, a série admite
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sazonalidade anual. Por fim a Figura 36, revela que para ja a série ndo admite tendéncia e comprova
o efeito de sazonalidade anual.

Anadlise mensal dos dados para o inversor A
De seguida é apresentada uma analise geral de varidveis relativas ao inversor A.

Inicialmente sao abordados os valores da energia acumulada convertida pelo inversor A nos dois
anos de analise, Figura 37.

Anédlise da energia acumulada convertida pelo inversor A em 2021 Andlise da energia acumulada convertida pelo inversor A em 2022
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Figura 37 : Analise dos valores médios mensais da energia acumulada convertida pelo inversor A em 2021
(lado esquerdo) e 2022 (lado direito)

A andlise desta varidvel destaca uma possivel falha de comunicacdo que ocorreu no ano de 2021,
especificamente no més de janeiro. Esta suspeita é sustentada pela seguinte observacdo: a energia
acumulada convertida pelo inversor A em janeiro de 2021, Figura 37, foi significativamente
diferente daquela observada no mesmo periodo em 2022, Figura 37 . Esta discrepancia chama a
atencdo para a possibilidade de um problema de comunicag¢do de dados.

A Tabela 5 também fornece insights importantes para a analise. Pois indica que houve uma
guantidade significativamente maior de valores nulos nos dados de 2021 em compara¢do com
2022, em particular, em janeiro. No entanto, é importante notar que esses valores nulos ja foram
tratados. Como mencionado anteriormente, os valores nulos foram substituidos pelas médias
mensais diurnas ou noturnas. Devido a grande quantidade de valores nulos, é normal que essas
médias resultem em valores relativamente baixos

De seguida sdo analisados e apresentados os graficos dos valores de poténcia do lado AC e DC do
inversor A, representado na Figura 38.
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Analise da potencia do lado DC do Inversor A em 2021
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Figura 38 : Valores médios mensais da poténcia do lado DC em 2021 (canto superior esquerdo), em 2022
(canto superior direito) , Valores médios mensais da poténcia do lado AC em 2021 (canto inferior
esquerdo), em 2022 (canto inferior direito) para o inversor A

Pela observagao das figuras é percetivel que ambas as varidveis admitem sazonalidade anual. De
salientar também que no ano de 2022 a poténcia mdaxima do lado DC foi maior do que no ano de
2021, e consequentemente, 0 mesmo aconteceu para a variavel relativa a poténcia do lado AC do
inversor, como seria de esperar. Caso ndo acontecesse a eficiéncia do inversor ndo seria a
expectdvel. Por fim, é importante evidenciar a analise relativa a temperatura do inversor A, é uma
caracteristica que pode evidenciar perdas de eficiéncia no equipamento, Figura 39 .
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Figura 39 : Analise dos valores de temperatura médios mensais do Inversor A em 2021 (lado esquerdo) em
2022 (lado direito)
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Esta varidvel admite sazonalidade anual, como seria de esperar. Pois é normal que a temperatura
seja mais elevada em meses mais quentes, e mais baixa em meses mais frios.

Anadlise mensal dos dados para o inversor B

Inicialmente procedeu-se a analise da poténcia lado DC e AC do inversor B para os dois anos de

analise, representados na Figura 40.
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Figura 40 : Valores médios mensais da poténcia do lado DC em 2021 (canto superior esquerdo), em 2022
(canto superior direito), Valores médios mensais da poténcia do lado AC em 2021 (canto inferior esquerdo),
em 2022 (canto inferior direito) do Inversor B

Pela analise da Figura 40, é percetivel que as duas varidveis também admitem sazonalidade anual
como seria esperado, visto que, apresentam comportamentos semelhantes entre o ano de 2021 e
2022, com subidas dos valores quando esperado, e depois, decréscimo dos mesmos. De salientar,
também, que pela andlise da Figura 40 que nao existiram perdas de eficiéncia aparentemente, visto
que o grafico dos valores do lado DC é semelhante ao gréfico de valores do lado AC para os dois
anos (do lado esquerdo a figura de cima é semelhante a figura de baixo e 0 mesmo para o lado
direito) e o processo implicito que distingue as duas varidveis é a conversdo do lado DC em AC

através do inversor B, neste caso.
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Valor [Wh/m?]

Valor [°C]

Por fim, é avaliada a temperatura do inversor B, Figura 41 , pelo que mais uma vez, podemos aferir
sazonalidade anual da série.

Analise da temperatura do inversor B em 2021 Andlise da temperatura do inversor B em 2022
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Figura 41 : Analise dos valores de temperatura médios mensais do Inversor B em 2021 (lado esquerdo) em
2022 (lado direito)

Com o objetivo de enfatizar as conclusdes relativas com a eficiéncia dos dois inversores, foi
construido o grafico que mostra a média da eficiéncia mensal para cada inversor, em cada ano. Pela
andlise da Figura 134 e Figura 135 é possivel verificar que para qualquer ano, o valor desta variavel
permanece nos valores esperados, nos dois inversores. As figuras relativas a esta conclusdo
encontram-se no Anexo F.

Analise mensal da irradidncia média, temperatura média e poténcia de saida

Na Figura 42 é representado o comportamento dos valores de radiacdo média para os dois anos de

observacao.
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Figura 42 : Analise dos valores médios mensais de irradiancia média em 2021 (lado esquerdo) e 2022 (lado
direito)
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Numa andlise geral das figuras, facilmente se percebe que nos dois anos a temperatura média
registada aumenta até aos meses de verdo, depois decresce até dezembro, e, portanto, a série
temporal relativa a varidvel da radiacdo média admite sazonalidade anual. Para além disso,
salientar que os valores da radiacdo média para o ano de 2022, decresceram de forma mais rapida
do que no mesmo periodo para o ano de 2021. No entanto, seriam necessarios mais anos de analise

para uma conclusdo sustentada.

De seguida, sdo apresentados graficamente os valores de temperatura média registados para 2021
e 2022, Figura43.

Anélise dos valores de temperatura média em 2021 Anélise dos valores de temperatura média em 2022
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Figura 43 : Analise dos valores médios mensais de temperatura média em 2021 (lado esquerdo) e 2022
(lado direito)

Os graficos ilustrados na Figura 43 indicam sazonalidade anual, como as variaveis anteriormente
abordadas. Em 2022 (lado direito da Figura 43) é evidente um aumento da temperatura média
seguido, de um decréscimo de forma mais acentuada, em comparagdo com 2021(lado esquerdo da
Figura 43). Para além disso, os valores de temperatura em 2022 sdo geralmente mais altos do que
em comparagdo com 2021 em cada més.

Por fim, foi desenvolvido um estudo entre as varidveis relativas a temperatura média, radiagdo
média e poténcia do lado AC do inversor A para os anos de 2021 e 2022.
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Poténcia AC do inversor A e Temperatura média ao longo de 2021

Poténcia AC do inversor A e Temperatura média ao longo de 2022
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Figura 44 : Influéncia da temperatura na poténcia do lado AC ao longo de 2021 (em cima lado esquerdo) e
2022 (em cima lado direito) e influéncia da irradiancia na poténcia do lado AC ao longo de 2021 (em cima
baixo esquerdo) e 2022 (em baixo lado direito)

Pela andlise da Figura 44 , verificamos que tanto a temperatura média como a irradiancia media
acompanham o comportamento da poténcia do lado AC do inversor A durante os dois anos de
observacao.

Ao analisar os graficos, é possivel observar que tanto a temperatura média quanto a radiagao média
seguem o comportamento da poténcia no lado AC do inversor A durante os dois anos de
observagdo, o que seria expectavel. De facto, normalmente, a medida que a temperatura aumente
e a radiacdo também, é expectdvel que a producdo de energia aumente se em nenhum dos
equipamentos existir perdas de eficiéncia.

O estudo desenvolveu-se sobre os valores de poténcia no lado AC do inversor, uma vez que esses
dados ja foram convertidos e estdo prontos para uso pessoal. Também permitiu confirmar que as
transformacdes aplicadas aos dados ndo afetaram a légica dos mesmos, como a analise de nulos.

4.3. Resultados Redes neuronais

A rede MLP (Perceptron de Multiplas Camadas) foi o primeiro modelo a ser implementado nesta
pesquisa. No entanto, devido a falta de conhecimento inicial, o desempenho do modelo MLP nao
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atingiu os resultados desejados. Isso levou a decisdo de explorar alternativas, culminando na
construcdao do modelo SARIMA, que sera detalhado posteriormente neste trabalho.

Portanto, o modelo de redes neuronais foi inicialmente implementado apenas para uma varidvel e
os resultados obtidos ndao foram esmagadores. Consequentemente, a decisdo de empregar o
modelo SARIMA foi tomada.

A medida que a implementac¢do do modelo SARIMA avancava, retornamos ao modelo de redes
neuronais e identificamos o erro na sua configuracdo original. Assim, ficou evidente que o
desempenho do modelo de redes neuronais foi melhorado significativamente. No entanto, devido
a restricbes de tempo, optamos por manter a implementacdo do modelo de redes neuronais
focadas na varidvel inicialmente selecionada para esta analise.

Essa abordagem incluiu uma avaliacdo mais aprofundada do desempenho do modelo SARIMA,
enquanto ainda reconheciamos o potencial das redes neuronais como uma alternativa viavel para
futuras investigacoes.

Assim sendo, neste ponto serdo apresentados os testes referentes a Unica varidvel testada deste
modelo, que foi a varidvel relativa a temperatura do inversor A em graus celsius, com o objetivo de
prever perdas de eficiéncia do equipamento.

Na Figura 45, sdo relembrados os passos implementados no desenvolvimento de uma rede
neuronal MLP.

Importacdo do ficheiro com os dados

Selecdo da variavel a prever

Selegdo de varidveis

Preparacao dos dados de entrada e
saida

Definir semente de inicializagao

Figura 45 : Etapas de construcdo de uma rede neuronal multicamadas (MLP)

Pela andlise da Figura 22, verificamos os parametros cujos valores foram encontrados através de
teste. Na abordagem delimitada, inicialmente, foi testada a quantidade de neurdnios em cada
camada. De seguida, foram realizados testes para a quantidade de camadas e por fim para os
parametros relativos a época de treino e ao tamanho do lote. Assim sendo, de seguida sdo
apresentados os resultados dos testes para construir uma rede neuronal MLP capaz de prever
valores da temperatura do inversor A de qualidade.
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Primeiro teste

Na Tabela 6 sdo apresentados os valores dos parametros neste primeiro teste.

Tabela 6 : Parametros da rede do primeiro teste

Estrutura da rede

Quantidade de camadas Quantidade de neurdnios
Camada l 6
Camada 2 8
Camada 3 10
Camada 4 12
Camada 5 1
Outros parametros

Batch_size 128

Epoochs 80

Os valores do Erro Absoluto Médio (MAE) e do Erro Quadratico Médio (MSE) sdo apresentados de
seguida, Tabela 7.

Tabela 7 : Valores de MAE e MSE para o primeiro teste

Avaliacdo do desempenho do modelo
MAE MSE
0.33862 0.178825

De seguida, é apresentada uma comparacao grafica entre os valores reais e os previstos,
Figura 46.
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Figura 46 : Comparacgdo entre os valores reais e os valores previstos segundo os parametros do primeiro
teste

Modelos de previsdo para detegdo de falhas em Sistemas Fotovoltaicos



74 4, RESULTADOS E ANALISES

Pela andlise da Figura 46, verificamos que o modelo ndao apresenta resultados satisfatdrios e,
portanto, procedeu-se a alteracdo da quantidade de neurdnios em cada camada. Na Tabela 8 sdo
apresentados os parametros para um novo teste.

Tabela 8 : Parametros da rede do segundo teste

Estrutura da rede

Quantidade de camadas Quantidade de neurdnios

Camada l 18

Camada 2 16

Camada 3 20

Camada 4 12
Camada 5 1

Outros parametros

Batch_size 128

Epoochs 80

Os valores do Erro Absoluto Médio (MAE) e do Erro Quadratico Médio (MSE), para o segundo teste,
sdo apresentados de seguida, Tabela 9.

Tabela 9 : Valores de MAE e MSE para o segundo teste

Avaliacdo do desempenho do modelo
MAE MSE
0.15030 0.02936

De seguida, é apresentada a comparacao grafica entre os valores reais e os previstos, Figura 47.
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Figura 47 : Comparacgdo entre os valores reais e os valores previstos segundo os parametros do segundo
teste
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Comparando os valores de MAE e MSE entre o primeiro e o segundo teste, representados na Tabela
7 e Tabela 9, respetivamente, é percetivel que diminuiram. Assim sendo, podemos concluir que o
aumento do numero de neurénios em cada camada melhorou o desempenho do modelo. Assim
sendo, no proximo teste estes valores vdo ser novamente aumentados para perceber o
comportamento do modelo e consequentemente, o comportamento dos valores previstos. Na
Tabela 10 sdo retratados os parametros para o terceiro teste.

Tabela 10 : Parametros da rede do terceiro teste

Estrutura da rede

Quantidade de camadas Quantidade de neurdnios

Camada 1l 30

Camada 2 28

Camada 3 26

Camada 4 24

Camada 5 1

Outros parametros

Batch_size 128

Epoochs 80

Os valores do Erro Absoluto Médio (MAE) e do Erro Quadratico Médio (MSE), para o segundo teste,
sdo apresentados de seguida, Tabela 11.

Tabela 11 : Valores de MAE e MSE para o terceiro teste

Avaliacdo do desempenho do modelo
MAE MSE
0.102615 0.013025

De seguida, é apresentada a comparacao grafica entre os valores reais e os previstos, Figura 48.
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Previsdes Futuras do Modelo SARIMA
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Figura 48 : Comparagdo entre os valores reais e os valores previstos segundo os parametros do terceiro
teste

Mais uma vez, por comparagdo dos resultados de MAE e MSE Obtidos no segundo e terceiro testes,
representados na Tabela 9 e Tabela 11, percebe-se facilmente que o desempenho do modelo
melhorou.

Tendo por base a ordem de ideias apresentada anteriormente, para o proximo teste torna-se a
aumentar o numero de neurdnios para perceber se continua a melhorar o modelo, e mesmo, se o
aumento de desempenho do modelo justifica a complexidade da rede. Os parametros sdo
evidenciados na Tabela 12.

Tabela 12 : Parametros da rede do quarto teste

Estrutura da rede

Quantidade de camadas Quantidade de neurdnios
Camada 1l 40
Camada 2 38
Camada 3 36
Camada 4 34
Camada 5 1
Outros parametros

Batch_size 128

Epoochs 80

Os valores do Erro Absoluto Médio (MAE) e do Erro Quadratico Médio (MSE), para o quarto teste,
sdo apresentados de seguida, Tabela 13.
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Tabela 13 : Valores de MAE e MSE para o quarto teste

Avaliacdo do desempenho do modelo
MAE MSE
0.089667 0.010370

De seguida, é apresentada a comparacgao grafica entre os valores reais e os previstos, Figura 49.
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Figura 49 : Comparacdo entre os valores reais e os valores previstos segundo os parametros do quarto teste

Pela analise dos valores de MAE e MSE do terceiro e quarto teste, representados, pelas Tabela 11
e Tabela 13, respetivamente, verificou-se efetivamente uma diminui¢do. No entanto, ndo tdo
impactante em relagdo as outras, em particular o valor de MSE, que se alterou muito pouco. Para
além disso, a nivel visual ndo se identificam diferengas significativas, sobre os graficos da Figura 48
e Figura 49.

Portanto, testes relativos ao nimero de neurdnios ndo sdo mais necessarios, visto que, para
melhorar as previsdes sera necessario um novo aumento da quantidade de neurdnios, que
aumenta a complexidade da rede. Desta forma, o préoximo parametro a ser alterado, sera a
guantidade de camadas ocultas.

Para ja, vai ser eliminada uma camada oculta, para perceber como o modelo se comporta, os
parametros sdo apresentados na Tabela 14.
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Tabela 14 : Parametros da rede do quinto teste

Estrutura da rede

Quantidade de camadas Quantidade de neurdnios
Camada 1 40
Camada 2 38
Camada 3 36
Camada 4 1
Outros parametros

Batch_size 128

Epoochs 80

Os valores do Erro Absoluto Médio (MAE) e do Erro Quadratico Médio (MSE), para o quinto teste,
sdo apresentados de seguida, Tabela 15.

Tabela 15 : Valores de MAE e MSE para o quinto teste

Avaliacao do desempenho do modelo
MAE MSE
0.062594 0.005125

De seguida, é apresentada a comparacao grafica entre os valores reais e os previstos, Figura 50.
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Figura 50 : Comparacgdo entre os valores reais e os valores previstos segundo os parametros do quinto teste

Pela andlise dos valores de MAE e MSE dos dois Ultimos testes, apresentados na Tabela 13 e Tabela
15, é evidente uma redugdo. Pelo que a redu¢dao do numero de camadas apresentou efeitos
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positivos no que toca ao desempenho do modelo. A Figura 50, mostra que a linha das previsdes
(laranja) por vezes se sobrepde a linha do conjunto de teste, portanto, mais uma vez é real¢ada a
qualidade do modelo.

Desta forma, como o quinto teste de parametros apresentou bons resultados, a quantidade de
camadas e a quantidade de neurdnios ndo foram mais alteradas. Por fim, procedeu-se a alteragdo
dos restantes dois parametros.

Inicialmente, procedeu-se a reducdo do batch_size, por duas vezes, 64 e 32. Os parametros e
resultados para o teste de batch_size assumindo o valor de 64 é apresentado na Tabela 16.
Enquanto, a hipdtese de batch_size assumindo o valor de 32 é apresentada na Tabela 17.

Tabela 16 : Alteragdo do parametro batch_size para 64

Estrutura da rede

Quantidade de camadas Quantidade de neurdnios
Camada l 40
Camada 2 38
Camada 3 36
Camada 4 1

Outros parametros
Batch_size 64
Epoochs 80
Resultados
MAE MSE
0.077073 0.007105

Tabela 17 : Alteragdo do parametro batch_size para 32

Estrutura da rede

Quantidade de camadas Quantidade de neurdnios
Camada 1l 40
Camada 2 38
Camada 3 36
Camada 4 1

Outros parametros
batch_size 32
Epoochs 80
Resultados
MAE MSE
0.077017 0.006973

A redugdo do batch_size para 64, provocou um pequeno aumento do valor de MAE e MSE,
comparando os valores retratados na Tabela 15 e Tabela 16.
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A alteracdo do mesmo parametro para 32, provocou novamente, um pequeno aumento do valor
de MAE e MSE, comparando os valores retratados na Tabela 15 e Tabela 17.

A nivel de batch_size utilizaram-se valores bastantes discrepantes do original, e o efeito foi um
ligeiro aumento das métricas de qualidade. Portanto, o parametro batch_size nao influenciou de
forma significativa os resultados do modelo originalmente. No entanto, o teste de batch_size a
assumir o valor de 128 foi o que apresentou melhores resultados, portanto, foi esse o valor definido
para este parametro.

Por fim, abordou-se o parametro epoochs, com uma reducdo para 50, os parametros e os resultados
desta alteragdo sdo apresentados na Tabela 18.

Tabela 18 : Alteragdo do parametro epoochs para 50

Estrutura da rede

Quantidade de camadas Quantidade de neurdnios
Camada l 40
Camada 2 38
Camada 3 36
Camada 4 1

Outros parametros
batch_size 128
epoochs 50
Resultados
MAE MSE
0.102999 0.013846

Os resultados apresentados na Tabela 18 revelam que uma redugao do valor parametro em estudo,
aumenta os valores de MAE e MSE, ou seja, a qualidade de previsdo do modelo piorou.

Desta forma, apds os varios testes retratados, é possivel concluir que os parametros que mais
influenciam a qualidade de previsdao do modelo, sdo, a quantidade de neurdnios em cada camada
e a quantidade de camadas. E relevante, salientar que o modelo com os pardmetros apresentados,
na Tabela 15, foi o que admitiu melhores resultados. Para além disso, as redes neuronais
apresentaram resultados bastante promissores para esta varidvel em particular, apresentando
valores de previsdo muito préximos dos valores reais.

E notdrio o trabalho intrinseco na parametrizacdo do modelo. No entanto, é importante notar que,
embora as redes neuronais tenham demonstrado um desempenho promissor na previsdao do
conjunto de teste, devido a restricGes de tempo, nao foi possivel explorar outras variaveis como ja
mencionado anteriormente.

4.4. Resultados SARIMA

O método SARIMA, é uma extensdo do modelo ARIMA classico projetado para lidar com séries
temporais que exibem padrdes sazonais.
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Como ja mencionada a implementacao do método SARIMA foi desenvolvida através da linguagem
Python. Cada uma das fungdes ja foi devidamente abordada na sec¢do anterior e demonstrada no
respetivo apéndice.

Por fim, de salientar que para a construir este método é necessdrio atender a condicdo de
estacionariedade da série, bem como a identificacdo dos parametros 6timos de ajuste do modelo
e todos os passos realcados na Figura 24. De seguida, sdo abordados os resultados do teste SARIMA
para as varidveis destacadas na Tabela 2.

4.4.1. Variavel 1: Temperatura média (T_MEDIA [°C])

Para estudar a estacionariedade da série recorreu-se ao teste ADF. Inicialmente, recorreu-se ao
estudo dos graficos que mostram a média mdvel e o desvio padrdao mdvel da série ao longo do
tempo.

Neste caso, o conjunto de dados admitia contagens mensais, para além disso, admitiam
sazonalidade anual (ou seja, 12 meses) e, portanto, foi estudada a média mdével com uma janela
temporal de 12 observagdes. Desta forma, foram obtidos os graficos da média mdvel e desvio
padrdo moével anual, Figura 51.
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Figura 51 : Grafico da média moével e desvio padrdo mével ao longo do tempo da varidvel T_MEDIA [°C]

Pela analise da Figura 51, é 6bvio que tanto a linha da média mével (em vermelho) quanto a linha
do desvio padrdo mével (em azul-escuro) ndo mostram oscilagdes significativas. Isso pode indicar
uma possivel estacionariedade na série de dados. No entanto, é importante notar que o conjunto
de dados é relativamente curto, e a janela da média mdvel de 12 observagdes torna os dados ainda
mais limitados para uma analise robusta. Portanto, ndo é possivel para ja constatar que a série é
estaciondria.

De salientar, que a estacionariedade implica que as propriedades estatisticas da série, como a
média e a variancia, ndo mudem ao longo do tempo, portanto, como a série em questdo apresenta
sazonalidade, a partida ndo devera ser estacionaria. Para tal, foi construido o teste ADF e os dados
sdo apresentados na Figura 52.
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Test Statistic value Critical Value Critical Value Critical Value
P (1%) (5%) (10%)
-0.041005 0.955007 -4.012034 -3.104184 -2.690987

Figura 52 : Resultados teste ADF para a variavel T_MEDIA [°C]

Pela Figura 52, é possivel concluir que a série ndo é estaciondria, pois o valor da estatistica de ADF
é superior aos valores criticos apresentados, e p_value é superior ao nivel de significancia de 0,05.

Como a série ndo é estaciondria, os valores dos parametros d e D devem ser estudados. Na
literatura, é evidenciado que se os dados apresentarem sazonalidade o parametro D deve ser
alterado para 1. Na andlise exploratdria da temperatura média foi possivel concluir que a série
admitia sazonalidade, portanto o parametro D =1. Quanto ao d, foi calculado pela expressdo
apresentada na Figura 25 e obteve-se que d=0.

Desta forma, com os parametros estabelecidos aplicou-se diferenciacdo sazonal na série e foi
aplicado novamente o teste de ADF a nova série diferenciada, como apresentado na Figura 53.
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Figura 53 : Resultados teste ADF para a varidvel T_MEDIA [°C] apds diferenciagdo sazonal da série

Pela Figura 53, é possivel concluir que a série se tornou estaciondria apds a aplicagdo de uma
diferenciacdo sazonal, apresentando o valor da estatistica de ADF menor que os valores criticos, e
um p_value menor que 0,05. Assim sendo, como a série se tornou estacionaria para estes valores
dos parametros d e D, ndo foi necessario realizar mais testes por alteracao de d.

De seguida, procedeu-se a parametrizacdo do modelo, sendo que, neste caso, os parametros d e D
ja estdo definidos.

Na Figura 54 estdo representados os graficos de ACF e PACF. Desta forma, pelos gréficos
constata-se que quer no grafico PACF (indicador dos parametros p e P), como no ACF, ndo muitos
existem pontos significativos quer em desfasagens sazonais como ndo sazonais. Desta forma, os
valores dos restantes parametros ndo devem ser muito elevados, pois iria tornar o modelo mais
complexo sem evidencia de tal necessidade nos graficos apresentados na Figura 54. Por fim
salientar, que o valor maximo para os quatros parametros foi estabelecido de 3 e o minimo de zero,
pois a literatura indica que devem assumir valores inteiros positivos.
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No entanto, é de ter em consideracdao que os dados fornecidos apenas sdao constituidos por 24
observagdes e o algoritmo apenas permite a computacdo de menos de metade das observagdes
totais, neste caso, apenas 11 observagodes.
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Figura 54: Graficos ACF e PACF para a variavel T_MEDIA [°C]

Os parametros foram selecionados com recurso a biblioteca pmdarima, em particular, a funcdo
auto—arima, segundo o critério de informag¢do AIC, no qual, o melhor modelo é o que admite
menor valor deste critério. Os resultados dos parametros e do valor AIC sdo demonstrados na
Tabela 19.

Tabela 19 : Parametros modelo SARIMA e valor de AIC

(p,d,q)(P,D, Q,5s) AIC
(0,0,0) (0,1,0,12) -8.403975
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De seguida, é desenvolvido o diagnostico modelo e representado na Figura 55.
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Figura 55 :Diagndstico do modelo

Pela Figura 55 é possivel constatar que:

— @Gréfico dos residuos ao longo do tempo nao revela padrdes ébvios;

— Histograma dos residuos e grafico da distribuicao KDE aparenta semelhan¢as com a curva de
distribuicdo normal;

— Pelo grafico QQ dos residuos mostra que os pontos seguem uma tendéncia linear, evidenciando
assim que os residuos sdo normalmente distribuidos;

— O grafico de autocorrelagdo ndo apresenta nenhum ponto fora da zona sombreada;

Pela analise demonstrada, o modelo aparenta boa precisdo e estd apto para desenvolver as
previsdes. Seguidamente, sdo apresentadas as previsdes para o conjunto teste na Tabela 20 e
evidenciada uma comparacdo entre os valores reais e os previstos na Figura 56.

Tabela 20 : Valores das previsdes para o conjunto de teste para a variavel T_MEDIA [°C]

Data Previsao
2022-08 0.876696
2022-09 0.822667
2022-10 0.630850
2022-11 0.264328
2022-12 0.277262
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Figura 56: Comparacdo dados reais e previstos para a variavel T_MEDIA [°C]

Pela analise do grafico da Figura 56, é possivel perceber que a linha vermelha, que representa os
valores das previsGes, acompanha a linha verde, do conjunto de teste. A Figura 56 no eixo y
evidencia os valores para a temperatura média em graus celsius.

Foram ainda calculados os valores do erro absoluto médio (MAE) e da raiz do erro quadratico médio
(RMSE) e estdo apresentados na Tabela 21.

Tabela 21: Valores de MAE e RMSE para modelo SARIMA para a varidvel T_MEDIA [°C]

Modelos SARIMA MAE RMSE
(0,0,0) (0,1,0,12) 0.048727 0.051390

Tendo em conta a literatura os valores de MAE e RMSE devem estar proximos de zero, e perante
os valores revelados na Tabela 21, é possivel constatar que as previsdes estao préximas dos valores
reais, pois MAE e RMSE assumem valores muito préximos de zero. Desta forma, foram
desenvolvidas as previses para datas futuras com intervalo de confianga, representadas na Tabela
22 e graficamente apresentadas na Figura 57.
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Tabela 22 : Valores previsGes futuras com intervalos de confiancga para a variavel T_MEDIA [°C]

Data Previsao Limite inferior Limite superior
2023-01 0,18342 0,022675 0,344165
2023-02 0,31358 0,152835 0,474326
2023-03 0,38932 0,228574 0,550065
2023-04 0,546472 0,385727 0,707218
2023-05 0,805934 0,645189 0,96668
2023-06 0,874287 0,713542 1,035032
2023-07 1,051256 0,890511 1,212001
2023-08 0,882656 0,72191 1,043401
2023-09 0,819398 0,658653 0,980144
2023-10 0,606162 0,445417 0,766907
2023-11 0,356908 0,196163 0,517653
2023-12 0,30197 0,141225 0,462715
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Figura 57: Previsdes futuras da temperatura média para a variavel T_MEDIA [°C]

Por fim, salientar pela Figura 57, que para o ano de 2023 ndo aparecem oscilacGes significativas
em comparacdo com os anos anteriores. No entanto, ndo é demais relembrar que o conjunto de
dados é limitado e, portanto, a previsdo dos dados e conclusdo sobre as mesmas é limitada.

Modelos de previsdo para detegdo de falhas em Sistemas Fotovoltaicos



4, RESULTADOS E ANALISES 87

4.4.2. Variavel 2: Irradidncia média (IRR_MEDIA [Wh/m?])

A metodologia aplicada para a irradiancia média foi igual a da temperatura média mencionada
anteriormente. Portanto, na Figura 58 estd representado o grafico que evidencia a média mével e
o desvio padrdao mdvel da série ao longo do tempo.
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Figura 58 : Grafico da média mével e desvio padrdao mével ao longo do tempo para a varidvel IRR_MEDIA
[Wh/m?]

Pela andlise da Figura 58, é possivel verificar que tanto a média como o desvio padrdo ndao admitem
grandes oscila¢gdes. No entanto, como ja foi referido o conjunto de dados é de apenas dois anos, e
utilizou-se uma janela de média mével e desvio padrdao mével de 12 observacgbes, ou seja, de um
ano de observagdes, entdo torna os dados ainda mais limitados para uma analise rigorosa. Desta
forma, implementou-se o teste ADF para verificar a estacionariedade da série e os resultados sdo
demonstrados na Figura 59.

Test Statistic value Critical Value Critical Value Critical Value
P (1%) (5%) (10%)
1.302531 0.996623 -4.012034 -3.104184 -2.690987

Figura 59 : Resultados teste ADF para a variavel IRR_MEDIA [Wh/m?]

Pela analise da Figura 59, é possivel constatar que a série ndo é estacionaria, visto que, o valor da
estatistica de ADF é superior aos valores criticos apresentados, e p_value é superior ao nivel de
significancia de 0,05.
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Portanto, deve ser feita uma analise dos valores dos parametros d e D. Pela analise exploratdria foi
possivel verificar que a irradiancia média admite sazonalidade anual, desta forma, parametro D =
1. Quanto ao parametro d foi calculado o seu valor de acordo com a Figura 25, no qual obteve-se
um valor de 0 para este parametro. Com os novos valores dos parametros aplicou-se diferenciacao
sazonal na série e realizou-se de novo o teste ADF a nova série diferenciada. Os resultados do teste
ADF pela segunda vez sdo apresentados na Figura 60.

Test Statistic value Critical Value Critical Value Critical Value
P (1%) (5%) (10%)
1.739338 0.998221 -4.938690 -3.477583 -2.843868

Figura 60 : Resultados teste ADF para a varidvel IRR_MEDIA [Wh/m?] apés diferenciacdo sazonal da série

Assim sendo, pela Figura 60, verifica-se que a série ndo se tornou estaciondria apds a diferenciacao
sazonal aplicada, pois p_value ndo é menor que 0,05 e o valor da estatistica de ADF é superior aos
valores criticos apresentados. Desta forma, o calculo do parametro d ndo foi eficaz e, portanto,
admitiu-se o valor de um para os parametros d e D, foi aplicada uma diferenciacdo sazonal e ndo
sazonal com o objetivo de tornas a série estacionaria e por fim, aplicado o teste ADF esta série. Os
resultados sdo apresentados na Figura 61.

Test Statistic —value Critical Value Critical Value Critical Value
P (1%) (5%) (10%)
-2,920923 0.042968 -4.938690 -3.477583 -2.843868

Figura 61 : Resultados teste ADF para a variavel IRR_MEDIA [Wh/m?] apéds diferenciacdo sazonal e ndo
sazonal da série

Pela Figura 61, é possivel indicar que p_value é menor que 0,05, mas o valor da estatistica de teste
ADF ndo é menor que todos os valores criticos. No entanto, a literatura evidencia que a decisdo
sobre a estacionariedade da série é baseada no p_value. Desta forma, optou-se por admitir o
modelo em que D=1 e d=1, salientando desta forma, que a parametrizagcdo do modelo é realmente
um desafio em que varias componentes devem ser atendidas, principalmente, que o objetivo seja
cumprido, realizar previsdes de qualidade.

De seguida, procedeu-se a parametrizacdo do modelo para os restantes parametros em falta. Para
tal, procedeu-se a elaboragdo dos graficos ACF e PACF de modo a estudar o intervalo de valores
para os restantes parametros, Figura 62.
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Figura 62 : Graficos ACF e PACF para a variavel IRR_MEDIA [Wh/m?]

Pela observacdo da Figura 62, é facilmente percetivel que tanto o grafico ACF como PACF ndo
admitem muitos pontos significativos, portanto, ndo ha necessidade de altera de alterar valor
maximo destes parametros, pelo que se mantém em 3 o minimo em 0.

Desta forma, com os intervalos dos parametros ja estabelecidos, os parametros do modelo foram
estabelecidos com recurso a biblioteca pmdarima, em particular, a fungdo auto-arima,
segundo o critério de informagdo AIC, no qual, o melhor modelo é o que admite menor valor deste
critério. Os resultados dos parametros e do valor AIC sdo demonstrados na Tabela 23.

Tabela 23 : Pardmetros modelo SARIMA e valor de AIC

(p,d,q) (P,D,Q,s) AIC
(0,1,1) (0,1,0,12) -3.858390

Seguidamente, foi desenvolvido o diagnéstico do modelo de forma a avaliar o valor dos parametros
e se podem ser introduzidas melhorias, os graficos estdo apresentados na Figura 63.
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Figura 63 : Diagndstico do modelo

Pela analise da Figura 63 é possivel constatar que:

— Gréfico dos residuos ao longo do tempo nao revela padrdes ébvios;

— Histograma dos residuos e grafico da distribuicao KDE apresenta uma forma semelhante com a

curva da distribuicao normal;

— Pelo grafico QQ dos residuos mostra que os pontos seguem uma tendéncia linear, evidenciando

assim que os residuos sdao normalmente distribuidos;

— O grafico de autocorrelagdo ndo apresenta nenhum ponto fora da zona sombreada;

Pela o estudo demonstrado, o modelo estara apto para desenvolver as previsées. Seguidamente,

sdo apresentadas as previsdes para o conjunto teste na Tabela 24 e evidenciada uma comparacgao

entre os valores reais e os previstos na Figura 64.

Tabela 24 : Valores das previsdes para o conjunto de teste para a varidvel IRR_MEDIA [Wh/m?]

Data Previsao
2022-08-01 0.872602
2022-09-01 0.582625
2022-10-01 0.379166
2022-11-01 0.243717
2022-12-01 0.070525
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Figura 64 : Comparacdo dados reais e previstos para a variavel IRR_MEDIA [Wh/m?]

Pela andlise do grafico da Figura 64, é possivel perceber que a linha vermelha, que representa os
valores das previsGes, acompanha a linha verde, do conjunto de teste e, portanto, o modelo
apresenta valores de previsdo adequados. A Figura 64 no eixo y evidencia os valores para a
temperatura média Wh/m?2.

Foram ainda calculados os valores do erro absoluto médio (MAE) e da raiz do erro quadratico médio
(RMSE) e estdo apresentados na Tabela 25.

Tabela 25 :Valores de MAE e RMSE para modelo SARIMA para a variavel IRR_MEDIA [Wh/m?]

Modelo SARIMA MAE RMSE
(0,1,1) (0,1,0,12) 0.086803 0.095197

Os valores apresentados na Tabela 25, indicam os parametros do modelo estdo bem ajustados e os
valores de previsdo acompanham os valores reais, visto que as métricas de avaliagdio MAE e RMSE
admitem valores proximos de zero. Desta forma, procedeu-se ao desenvolvimento de previsdes
para datas futuras com intervalo de confianca, representadas na Tabela 26 e graficamente
apresentadas na Figura 65.
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Tabela 26 : Valores previsdes futuras com intervalos de confianga para a variavel IRR_MEDIA [Wh/m?]

Data Previsao Limite inferior Limite superior
2023-01 0,082281 -0,10281 0,267377
2023-02 0,203836 0,018715 0,388958
2023-03 0,256848 0,071701 0,441996
2023-04 0,660399 0,475226 0,845572
2023-05 0,70858 0,523382 0,893779
2023-06 0,792182 0,606958 0,977407
2023-07 0,873095 0,687844 1,058345
2023-08 0,612671 0,427395 0,797947
2023-09 0,466863 0,281561 0,652164
2023-10 0,151634 -0,03369 0,336961
2023-11 -0,0556 -0,24095 0,129757
2023-12 -0,17167 -0,35705 0,013712
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Figura 65 : Previsdes futuras da temperatura média para a variavel IRR_MEDIA [Wh/m?]

Finalmente, realcar pela Figura 65, que para o ano de 2023 n3o aparecem oscilagdes significativas
em comparag¢do com os anos anteriores. No entanto, ndo é demais relembrar que o conjunto de
dados é limitado e, portanto, a previsdo dos dados e conclusdo sobre as mesmas é limitada.

Modelos de previsdo para detegdo de falhas em Sistemas Fotovoltaicos



4, RESULTADOS E ANALISES 93

4.4.3. Variavel 3: Potencia do lado DC inversor A (P_DC_INV_A [W])

A metodologia utilizada para aplicacao do modelo SARIMA para a varidvel da poténcia alternada
convertida pelo inversor A seguiu os mesmos passos que a metodologia evidenciada para as
varidveis estudadas até agora.

Inicialmente, procedeu-se a elaboracao do grafico da média mével e desvio padrdao movel da série
ao longo do tempo, utilizando as mesmas janelas temporais. O grafico estd representado na Figura
66.
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Figura 66 : Grafico da média mével e desvio padrdao mével ao longo do tempo da variavel P_DC_INV_A [W]

Pela observacdo da Figura 66, é facilmente visivel que as linhas azul-escuro e vermelha,
correspondente ao desvio padrdo moével e média movel respetivamente, admitem-se mais ou
menos constante ao longo do tempo, o que pode inferir uma certa estacionariedade da série. No
entanto, este ndo é um teste formal de estacionariedade, apenas serve para de forma geral
perceber como as caracteristicas da série se comportam. De salientar também, pela andlise
exploratdria que os dados referentes a esta varidvel apresentam uma certa sazonalidade o que
realmente, ja pode indicar que a série ndo sera estacionaria.

Deste modo, para estudar a estacionariedade da série foi implementado o teste ADF, cujos
resultados sao apresentados na Figura 67.

Test Statistic value Critical Value Critical Value Critical Value
P (1%) (5%) (10%)
-1.688601 0.436995 -4.012034 -3.104184 -2.690987

Figura 67 : Resultados teste ADF para a variavel P_DC_INV_A [W]
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A Figura 67 apresenta os resultados do teste ADF, em que p_value é maior que 0,05 e o valor da
estatistica do teste ADF é maior que qualquer valor critico. Através desta anadlise, é possivel concluir
gue a série ndo é estaciondria e sdo necessarias diferenciacées para a tornar estacionaria.

Para tal, como na analise exploratdria, esta varidvel apresentou sazonalidade anual, inicialmente,
aplicou-se uma diferenciacdo sazonal (D = 1), quanto ao valor do parametro d foi calculado tendo
em conta a Figura 25, cujo resultado foi d = 0, e de seguida, foi aplicado o teste ADF a esta nova
série diferenciada, cujo resultados estdo representados na Figura 68.

Critical Value

Test Statistic

p-value

(1%)

Critical Value
(5%)

Critical Value
(10%)

-1.589527

0.488852

-4.665186

-3.367187

-2.802961

Figura 68 : Resultados teste ADF para a variavel P_DC_INV_A [W] apds diferencia¢do sazonal

Analisando os resultados, da Figura 68 é visivel que a diferenciacdo sazonal ndo tornou a série
estacionaria. Mais uma vez o cdlculo do parametro d ndo se mostrou eficiente e para além, da
diferenciacdo sazonal, passou a aplicar uma diferenciacdo ndo sazonal. Seguidamente foi aplicado
novamente o teste ADF para D=1 e d=1, os resultados deste teste sdo apresentados na Figura 69.

Test Statistic value Critical Value Critical Value Critical Value
P (1%) (5%) (10%)
-2.865253 0.049540 -4.938690 -3.477583 -2.843868

Figura 69 : Resultados teste ADF para a variavel P_DC_INV_A [W] apds diferenciacdo sazonal e ndo sazonal

Finalmente, pela Figura 69 comprovamos que a série se tornou estacionaria, visto que, p_value é
menor que 0,05 e o valor da estatistica do teste ADF um menor valor que o valor critico (10%). De
salientar que, apesar dos outros dois valores criticos serem menores que o valor da estatistica de
teste ADF esta ndo é por vezes considerada como condicdo crucial para estudar a sazonalidade da
série.

Com a estacionariedade da série verificada seguidamente, procedeu-se a parametrizacdo dos
restantes valores do modelo, sendo que, neste caso, os pardmetros d e D ja estdo definidos.

Foram desenvolvidos os graficos ACF e PACF, Figura 70, para tentar perceber a complexidade dos
dados e assim, perceber os valores maximos que devem ser atribuidos aos restantes parametros.
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Figura 70 : Graficos ACF e PACF para a varidvel P_DC_INV_A [W]

A Figura 70 evidencia que tanto no grafico ACF como PACF existem poucos pontos significativos,
quer isto dizer, fora da zona sombreada, e, portanto, o valor maximo dos parametros nao foi
alterado e manteve-se como 3 e os minimos como 0, pois ndo podem admitir valores negativos.

Os intervalos dos parametros ja estdo estabelecidos, para encontrar o melhor modelo recorreu-se
a biblioteca pmdarima, em particular, a fungdo auto—-arima, segundo o critério de informagao
AIC, no qual, o melhor modelo é o que admite menor valor deste critério. Os resultados dos
parametros e do valor AIC sdo demonstrados na Tabela 27.

Tabela 27 : Parametros modelo SARIMA e valor de AIC

Modelo SARIMA AIC
(0,1,1) (0,1,0,12) -3.727893

Posteriormente, procedeu-se ao diagnostico modelo e representado na Figura 71.
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Figura 71 : Diagnodstico do modelo

Pela analise da Figura 71 é possivel evidenciar que:

Grafico dos residuos ao longo do tempo ndo revela padrdes dbvios;

— Histograma dos residuos e grafico da distribuicdo KDE aparenta semelhancas com a curva de

distribuicdo normal;

— Pelo grafico QQ dos residuos mostra que os pontos seguem uma tendéncia linear, evidenciando

assim que os residuos sdao normalmente distribuidos;

— O grafico de autocorrelagdo ndao apresenta nenhum ponto fora da zona sombreada;

Pela analise demonstrada, o modelo aparenta boa precisdo e estd apto para desenvolver as

previsoes. Na Tabela 28, sdo apresentadas as previsdes para o conjunto teste e na Figura 72 a

representacdo grafica com comparagdo com os valores reais.

Tabela 28 : Valores das previsdes para o conjunto de teste para a variavel P_DC_INV_A [W]

Data Previsao
2022-08 0.917131
2022-09 0.722357
2022-10 0.521817
2022-11 0.381087
2022-12 0.151026
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Figura 72 : Comparacgdo dados reais e previstos para a variavel P_DC_INV_A [W]

A linha que representa as previsdes do modelo a vermelho, segue um comportamento semelhante
a do conjunto de teste, apesar de que, para esta varidvel esta linha encontra-se ligeiramente mais
distante da linha do conjunto de teste, em comparacdo com outras varidveis estudadas

anteriormente. Para avaliar a precisdo do modelo foram calculados os valores de MAE e RMSE,
evidenciados na Tabela 29.

Tabela 29 : Valores de MAE e RMSE para modelo SARIMA para a variavel P_DC_INV_A [W]

Modelo SARIMA MAE RMSE
(0,1,1) (0,1,0,12) 0.157002 0.167888

A Tabela 29, evidencia que os valores de MAE e RMSE sdo proximos de zero, que indica uma boa
qualidade de previsdo de valores desta varidvel por parte deste modelo. Portanto, procedeu-se ao

desenvolvimento de previsGes futuras, estabelecidas na Tabela 30 e representadas na Figura 73
com intervalo de confianga.
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Tabela 30 : Valores previsGes futuras com intervalos de confiancga para a variavel P_DC_INV_A [W]

Data Previsao Limite inferior Limite superior
2023-01 0,113572 -0,09487 0,322011
2023-02 0,25011 0,041655 0,458565
2023-03 0,279119 0,070648 0,487589
2023-04 0,633537 0,425051 0,842023
2023-05 0,703752 0,495251 0,912254
2023-06 0,79557 0,587053 1,004088
2023-07 0,882051 0,673518 1,090585
2023-08 0,647358 0,438809 0,855907
2023-09 0,523562 0,314997 0,732127
2023-10 0,191796 -0,01678 0,400377
2023-11 -0,01888 -0,22748 0,189712
2023-12 -0,16434 -0,37295 0,044271
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Figura 73 : PrevisGes futuras da temperatura média para a varidvel P_DC_INV_A [W]

Para concluir, uma breve andlise da Figura 73, mostra que os valores de previsao assumem um

comportamento semelhante ao histdrico, e, portanto, nenhuma falha é para ja evidenciada como

seria de esperar, visto que o sistema fotovoltaico ainda é recente. Um histdrico de dados mais

robusto, com mais dados de amostragem seria pertinente, para perceber a evolugdo do

comportamento dos mesmos.
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4.4.4. Variavel 4: Potencia do lado AC inversor A (P_AC_INV_A [W])

Com o objetivo de construir previsdes futuras sobre valores relativos a poténcia do lado AC do
inversor A, através do método SARIMA, foram abordadas varias etapas.

Inicialmente, foi elaborado o grafico da média mével e desvio padrdao movel da série ao longo do
tempo para perceber o seu comportamento, Figura 74. A janela temporal utilizada foi a mesma que
a utilizada para outras varidveis, 12 observacgoes.
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Figura 74 : Gréfico da média moével e desvio padrdo mével ao longo do tempo da variavel P_AC_INV_A [W]

Pela Figura 74, é possivel observar que tanto a média mével como o desvio padrdao mével nao
apresentam oscilagdes ao longo do tempo. Porém, o facto de o conjunto de dados ser reduzido ndo
permite aferir conclusGes robustas sobre os dados, nomeadamente, aferir quanto a
estacionariedade da série. Para avaliar a estacionariedade da série aplicou-se o teste ADF, os
resultados sdo evidenciados na Figura 75.

Test Statistic -value Critical Value Critical Value Critical Value
P (1%) (5%) (10%)
-1.398721 0.582889 -4.012034 -3.104184 -2.690987

Figura 75 : Resultados teste ADF para a variavel P_AC_INV_A [W]

A Figura 75 evidencia que a série ndo é estacionaria, pelo que é necessdrio aplicar diferenciacées
para tentar torna-la. Como a varidvel apresentou sazonalidade durante a sua analise, inicialmente,
foi aplicada uma diferenciacdo sazonal aos dados, de seguida, foi novamente aplicado o teste ADF
para avaliar a estacionariedade da série diferenciada, os resultados sdo demonstrados na Figura 76.

Modelos de previsdo para detegdo de falhas em Sistemas Fotovoltaicos




100

4, RESULTADOS E ANALISES

Test Statistic —value Critical Value Critical Value Critical Value
P (1%) (5%) (10%)
-1.556145 0.505577 -4.665186 -3.367187 -2.802961

Figura 76 : Resultados teste ADF para a varidvel P_AC_INV_A [W] ap0ds diferenciagdo sazonal

Pela analise da Figura 76, é possivel verificar que p_value continua acima de 0,05, entdo a série nao
se tornou estaciondria. Desta forma, para além da diferenciacdo sazonal aplicada, foi também
aplicada uma diferenciacdo ndo sazonal, tendo os parametros d e D assumido o valor 1. Apds as
diferenciagGes foi realizado o teste ADF e demonstrado os resultados na Figura 77.

Test Statistic value Critical Value Critical Value Critical Value
P (1%) (5%) (10%)
-2.809749 0.056895 -4.938690 -3.477583 -2.843868

Figura 77 : Resultados teste ADF para a varidvel P_AC_INV_A [W] ap0ds diferencia¢do sazonal e ndo sazonal

Ap0ds a aplicacdo de uma diferenciacdo sazonal e ndo sazonal na série é possivel constatar pela
Figura 77, que a série ndo se tornou estaciondria. Quando aplicadas as duas diferenciacdes,
verificamos que p_value encontra-se muito préximo de 0,05, isso sugere que a série pode estar a
aproximar-se da estacionariedade, mas ainda ndo é completamente estacionaria. Portanto,
provavelmente, com ordens de diferenciacdo mais altas a série tornava-se estacionaria. No
entanto, perante o reduzido conjunto de dados ndo foi possivel aplicar ordens de diferenciagdo
mais altas, assim sendo ndo foi possivel tornar a série estacionaria.

Assim sendo, pela literatura (MARTIN et al., 2016), as séries temporais que ndo admitam
estacionariedade ndo sdo de grande valor para o campo da previsao, dado a sua natureza incerta.
E para além disso, a estacionariedade é uma condi¢do importante para aplicar o SARIMA. No
entanto, pelos testes ADF desenvolvidos observa-se que a série tende a tornar-se estaciondria e
como p_value estd muito préximo do valor limite, decidiu-se aplicar o modelo e analisar as
previsdes do mesmo. Desta forma, os pardmetros d e D admitem o valor 1 que foi o teste ADF com
melhor resultado, Figura 77.

Prosseguindo, foram desenvolvidos os graficos ACF e PACF, Figura 78, para avaliar a complexidade
os dados e os possiveis intervalos de valores para os restantes parametros do modelo.
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Figura 78 : Graficos ACF e PACF para a varidavel P_AC_INV_A [W]

Os graficos ACF e PACF ndo demonstram muitos pontos significativos, pela Figura 78, entdo o valor
maximo e minimo dos restantes parametros ndo foram alterados e mantiveram-se como 3 e 0,
respetivamente.

De seguida, procedeu-se a selecdo de valores dos restantes parametros, com recurso a biblioteca
pmdarima, em particular, a fungdo auto-arima, segundo o critério de informagao AIC, no qual, o
melhor modelo é o que admite menor valor deste critério. Os resultados dos parametros e do valor
AIC sdo demonstrados na Tabela 31.

Tabela 31 : Parametros modelo SARIMA e valor de AIC

Modelo SARIMA AIC
(0,1,1) (0,1,0,12) -3.713535

De seguida, procedeu-se a constru¢do do diagnostico do modelo, representado na Figura 79.
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Standardized residual Histogram plus estimated density
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Figura 79 : Diagndstico do modelo

Analisando a Figura 79 é possivel afirmar o seguinte:

— Gréfico dos residuos ao longo do tempo nao apresenta padrdes;

— A curva da distribuicdo KDE aparenta semelhancgas com a curva de distribuicdo normal a nivel
de forma apesar de se apresentar um pouco desviada;

— Pelo grafico QQ dos residuos mostra que os pontos seguem uma tendéncia linear, evidenciando
assim que os residuos sao normalmente distribuidos;

— O grafico de autocorrelagdo ndo apresenta nenhum ponto fora da zona sombreada;

Assim, o modelo estara apto para desenvolver previsdes. Inicialmente, foram construidas as
previsdes para os valores do conjunto de teste, no qual, sdao apresentados os valores previstos na
Tabela 32, e posteriormente, sdo evidenciadas visualmente com uma comparagao com os valores
reais, Figura 80.

Tabela 32 : Valores das previsdes para o conjunto de teste para a variavel P_AC_INV_A [W]

Data Previsao
2022-08 0.917497
2022-09 0.721809
2022-10 0.521993
2022-11 0.380347
2022-12 0.148479
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Figura 80 : Comparacgdo dados reais e previstos para a variavel P_AC_INV_A [W]

Ao analisar a Figura 80 percebe-se que a linha a vermelha, representa as previsées do modelo,
apresenta um comportamento semelhante ao do conjunto de teste e até bastante préxima da linha
verde, representa o conjunto de teste. Assim sendo, aplicar o modelo mesmo sem a
estacionariedade da série estar completamente assegurada foi uma decisdo, porque o modelo foi
capaz de estudar os dados histéricos e formar previsdes semelhantes aos dados histdricos.

Foram ainda calculados os valores do erro absoluto médio (MAE) e da raiz do erro quadratico médio
(RMSE) e estdo apresentados na Tabela 33, que avaliam a qualidade das previsdes do modelo.

Tabela 33 : Valores de MAE e RMSE para modelo SARIMA para a varidvel P_AC_INV_A [W]

Modelo SARIMA MAE RMSE
(0,1,1) (0,1,0,12) 0.155350 0.166325

Tanto MAE como RMSE apresentam valores préximos de zero, apesar de mais altos quando
comprados com o desempenho de outros modelos para outras varidveis. Desta forma, foram
desenvolvidas as previsGes para periodos futuros com intervalo de confianca, representadas na
Tabela 34 e graficamente apresentadas na Figura 81.
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Tabela 34 : Valores previsGes futuras com intervalos de confiancga para a variavel P_AC_INV_A [W]

Data Previsao Limite inferior Limite superior
2023-01 0,113326 -0,09466 0,321312
2023-02 0,250235 0,042208 0,458262
2023-03 0,278523 0,070457 0,48659
2023-04 0,633044 0,424938 0,84115
2023-05 0,704866 0,49672 0,913012
2023-06 0,794935 0,586749 1,00312
2023-07 0,879768 0,671542 1,087994
2023-08 0,646031 0,437765 0,854296
2023-09 0,522172 0,313867 0,730477
2023-10 0,191141 -0,0172 0,399486
2023-11 -0,02057 -0,22896 0,187811
2023-12 -0,16707 -0,3755 0,041353

o Previsoes futuras do Modelo SARIMA
1.5 A
g 1.0 A
q\
= 0.54
z
U‘
< 0.0
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o —0.5 A
S 5,

_15 -

=2.0
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Figura 81 : Previsdes futuras da temperatura média para a variavel P_AC_INV_A [W]

As previsdes para datas futuras revelam um comportamento semelhante ao dos dados histdricos.

Quer isto dizer que, o modelo foi capaz de analisar os dados histdricos e realizar previsGes

adequadas. De salientar, uma vez mais que observagdes de apenas dois anos ndo permite pelo

menor para ja averiguar falhas que supostamente acontecem em anos mais tardios do sistema

fotovoltaico. No entanto, pela analise dos dados previstos e comparando com os dados reais é

possivel perceber falhas que possam estar a acontecer no momento, e desta forma, prevenir estas

situagOes.

Em conclusdo, notar que, apesar da ndo estacionariedade da série temporal o modelo apresentou

um bom desempenho, também pela analise a série tenderia para estacionaria, ou seja, ndo admitia

completamente a ndo estacionariedade.
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4.4.5. Varidvel 5: Temperatura do inversor A (T_INV_A [°C])

Na mesma linha de pensamento das varidveis estudadas até ao momento, as etapas de
implementacdo da varidvel relativa a temperatura do inversor A sdo as mesmas que ja evidenciadas
para as outras varidveis.

Deste modo, com a mesma janela de tempo foi desenvolvido o grafico que mostra a média moével
e o desvio padrao movel da série ao longo do tempo, Figura 82, com o objetivo de estudar o
comportamento da série, ou seja, se as duas caracteristicas se manterem constantes, indica que os
valores da série ndo se alteram muito, e pode indicar uma possivel estacionariedade da série, no
entanto, para o formal da estacionariedade é desenvolvido posteriormente.

Média mével e desvio padrao mével

1.0 —— Original
—— Média mével
—— Desvio padrao movel

0.8 9

0.6 q

Y

0.2 q

0.0 q

2021-01 2021-04 2021-07 2021-10 2022-01 2022-04 2022-07 2022-10 2023-01

Figura 82 : Grafico da média mével e desvio padrdo mével ao longo do tempo da variavel T_INV_A [°C]

Como demonstrado nas varidveis anteriores, a linha azul-escuro e a vermelha, correspondentes, ao
desvio padrdao mével e a média mével, respetivamente, permanecem constante ao longo do tempo.
Mas como ja foi referido, tal facto pode se dever ao conjunto de dados de apenas dois anos
fornecido.

Para analisar a estacionariedade da série foi implementado o teste ADF, os resultados estdo
apresentados na Figura 83.

Test Statistic value Critical Value Critical Value Critical Value
P (1%) (5%) (10%)
-0.695006 0.848039 -4.012034 -3.104184 -2.690987

Figura 83 : Resultados teste ADF para a variavel T_INV_A [°C]
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De acordo com a Figura 83, é possivel concluir que a série ndo é estacionaria, pois p_value é maior
gue o teste de significancia. Portanto, devem ser aplicadas diferencia¢Ges, e, portanto, alterados
os valores dos parametros referentes a diferenciacao (d e D). Tal como as outras varidveis, a
temperatura do inversor A também admite sazonalidade, portanto, inicialmente aplicou-se uma
diferenciacao sazonal, D=1. O parametro referente a diferenciacdo nao sazonal, foi calculado a
partir da Figura 25 e o resultado foi d=0. Desta forma, inicialmente, com vista a tornar a série
estacionaria apenas se procedeu a diferenciacdo sazonal da série, de seguida, foi aplicado o teste
ADF a série diferenciada, cujos resultados sdo apresentados na Figura 84.

Test Statistic value Critical Value Critical Value Critical Value
P (1%) (5%) (10%)
-3.851707 0.002420 -4.938690 -3.477583 -2.843868

Figura 84 : Resultados teste ADF para a varidvel T_INV_A [°C] apds diferencia¢do sazonal da série

Os resultados apresentados na Figura 84 demonstram que a série se tornou estacionaria, visto que,
p_value é menor que 0,05, e neste caso, o valor da estatistica do teste ADF é menor que o valor
critico (1%) e valor critico (10%).

Assim sendo, o parametro D, referente a diferenciacdo sazonal assume o valor de 1, enquanto, d
assume zero, visto que, ndo foi necessario aplicar diferenciacdo ndo sazonal a série.

O préximo passo foi proceder a restante parametrizacdo do modelo. Para tal, mais uma vez, para
estudar a possivel complexidade dos dados e assim determinar os intervalos de valores dos
parametros, foram desenvolvidos os graficos ACF e PACF, apresentados na Figura 85.
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Figura 85 : Graficos ACF e PACF para a varidvel T_INV_A [°C]
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A Figura 85 demonstra que os dados ndo admitem, muitos pontos fora da drea sombreada, ou seja,
pontos significativos tanto no grafico ACF como PACF, e, portanto, os parametros p, P, Q e g ndo
devem admitir valores maximos muito elevados, porque a complexidade dos dados assim ndo o
exige, desta forma, o valor maximo e minimo para cada um deles ndo foi alterado e mantiveram-se
como 3 e 0, respetivamente.

Com os intervalos dos parametros ja definidos, posteriormente, com objetivo de encontrar o
melhor modelo recorreu-se a biblioteca pmdarima, em particular, a fungdo auto-arima,
segundo o critério de informacao AIC, no qual, o melhor modelo é o que admite menor valor deste
critério. Os resultados dos parametros e do valor AIC sdo demonstrados na Tabela 35.

Tabela 35 : Parametros modelo SARIMA e valor de AIC

(p,d,q)(P,D,Q,s) AIC
(0,0,0) (0,1,0,12) -10.603272

Apbds a identificacdo dos parametros passou-se a etapa de diagndstico do modelo, cujo resultado é
demonstrado na Figura 86.
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Figura 86 : Diagndstico do modelo
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Analisando os graficos de diagnostico da Figura 86:

— Gréfico dos residuos ao longo do tempo ndo apresenta padroes;

— Histograma dos residuos e grafico da distribuicdo KDE aparenta uma forma muito semelhante
com a curva de distribuicdo normal;

— Pelo grédfico QQ dos residuos mostra que os pontos seguem uma tendéncia linear, com os
pontos seguindo maioritariamente a linha vermelha, evidenciando assim que os residuos sao
normalmente distribuidos;

— O grafico de autocorrelacdo nao apresenta nenhum ponto significativo;

Assim sendo, o modelo esta adequado para desenvolver as previsoes. De seguida, sdo apresentadas
as previsGes para o conjunto teste na Tabela 36 e evidenciada uma comparagao entre os valores
reais e os previstos na Figura 87.

Tabela 36 : Valores das previsdes para o conjunto de teste para a variavel T_INV_A [°C]

Data Previsao
2022-08 0.824099
2022-09 0.686448
2022-10 0.464786
2022-11 0.251247
2022-12 0.137128
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Figura 87 : Comparac¢do dados reais e previstos para a variavel T_INV_A [°C]
E interessante analisar a Figura 87 e perceber que as previsdes desenvolvidas pelo modelo acabam

por retratar quase por completo os dados reais do conjunto de teste. No entanto, é importante
analisar, analisar o mesmo periodo do conjunto de teste no ano de 2021, pois é possivel verificar
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gue admitem comportamentos muito semelhantes. Assim, fica evidenciada a importancia dos
dados histéricos na implementagao deste modelo.

Para constatar o que ja foi referido, sdo apresentados os valores de MAE e RMSE como métricas de
avaliacao do modelo, na Tabela 37.

Tabela 37 : Valores de MAE e RMSE para modelo SARIMA para a T_INV_A [°C]

Modelo SARIMA MAE RMSE
(0,1,1) (0,1,0,12) 0.058633 0.06188

A Tabela 37 apresenta valores muito préximos de zero para os dois tipos de erro, quer isto dizer,
gue os valores previstos sdo muito semelhantes com os valores reais, que acaba por afirmar o que
ja concluido anteriormente.

Por fim, sdo criadas as previsdes para datas futuros com um intervalo de confianca e apresentadas
os valores das mesmas, na Tabela 38, e apresentado o seu comportamento grafico na Figura 88.

Tabela 38 : Valores previsdes futuras com intervalos de confianga para a variavel T_INV_A [°C]

Data Previsao Limite inferior Limite superior
2023-01 0,14747 0,005603 0,289336
2023-02 0,267972 0,126105 0,409838
2023-03 0,395871 0,254005 0,537738
2023-04 0,614925 0,473058 0,756791
2023-05 0,836968 0,695101 0,978835
2023-06 0,964616 0,822749 1,106483
2023-07 1,03628 0,894413 1,178147
2023-08 0,836086 0,69422 0,977953
2023-09 0,67175 0,529883 0,813617
2023-10 0,422107 0,28024 0,563974
2023-11 0,212114 0,070247 0,35398
2023-12 0,109886 -0,03198 0,251753
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Previsoes futuras do Modelo SARIMA
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Figura 88 : PrevisOes futuras da temperatura média para a variavel T_MEDIA [°C]

Mais uma vez, o grande entrave para um melhor ajuste e até mesmo conclusGes mais realistas é o
reduzido nimero de anos analisados. No entanto, o modelo esta apto a carregar mais ficheiros de
analise a medida que existam mais dados, e desta forma, prever as falhas que supostamente
ocorrerdo em periodos mais tardios. No entanto, realgar o comportamento das previsdes muito
semelhante ao dos dados histéricos.

4.4.6. Variavel 6: Potencia do lado DC do inversor B (P_DC_INV_B [W])

A metodologia de implementagdo do modelo SARIMA para a varidvel relacionada com a poténcia
do lado DC do inversor B admite os mesmos passos da implementagdo do mesmo modelo para as
variaveis ja retratadas. Portanto, inicialmente, desenvolveu-se o grafico de média mével e desvio
padrdo moével da série ao longo do tempo, com a mesma janela de tempo das outras varidveis, e o
grafico esta representado na Figura 89.
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Figura 89: Grafico da média movel e desvio padrdo mdvel ao longo do tempo para a variavel P_DC_INV_B
(W]

Analogamente com o que ja foi retratado com as outras varidveis, tanto, a média mdvel como o
desvio padrao mével mantém-se mais ou menos constantes ao longo do tempo, pela Figura 89. No
entanto, a quantidade de observac¢des dos dados é limitada e, portanto, nada pode ser afirmado
com robustez. Para avaliar a estacionariedade da série aplicou-se o teste ADF, os resultados sdo
apresentados na Figura 90.

Test Statistic value Critical Value Critical Value Critical Value
P (1%) (5%) (10%)
-4.006206 0.001378 -3.924019 -3.068498 -2.673893

Figura 90 : Resultados teste ADF para a variavel P_DC_INV_B [W]

O teste ADF indica que a série é estaciondria sem a necessidade de diferenciagao quer sazonal, quer
nao sazonal, apesar da sazonalidade mostrada durante a andlise exploratdria. No entanto, o teste
ADF é um teste estatistico capaz de determinar a estacionariedade da série e neste caso, p_value
admite um valor menor que 0,05 e o valor do estatistico do teste ADF é menor do que qualquer
valor critico, entdo a série original é estacionaria. Assim sendo, é possivel passar de imediato para
a proxima fase de parametrizacdo dos restantes valores do modelo. Para tal, foram construidos os
graficos ACF e PACF, com vista a estudar possiveis intervalos de valores para os parametros p, P, q,
Q de acordo com a quantidade de valores significativos evidenciados nos gréficos, representados
na Figura 91.
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Figura 91 : Graficos ACF e PACF para a variavel P_DC_INV_B [W]

Pela Figura 91, sdo evidenciados alguns pontos, nas desfasagens nao sazonais, fora da area
sombreada, no entanto, ndo sdo muito representativos, e assim, ndo vai ser alterado o valor
maximo proposto para os parametros p, P, g e Q.

Para encontrar o melhor modelo, utilizou-se uma forma mais automatica, com recurso a biblioteca
pmdarima, em particular, a fungdo auto-arima, segundo o critério de informagdo AIC, no qual,
o melhor modelo é o que admite menor valor deste critério. Os resultados dos parametros e do
valor AIC sdo demonstrados na Tabela 39.

Tabela 39 : Parametros modelo SARIMA e valor de AIC

(p,d,q)(P,D, Q,s) AIC
(3,0,1) (0,0,0,12) -24.767683

Posto isto, procedeu-se ao diagnéstico do modelo, representado na Figura 92.
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Figura 92 : Diagnodstico do modelo

Pela Figura 92 é possivel delimitar a seguinte andlise:

— @Gréfico dos residuos ao longo do tempo ndo apresta padrdes;

— Acurvado grafico da distribuicdo KDE apresenta uma forma semelhante a curva de distribui¢do
normal;

— Pelo gréfico QQ dos residuos mostra que os pontos se situam praticamente sobre a linha
vermelha, seguem uma tendéncia linear, evidenciando assim que os residuos sdo normalmente
distribuidos;

— O grafico de autocorrelagdo ndo apresenta nenhum ponto fora da zona sombreada;

Pela andlise realizada, parece que o modelo apresenta uma boa capacidade de previsado e pode ser
utilizado para fazer previsdes. Em seguida, sdo apresentadas as previsdes para o conjunto de teste
na Tabela 40 e reveladas graficamente, na Figura 93, possibilitando uma comparacdo entre os
valores reais e os valores previstos.
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Tabela 40 : Valores das previsdes para o conjunto de teste para a variavel P_DC_INV_B [W]

Data Previsao
2022-08 0.826103
2022-09 0.643089
2022-10 0.403373
2022-11 0.214814
2022-12 0.107532

Previsoes do Modelo SARIMA

2.0

1.5+

1.0+

Valores de P_DC_INV_B [W]

2.0

—— Conj. treino
—— Conj. teste
—— Previsdes

Data

T T T T T T T T T
2021-012021-042021-072021-102022-012022-042022-072022-102023-01

Figura 93 : Comparacgdo dados reais e previstos para a variavel P_DC_INV_B [W]

A Figura 93 apresenta uma boa aproximacao das previsdes desenvolvidas pelo modelo ao conjunto

de teste, a linha vermelha que representa as previsdes do modelo encontra-se em parte sobreposta

a linha verde, representante do conjunto de teste. A nivel visual, o modelo aparenta um bom

desempenho, para confirmar esta conclusdo, foram calculados os valores de MAE e RMSE e

representados na Tabela 41.

Tabela 41 : Valores de MAE e RMSE para modelo SARIMA para a varidvel P_DC_INV_B [W]

Modelo SARIMA MAE

RMSE

(3,0,1) (0,0,0,12) 0.063321

0.069395

O modelo admite valores de MAE e RMSE, Tabela 41, muito préximos de zero, o que indica uma

boa precisao e qualidade de previsao.

Desta forma, foram desenvolvidas as previsdes para datas futuras com intervalo de confianga,

representadas na Tabela 42 e apresentadas graficamente na Figura 94.
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Tabela 42 : Valores previsGes futuras com intervalos de confiancga para a variavel P_DC_INV_B [W]

Data Previsao Limite inferior Limite superior
2023-01 0,081797 -0,05685 0,220444
2023-02 0,247111 0,104174 0,390048
2023-03 0,505051 0,360113 0,649988
2023-04 0,755944 0,605016 0,906871
2023-05 0,945129 0,777771 1,112487
2023-06 1,014574 0,822232 1,206916
2023-07 0,950316 0,740272 1,160361
2023-08 0,769911 0,553038 0,986784
2023-09 0,52515 0,308254 0,742046
2023-10 0,283457 0,063197 0,503718
2023-11 0,111214 -0,12147 0,343895
2023-12 0,054592 -0,19491 0,304093

o Previsoes futuras do Modelo SARIMA

1.5~

1.0~

0.5 A

0.0 A

—0.5 4

Valores de P_DC_INV_B [W]

-1.0 4

-1.5 4

2.0
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2021-02021-02021-02022-02022-02022-02023-02023-02023-02024-01
Data

Figura 94 : PrevisGes futuras da temperatura média para a varidvel P_DC_INV_B [W]

Em conclusdo, a Figura 94, apresenta as previsdes para os valores da poténcia do lado DC do
inversor B para o ano seguinte, e facilmente, percebe-se que o comportamento dos dados ndo sera
alterado de forma significativa, o que faz sentido, visto que, o sistema fotovoltaico ainda é recente.

4.4.7. Variavel 7: Potencia do lado AC do inversor B (P_AC_INV_B [W])

De seguida, é implementado o modelo SARIMA para estudar a previsdo de valores para a variavel
relacionada com a poténcia do lado AC do inversor B, neste caso. A metodologia aplicada passo
pelos mesmos passos das varidveis ja estudadas.
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Inicialmente, procedeu-se a elaboracao do grafico que evidencia a média mével e o desvio padrao
movel da série ao longo do tempo. De notar que, a janela de tempo utilizada foi a mesma e mais,
uma vez, a quantidade de observagdes limitou este estudo. O grafico é apresentado na Figura 95.

Média movel e desvio padrdo movel

—— Original
—— Média movel
—— Desvio padrao movel

1.0 4
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0.6 1

0.4 4

0.2 4

0.0 +

2021-01 2021-04 2021-07 2021-10 2022-01 2022-04 2022-07 2022-10 2023-01

Figura 95 : Grafico da média mével e desvio padrdo mével da série ao longo do tempo da variavel
P_AC_INV_B [W]

Pela andlise da Figura 95, é possivel verificar que tanto a média mével como o desvio padrdo movel
da série ndo apresentam oscilagdes significativas. Como nao é possivel, apenas pela figura 30x aferir
quanto a estacionariedade da série, de seguida, foi aplicado o teste ADF, cujos resultados sdo
apresentados na Figura 96.

Test Statistic value Critical Value Critical Value Critical Value
P (1%) (5%) (10%)
-4.010331 0.001357 -3.924019 -3.068498 -2.673893

Figura 96 : Resultados teste ADF para a varidvel P_AC_INV_B [W]

Pela analise da Figura 96, é possivel afirmar que a série é estacionaria, visto que p_value é menor
que 0,05 e, ainda, o valor da estatistica do teste ADF é menor do que qualquer valor critico. Apesar
da varidvel apresentar sazonalidade (pela andlise exploratéria dos dados) ndo sdo necessarias
diferenciagGes para a tornar estacionaria, pelo que d=0 e D=0.

De seguida, procedeu-se a restante parametrizacdo do modelo. Inicialmente, para tragar valores
maximos dos restantes parametros, desenvolveram-se o grafico ACF e PACF, com o objetivo de
avaliar a complexidade da série, a quantidade de ndimeros significativos, representados na Figura
97.
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Figura 97 : Graficos ACF e PACF para a variavel P_AC_INV_B [W]

Os graficos apresentados na Figura 97 ndo apresentam muitos pontos significativos, quer isto dizer,
pontos fora da drea sombreada, pelo que mais uma vez nao foi alterado o valor maximo de qualquer
parametro.

Recorrendo as bibliotecas do Python para selecionar os melhores parametros, em particular, a
biblioteca pmdarima, especificamente, a fung¢ao auto-arima, segundo o critério de informagao AIC,
no qual, o melhor modelo é o que admite menor valor deste critério. Os resultados dos parametros
e do valor AIC s3o demonstrados na Tabela 43.

Tabela 43 : Parametros modelo SARIMA e valor de AIC

(p,d,q)(P,D,Q,s) AIC
(3,0,1) (0,0,0,12) -24.730860

De seguida, procedeu-se ao diagnostico do modelo, Figura 98.
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Standardized residual Histogram plus estimated density
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Figura 98 : Diagndstico do modelo

Pela Figura 98 é possivel constatar que:

— @Gréfico dos residuos ao longo do tempo nao admite padrdes;

— Acurvado gréfico da distribuicdo KDE apresenta uma forma semelhante a curva da distribuicdo
normal;

— Pelo grafico QQ dos residuos mostra que, muitos pontos se sobrepdem a reta vermelha,
seguindo uma tendéncia linear, evidenciando assim que os residuos s3o normalmente
distribuidos;

— O grafico de autocorrelagdo ndo apresenta nenhum ponto significativo;

Com base na analise realizada, parece que o modelo possui uma boa precisdo e estard pronto para
fazer previsGes. A seguir, sdo apresentadas as previsGes para o conjunto de teste na Tabela 44 e
mostramos uma comparac¢do entre os valores reais e os valores previstos na Figura 99.
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Tabela 44 : Valores das previsdes para o conjunto de teste para a variavel P_AC_INV_B [W]

Data Previsao
2022-08 0.826233
2022-09 0.643271
2022-10 0.403618
2022-11 0.214936
2022-12 0.107520

Previsoes do Modelo SARIMA
2.0

—— Conj. treino
15 4 —_— COH]., Eeste
—— Previsdes

1.0

0.5

0.0 A

—0.5 4

Valores de P_AC_INV_B [W]

1.0 4

2.0

T T T T T T T T T
2021-012021-042021-072021-102022-012022-042022-072022-102023-01
Data

Figura 99 : Comparacdo dados reais e previstos para a varidavel P_AC_INV_B [W]

A Figura 99, mostra uma boa aproximacdo do modelo ao conjunto de dados reais, com momentos
em que por vezes as duas linhas se sobrepdem, linha verde (conjunto de teste) e a linha vermelha
(previsdes). Desta forma, é desde ja possivel concluir que o modelo acompanha o comportamento
dos dados histdricas e consegue prever valores com qualidade, para confirmar sdo apresentados os
valores de MAE e RMSE como metodologias de avaliagdo do modelo, Tabela 45.

Tabela 45 : Valores de MAE e RMSE para modelo SARIMA para a variavel P_AC_INV_B [W]

Modelo SARIMA MAE RMSE
(3,0,1) (0,0,0,12) 0.063321 0.069395

Os valores de MAE e RMSE, mostrados na Tabela 45, enfatiza o que ja concluido anteriormente, o
modelo apresenta boa capacidade de previsao, e, portanto, procedeu-se ao desenvolvimento das
previsoes para datas futuras, cujos valores sdo apresentados na Tabela 46 e sdo representados
graficamente na Figura 100.
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Tabela 46 : Valores previsGes futuras com intervalos de confiancga para a variavel P_AC_INV_B [W]

Data Previsao Limite inferior Limite superior
2023-01 0,082023 -0,05618 0,220222
2023-02 0,246624 0,104562 0,388686
2023-03 0,505243 0,361088 0,649398
2023-04 0,756201 0,605886 0,906515
2023-05 0,94602 0,77961 1,11243
2023-06 1,015508 0,82427 1,206745
2023-07 0,951076 0,742445 1,159708
2023-08 0,769898 0,554552 0,985245
2023-09 0,524119 0,308765 0,739472
2023-10 0,281357 0,062603 0,500111
2023-11 0,108442 -0,12274 0,339622
2023-12 0,051824 -0,19609 0,299741

o Previsoes futuras do Modelo SARIMA
1.5 A
g 1.0 A
:' 0.5 -
z
UI
<, 0.0 A
3
o —0.5 A
S 10
_15 4
-2.0
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Figura 100 : Previsdes futuras da temperatura média para a variavel P_AC_INV_B [W]

Em conclusdo, como seria de esperar, o modelo apresenta previsdes para o ano seguinte

expectaveis, visto que, ndo é normal, ocorrerem falhas nos primeiros anos do sistema fotovoltaico.

Para além disso, relembrar o facto de apenas existirem observagGes para dois anos o que dificulta

a analise de falhas, no entanto, o ficheiro fica capaz de ser alimentado por novos dados.

4.4.8. Variavel 8: Temperatura do inversor B (T_INV_B [°C])

A temperatura do inversor B também é um variavel relevante, para estudar perdas de eficiéncia

neste equipamento. Neste sentido, é aplicado o modelo SARIMA com o foco de apresentar valores

de previsdo para datas futuras. Desta forma, as etapas de construcdo foram as mesmas aplicadas
as variaveis que tém vindo a ser estudadas.
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Inicialmente, desenvolveu-se o grafico que se ilustra o comportamento da média mdvel e desvio
padrdo mével da serie ao longo do tempo, representado na Figura 101. A janela temporal de
desenvolvimento do grafico foi de 12 observacgdes, tal como nas outras varidveis.

Média mével e desvio padrao mavel
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Figura 101 : Grafico da média mével e desvio padrao mével ao longo do tempo da varidvel T_INV_B [°C]

A Figura 101 mostra uma média mdvel e desvio padrdao mdvel praticamente constantes, mas ndo
pode ser concluido nada sobre a estacionariedade da série, dado o numero reduzido de
observagdes e também o facto de apenas o teste ADF permitir conclusdes de valor sobre este tema.
Desta forma, para estudar a estacionariedade da série foi aplicado o método ADF e os resultados
sdo apresentados na Figura 102.

Test Statistic value Critical Value Critical Value Critical Value
P (1%) (5%) (10%)
-0.765005 0.829186 -4.012034 -3.104184 -2.690987

Figura 102 : Resultados teste ADF para a variavel T_INV_B [°C]

Pela Figura 102, é possivel concluir que a série ndo é estacionaria pois p_value é maior que 0.05 e,
portanto, fica violada a condicdo fulcral para admitir a série estaciondria. Desta forma é necessério
aplicar diferenciacGes a série para a tornar estaciondria. O parametro d foi calculado tendo em
conta a Figura 25 e o resultado foi que d=0. No entanto, na analise exploratéria a série admitia
sazonalidade, pelo que o parametro relativo as diferenciacbes sazonais deve ser um, D=1,
inicialmente. Assim, foi aplicada uma diferenciagdo sazonal a série e logo de seguida, aplicado teste
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ADF para testar a estacionariedade da série diferenciada. Os valores do resultado do teste ADF a

série diferenciada sdo apresentados na Figura 103.

Test Statistic value Critical Value Critical Value Critical Value
P (1%) (5%) (10%)
-5.247767 0.000007 -4.938690 -3.477583 -2.843868

Figura 103 :Resultados teste ADF para a variavel T_INV_B [°C] ap0s diferenciagdo sazonal da série

Apds a diferenciacdo sazonal da série, os parametros do teste ADF alteram-se drasticamente, e

p_value é menor que 0,05, para além disso, o valor da estatistica do teste ADF é menor do que

qualquer valor critico. Portanto, a diferenciacdo sazonal tornou a série estacionaria e é possivel

avangar para a préxima etapa.

Os graficos ACF e PACF forma utilizados para analisar a complexidade dos dados, analisar a

quantidade de dados significativos que cada um apresentava, Figura 104.
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Figura 104 : Gréficos ACF e PACF para a variavel T_INV_B [°C]
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Tanto no grafico ACF como PACF ndo sdo evidentes muitos pontos significativos, portanto, ndo se

deve optar por valores de parametros muito elevados porque torna o modelo mais complexo sem

necessidade. Deste modo, o valor maximo para qualquer parametro permaneceu em 3 e o minimo

em O.

Os intervalos de valores a serem estudados para os restantes parametros ja foram estudados, assim

com recurso a biblioteca pmdarima, foram selecionados os melhores parametros, em particular,

com recurso a fung¢do auto-arima, segundo o critério de informagdo AIC, no qual, o melhor
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modelo é o que admite menor valor deste critério. Os resultados dos parametros e do valor AIC s3o
demonstrados na Tabela 47.

Tabela 47 : Parametros modelo SARIMA e valor de AIC

(p,d, q)(P,D,Q,s) AIC
(0,0,0) (0,1,0,12) -10.660558

Posteriormente, é desenvolvido o diagndstico do modelo, Figura 105.
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Figura 105 : Diagndstico do modelo

Pela Figura 105 pode-se fazer a seguinte andlise:

— Gréfico dos residuos ao longo do tempo ndao mostra padrdes;

— Acurva da distribuicdo KDE aparenta semelhangas com a curva de distribuicao normal;

— Pelo grafico QQ dos residuos verifica-se que os pontos azuis seguem uma tendéncia linear,
evidenciando assim que os residuos sao normalmente distribuidos;

— O grafico de autocorrelagdo ndo apresenta nenhum ponto significativo;
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De acordo com a analise anterior, é possivel concluir que o modelo esta apto para desenvolver
previsdes. Seguidamente, sdo apresentadas as previsGes para o conjunto teste na Tabela 48 e
evidenciada uma comparacao entre os valores reais e os previstos na Figura 106.

Tabela 48 : Valores das previsdes para o conjunto de teste para a varidvel T_INV_B [°C]

Data Previsao
2022-08 0.817236
2022-09 0.672493
2022-10 0.446726
2022-11 0.228589
2022-12 0.109417

Previsoes do Modelo SARIMA

2.0
—— Conj. treino

15 4 —_— COH]., teste
—— Previsdes

1.0 A

0.5 1

0.0 4

—0.5 4

Valores de T_INV_B [°C]

—=1.0 4
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Figura 106 : Comparacdo dados reais e previstos para a varidvel T_INV_B [°C]

A Figura 106 mostra que o modelo SARIMA foi capaz de prever valores para o periodo relativo ao
conjunto de teste, idénticos aos valores reiais. Efetivamente, a linha vermelha, que representa as
previsdes, adquire um comportamento muito semelhante, em certos momentos quase que se
sobrepde a linha verde. A Figura 106 no eixo y evidencia os valores para a temperatura média do
inversor B em graus celsius.

Além de avaliar o modelo visualmente, foram ainda calculados os valores do erro absoluto médio
(MAE) e da raiz do erro quadratico médio (RMSE) os resultados sdo apresentados na Tabela 49.

Tabela 49 : Valores de MAE e RMSE para modelo SARIMA para a variavel T_INV_B [°C]

Modelo SARIMA MAE RMSE
(0,0,0) (0,1,0,12) 0.050499 0.053517
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Os valores apresentados de MAE e RMSE s3ao muito proximos de zero, o que confirma a qualidade

do modelo ja mencionada anteriormente pela andlise visual. Deste modo, foram desenvolvidas as

previsdes para datas futuras com intervalo de confianca, representadas na Tabela 50 e

graficamente apresentadas na Figura 107.

Tabela 50 : Valores previsGes futuras com intervalos de confiancga para a variavel T_INV_B [°C]

Data Previsao Limite inferior Limite superior
2023-01 0,134068 -0,00392 0,272056
2023-02 0,260193 0,122205 0,398181
2023-03 0,389322 0,251334 0,52731
2023-04 0,617116 0,479128 0,755105
2023-05 0,842381 0,704393 0,98037
2023-06 0,96285 0,824861 1,100838
2023-07 1,036525 0,898537 1,174513
2023-08 0,834582 0,696594 0,972571
2023-09 0,666594 0,528605 0,804582
2023-10 0,418531 0,280543 0,556519
2023-11 0,200561 0,062573 0,338549
2023-12 0,084322 -0,05367 0,22231
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Figura 107 : Previsdes futuras da temperatura média para a variavel T_INV_B [°C]

As previsOes futuras apresentam um comportamento semelhante aos dados histdricos, e portanto,

para ja ndo sao expectaveis falhas no periodo previsto Tal facto, seria expectavel porque mais uma

vez o sistema fotovoltaico é recente.
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4.5. Discussao de resultados

Em geral todas as séries temporais das diversas varidveis de interesse apresentavam sazonalidade
anual e, portanto, foi possivel aplicar o modelo SARIMA. Uma varidvel importante de implementar
seria a eficiéncia de cada inversor, no entanto, ndo admitiam sazonalidade e, portanto, ndo foram
estudadas as previsdes destas varidveis. No entanto, a sua andlise desempenha um papel
importante na identificacdo de perdas no sistema.

Com a analise global dos dois métodos aplicados, é possivel concluir que ambos apresentam um
bom desempenho. Para além disso, é importante relatar mais uma vez que, o principal fator
limitante desta abordagem foi um conjunto de dados curto.

Os sistemas fotovoltaicos normalmente tém uma vida util estimada de 25 anos, mas os dados
utilizados na analise referem-se apenas aos primeiros dois anos da instalacdo. Como resultado, era
natural que nenhuma falha fosse prevista no periodo considerado. A medida que mais dados sdo
armazenados ao longo do tempo e fornecidos a ferramenta torna-se mais capaz de identificar falhas
e perdas de eficiéncia a medida que ocorrem.

Comparagao entre os dois modelos

Os modelos SARIMA e redes neurais MLP foram aplicados a variavel que representa a temperatura
do inversor A em graus Celsius. Esta abordagem possibilita a comparacdo dos valores de MAE (Erro
Absoluto Médio) entre os dois modelos, permitindo avaliar a qualidade das previsGes de cada um.
O MAE foi uma métrica de desempenho comum calculada, e os resultados estdao apresentados na
Tabela 51.

Tabela 51: Comparacdo do valor de MAE entre os dois algoritmos para a variavel relativa a temperatura do
inversor A

SARIMA - MAE Redes neuronais MLP - MAE
0.058633 0.062594

Os valores de MAE obtidos para ambos os algoritmos, apresentados na Tabela 51 indicam uma alta
qualidade de previsdo, com valores previstos muito préximos dos valores reais do conjunto de
teste. Ambos os modelos apresentaram desempenho promissor na previsdo desta variavel.

E importante notar que as redes neurais MLP s3o mais complexas e implicam uma maior capacidade
computacional, embora neste caso ndo tenha apresentado uma diferenca significativa em relagdo
ao SARIMA devido ao tamanho reduzido do conjunto de dados. No entanto, as redes neuronais tém
a vantagem de identificar padrées de maneira mais sofisticada, conforme sugerido pela literatura.
Em resumo, ambos os algoritmos produziram variacGes de alta qualidade para essa variavel.

Vantagens da utilizacao de um intervalo de confianga

A analise em concreto dos resultados do modelo SARIMA, para qualquer variavel mostram um bom
desempenho e por parte do modelo e previsdes de qualidade, quando comparamos os valores
previstos com os valores reais do conjunto de teste.
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Para além das previsdes das datas especificas, foi também considerado um intervalo de confianca,
representado por uma drea sombreada nas figuras de previsdo para datas futuras. Esta
implementacdo tem como objetivo estabelecer limites minimos e maximos para os valores de cada
variavel.

Apds a conclusdo dos modelos de previsdo, podem ser gerados dois tipos de alertas com base na
comparagdo com os valores reais. Emitir alerta quando os valores reais estdo dentro dos valores
estipulados pela area sombreada. Em segundo lugar, emitir um alerta que destaca a possibilidade
de uma falha no sistema quando os valores reais estdo fora da drea sombreada.

Esta abordagem evita o envio de alertas de falhas desnecessarias que ocorreriam se fossem apenas
considerados os valores exatos de previsdao. Por exemplo, em varidveis como temperatura e
radiacdo, onde as condi¢Bes climaticas podem ser imprevisiveis e extremas, o sistema ndao deve
emitir um alerta de falha apenas porque a temperatura real ndo coincide exatamente com a
previsdo para o respetivo més, pois pode ser apenas um dia fora do normal, como cada vez mais
acontece. O intervalo de confianca oferece uma margem para acomodacdo nessas previsGes.
Depois todas a varidveis sdo afetas, e por isso esta abordagem foi inserida em todas as variadveis.

E importante ressaltar que o limite de confianca pode ser ajustado de acordo com as preferéncias
dos utilizadores da ferramenta. E recomendavel, uma pesquisa na literatura para determinar a
melhor forma de adaptar esse parametro.

Além de indicar possiveis falhas, o modelo de previsdo pode ser utilizado para comparar os valores
reias com os previstos. Para tal, era importante, que os dados fossem recolhidos em tempo real, ou
entdo, num periodo de 3 meses, por exemplo, porque neste caso, o modelo esta habilitado para
previsdbes mensais. Efetivamente, mesmo quando os valores reais estdo dentro dos limites
estabelecidos pelo intervalo de confianca, é possivel identificar tendéncias e comportamentos nos
dados. Por exemplo, se a cada 3 meses os dados forem fornecidos, é possivel avaliar valores e
comportamentos trimestralmente, os dados podem indicar uma tendéncia crescente ou
decrescente nos seus valores, assim a equipa de analise dados pode tomar medidas de manutencao
preventiva nesse sistema fotovoltaico especifico. Pois apesar dos valores estarem dentro dos
limites, pode indicar uma possivel falha futuramente.

Essas medidas preventivas sdo essenciais para evitar problemas, danos nos equipamentos e,
consequentemente, diminui¢cdo da geracdo de energia ou até mesmo a interrupgdo completa da
geracdo de energia elétrica. Para alem disso, estas medidas sdo bastantes vantajosas para a
economia da organizacdo, evitando custos elevados de reparo ou até substituicdo de
equipamentos, bem como os prejuizos associados as quedas na producdo de energia.

A utilizagdo de intervalos de confianga ndo apenas para detetar falhas, mas também para identificar
tendéncias e comportamentos precocemente, € uma vantagem fundamental desta abordagem,
que contribui para a eficiéncia operacional e a confiabilidade dos sistemas fotovoltaicos.

Valores de previsdo ligeiramente acima dos valores de conjunto de teste

O desenvolvimento de previsdes para o conjunto de teste com recurso ao modelo SARIMA permite-
nos concluir, que o modelo admite previsdes com valores ligeiramente acima dos valores reais. Esta
abordagem, merece uma analise cuidadosa, das suas vantagens e desvantagens.
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Uma das principais vantagens dessa abordagem é a capacidade de gerar alertas atempadamente
de possiveis falhas em equipamentos ou processos. Os alertas precoces permitem agendar uma
acao de manutencgdo preventiva, antes que uma falha real ocorra, economizando tempo e recursos.

A antecipacado de potenciais problemas, permite evitar quebras inesperadas e interrup¢des no
processo de producdo de energia elétrica.

A principal desvantagem dessa abordagem é a possibilidade de gerar falsos alertas ou alertas antes
do tempo. Como o modelo SARIMA prevé ligeiramente acima do valor pode levar a programacao
de manutencdo desnecessaria. Isso pode resultar em custos extras, tempo perdido, alocacdo de
recursos, como mao de obra e pecas de reposicdo, quando ndo sdo realmente necessarios. Isso
pode sobrecarregar os departamentos de manutenc¢do e aumentar os custos operacionais.

No entanto, embora haja o risco de agendar acbes de manutencdo antes do que realmente é
necessario, isso pode ser compensado pela reducdo de custos associados a reparos de danos
causados por falhas. A manutencdo preventiva tende a ser menos dispendiosa do que a correcao
de danos graves, especialmente em equipamentos dispendiosos.
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5. CONCLUSAO

No presente capitulo, sera analisado de uma forma geral o projeto desenvolvido com o objetivo de
abordar as questdes mencionadas no inicio do projeto. Além disso, serdo evidenciados os principais
desafios encontrados na construgdo da ferramenta, e por fim, sdo propostas direcdes futuras de

pesquisa.

5.1. Principais conclusoes

O projeto apresentado procurou criar uma ferramenta, capaz de analisar dados fornecidos pela
SENS e seguidamente, desenvolver modelos capazes de identificar e prever precocemente as falhas
e problemas em painéis fotovoltaicos no sentido de evitar prejuizos adicionais e prolongar a vida
util dos painéis. Para tal, procurou-se responder as seguintes questdes de investigacdo: Como a
manutencdo preditiva pode ser integrada nuns sistemas de gestdo de energia para melhorar a
eficiéncia e a eficacia dos sistemas de painéis fotovoltaicos? Como a manutencdo preditiva pode
ser utilizada para reduzir os custos de manutencdo dos painéis fotovoltaicos ao longo do tempo?

Para abordar as questdes delineadas e alcancar os objetivos propostos anteriormente, foi utilizada
a linguagem de programacgdo Python para desenvolver métodos de previsdo, nomeadamente, redes
neuronais e SARIMA. Os métodos de previsdo implementados permitiram ndo apenas a analise e
previsdo de valores das varidveis essenciais para o bom funcionamento do sistema, mas também a
avaliacdo de possiveis falhas e o comportamento futuro dessas varidveis em relacdo aos
equipamentos em estudo.

Como resposta as questdes evidenciadas revela-se que através da andlise de dados desenvolvida e
da construcdo dos modelos de previsdo, demonstrou-se como a manutengdo preditiva pode ser
eficazmente integrada em sistemas de gestdo de energia para melhorar a eficiéncia e o
desempenho dos sistemas de painéis fotovoltaicos. Os resultados obtidos, para ja ndo evidenciaram
problemas ou falhas num futuro préximo nos equipamentos estudados, no entanto, estes
resultados eram previsiveis, visto que, nos primeiros anos de vida Util dos sistemas, é garantido um
bom funcionamento dos mesmos e para além disso, sdao garantidos valores de desempenho
elevados. Porém, a ferramenta desenvolvida, é capaz de incorporar novos dados e estudar
novamente valores de previsao futuros ao longo da vida util dos sistemas. Assim, os resultados dos
modelos aplicados permitem a identificagdo precoce de falhas nos sistemas fotovoltaicos,
desencadeando a¢des de manutencdo preventiva de forma oportuna. Ndo contribuindo apenas
para a maximiza¢do do desempenho do sistema fotovoltaico, mas também para a redugdo dos
custos operacionais e a otimizagdo do mesmo. Desta forma, o projeto desenvolvido oferece uma
base sélida para a integracdo bem-sucedida da manutencao preditiva nos sistemas de gestdo de
energia, melhorias na eficiéncia e melhoria dos sistemas de painéis fotovoltaicos.
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5.2. Desafios encontrados

No desenvolvimento deste projeto foram encontrados alguns desafios, que tornaram a analise de
dados e a implementacdo de métodos de previsdao de falha num sistema fotovoltaico um processo
mais desafiador e complexo.

O conjunto de dados fornecidos é o principal motor para todo o desenvolvimento do projeto, e,
portanto, deve ser o mais adequado possivel. Desta forma de seguida, sdo apresentados os
principais desafios encontrados e de que forma influenciou o desenvolvimento do projeto.

— Conjunto de dados limitado

Um dos principais desafios enfrentados no desenvolvimento deste projeto foi a disponibilidade de
dados com um periodo de observacdo relativamente curto. A limitacdo temporal dificulta a
identificacdo de tendéncias de longo prazo e padrdes sazonais.

Os modelos de previsdao baseiam-se em dados histéricos para prever valores futuros, e, portanto,
o conjunto de dados revelou-se um fator limitante para o estudo. De facto, quanto mais completo
for o conjunto de dados histdricos melhor o modelo consegue captar variages e caracteristicas de
determinada varidvel ao longo do tempo.

— Confusao na Interpretacdo das Varidveis

A segunda dificuldade enfrentada durante o desenvolvimento do projeto foi a dificuldade na
interpretacdo das varidveis. Algumas varidaveis careciam de designa¢des mais informativas,
tornando dificil entender seu significado exato. Isso complicou a andlise e a interpretacdo dos
resultados.

— Dados de Variaveis Sem Sentido

Outro desafio critico foi a presenca de valores de varidveis que ndo faziam sentido ou continham
valores irrealistas. Esses valores sem sentido prejudicaram a capacidade de identificar falhas de
forma precisa e detalhada. Em especifico, este desafio mostrou-se mais frequentemente em
variaveis relacionadas com valores relativos aos MPPT’s e string, desta forma, foi impossivel
analisar estes valores, e consequentemente, ndo permitiu o desenvolvimento de previsGes de falha
de forma tdo pormenorizada.

Para abordar a falta de dados, foi considerada a geracdo de dados histéricos através de pequenas
variagOes dos dados existentes. No entanto, ndo se revelou uma abordagem eficaz. Dado que o
conjunto de dados ja tinha sido modificado para eliminar nulos, a gera¢do de dados com pequenas
variagOes poderia levar a conclusdes falsas, ao forgar a similaridade entre os valores passados e
presentes.

Na tentativa de abordar esses desafios, foi feita a troca do conjunto de dados original por um novo
conjunto. Embora o novo conjunto tenha atenuado alguns problemas, os desafios fundamentais
persistiram. Mesmo com menos problemas de qualidade de dados, ainda era necessario realizar
um tratamento significativo dos dados para torna-los adequados para andlise.

Apesar dos desafios mencionados, ambos o modelos apresentaram boa qualidade de previsdo
como evidenciado anteriormente.
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5.3. Trabalhos futuros

E possivel delinear varias propostas de trabalhos futuros, nomeadamente, aplicar o algoritmo de
redes neuronais as restantes varidveis do estudo, e consequentemente, desenvolver uma analise
comparativa entre os dois modelos implementados para as restantes varidveis. Para além disso,
aplicar novos modelos, com o objetivo de escolher o melhor modelo, apesar dos dois modelos ja
implementados. Em especifico, 0 modelo LSTM, que é uma variacdo das redes neuronais que
consegue captar comportamentos de series temporais.

Outro ponto a considerar para investigacao futura seria construir alertas de possiveis falhas de
acordo com valores fora dos limites do intervalo de confianga, os valores de previsdo para qualquer
varidvel, sdo guardados num Excel, para que, posteriormente fosse mais facil de desenvolver este
ponto.

Por fim, integrar a ferramenta com estudos em Power Bl, permitindo a apresentagdo de dados de
forma atraente e informativa.
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ANEXO A - FUNCOES ANALISE NULOS

Fung¢do contar nulos, apresentada na Figura 108 e Figura 109 tem como objetivo analisar e

contabilizar os valores nulos de cada varidvel, em cada ano, e posteriormente a soma dos dois anos.

E para além disso, emitir alerta de falha de comunica¢do se a condi¢do for verificada. A funcdo

admite que:

— Input: df (conjunto de dados) ; doc(documento word para guardar o grafico, é opcional) ;
consecutivo_minimo ( valor minimo de valores nulos consecutivos)

def contar_nulos(df, doc, consecutivo_minimo):
# Criar um DataFrome auxiliar com anos separados
df_por_ano = df.copy()
df_por_ano['Ano'] = df['Timestamp'].dt.year # Substitua 'Dato’ pelo nome da suo coluno de data
df_por_ano = df_por_ano.drop(columns=['Timestamp']) # Remova ¢ coluna 'Data’ se desejar
# Contar valores nulos em cada coluna por ano
null_counts_por_ano = df_por_ano.groupby('Ano').apply(lambda group: group.isnull().sum())

# Adicionar um titulo
# Adicionar um titulo

doc.add_heading('Valores Nulos por Ano', level=1)

# Crior umo tabelao
table = doc.add_table(rows=1, cols=4)
table.allow_avtofit = False
# Definir o cabe¢alho do tabela
header_cells = table.rows[@].cells
header_cells[8].text = "Ano’
header_cells[1].text = 'Variavel'
header_cells[2].text = 'Quantidade de Nulos'
# Adicionar as varidveis e o guantidade de valores nulos na tabela por ano
for ano, null_counts_ano in null_counts_por_ano.iterrows():
for variable, null_count in null_counts_ano.items(): # Substituo iteritems() por items()
row_cells = table.add_row().cells
row_cells[0].text = str(ano)
row_cells[1].text = variable
row_cells[2].text = str(null_count)

Figura 108 : Fungdo contar nulos em Python
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# Ajustar a largura das colunas
table.columns[0].width = Inches(1.0)
table.columns[1].width = Inches(1.5)
table.columns[2].width = Inches(1.5)
table.columns[3].width = Inches(1.5)
plt.close()

# Contar valores nulos em coda coluna no df no total dos dois anos
null_counts = df.isnull().astype(int)

# Contor vezes de nulos consecutivos maiores que consecutivo_minimo
nulos_consecutivos = null_counts.rolling(window=consecutivo_minimo)}.sum()
excedimentos = (nulos_consecutivos >= consecutivo_minimo).astype(int)

# Verificar se hd algum excedimento em qualquer varidvel
excedimentos_total = excedimentos.sum()

# Adicionor um titulo
doc.add_heading('Valores Nulos ', level=1)

# Criar uma tabela
table = doc.add_table(rows=1, cols=4)
table.allow_avtofit = False

# Definir o cabecalho da tabela

header_cells = table.rows[0].cells
header_cells[0].text = 'Variavel'
header_cells[1].text = 'Quantidade de Nulos"'
header_cells[2].text = 'Quantidade de Excedimentos'

# Adicionar as varidveis e o quantidade de valores nulos na tabelo
for variable in df.columns:
row_cells = table.add_row().cells
row_cells[0].text = variable
row_cells[1].text = str(null_counts[variable].sum())
row_cells[2].text = str(excedimentos_total[variable])

# Emitir o alerta se houver algum excedimento em qualquer varidvel
if any(excedimentos_total > @):
root = tk.Tk()
root.withdraw()
messagebox.showwarning("Alerta",
f"FALHA DE COMUNICACAO POR EXISTIREM EXCEDIMENTOS DO LIMITE DE NULOS CONSECUTIVOS!'")
root.destroy()
else:
root = tk.TkQ)
root.withdraw()
messagebox.showinfo("Notificacao"”, "NAO EXISTEM FALHAS DE COMUNICACAQ™)
root.destroy()

# Ajustar o largura das colunas
table.columns[0].width = Inches(1.5)
table.columns[1].width = Inches(1.5)
table.columns[2].width = Inches(1.5)
plt.close()

Figura 109 : Continuagdo da fungdo contar nulos em Python
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Funcdo get daytime, apresentada na Figura 110 tem como objetivo estabelecer o periodo do
dia, e admite que:
— Input: timestamp (variavel temporal)

def get_daytime(timestamp):
hour = timestamp.hour
if 6 <= hour < 20:
return 'Dia’
else:
return 'Noite’

Figura 110 : Fungdo get daytime em Python
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Funcdo substituir nulos, apresentada na Figura 111 tem como objetivo substituir os
valores nulos de uma determinada variavel pela média mensal do ano em analise e de acordo com
o periodo do dia correspondente, e admite que:

— Input: df (conjunto de dados) ; variavel (variavel a estudar) ; ano (ano de andlise)

def substituir_nvlos(df, variavel, ano):
df['Daytime'] = df['Timestamp'].apply(get_daytime)
# Calculor o médio agrupada por ano e més (considerando apenas valores néo nulos)
df_ano = df[df['Timestamp'].dt.year == ano]
df_ano_sem_nulos = df_ano.dropna(subset=[variavel])

df_media_mes_diurna =\
df_ano_sem_nulos[df_ano_sem_nulos['Daytime'] == 'Dia’].groupby(df_ano_sem_nulos['Timestamp'].dt.month)[
variavel] .mean()
df_media_mes_noturna = \
df_ano_sem_nulos[df_ano_sem_nulos['Daytime'] == 'Noite'].groupby(df_ano_sem_nulos['Timestamp'].dt.month) [

variavel].mean()

df_media_mes_diurna_arredondados = round(df_media_mes_diurna, 2)
df_media_mes_noturna_arredondados = round(df_media_mes_noturna, 2)

ir valores nulos raridvel 1a médi n te fdiur turna)
vir valores nulos da varidvel pelo média co pondente (diurna ouv noturna)

for mes, media_diurna in df_media_mes_diurna_arredondados.items():

1dve dia corresp jiurng ou

media_noturna = df_media_mes_noturna_arredondados[mes]

mask_diurna = (df['Timestamp'].dt.year == ano) & (df['Timestamp'].dt.month == mes) & (df['Daytime'] == 'Dia')
mask_noturna = (df['Timestamp'].dt.year == ano) & (df['Timestamp'].dt.month == mes) & (df['Daytime'] == 'Noite')

df.loc[mask_diurna & df[variavel].isnull(), variavel] = media_diurna
df.loc[mask_noturna & df[variavel].isnull(), variavel] = media_noturna

return df

Figura 111 : Fun¢do substituir nulos em Python
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ANEXO B — FUNCOES ANALISE EXPLORATORIA

Fun¢do criar grafico linhas, apresentada na Figura 112 e Figura 113 tem como objetivo
construir o grafico de linhas de uma ou duas varidveis, tendo em conta os valores médios mensais
dessa varidvel no ano especificado como dado de entrada. Esta fungdo admite ainda o seguinte:

— Input: df (conjunto de dados) ; variavell(varidvel 1 a ser representada) ; variavel2 (varidvel 2 a
ser representada no mesmo grafico, é opcional) ; xlabel (legenda do eixo x do gréfico, é
opcional) ; ylabel (legenda do eixo y do grafico, é opcional) ; title(titulo do grafico, é opcional)
e doc(documento word para guardar o grafico, é opcional)

def criar_grafico_linhas(df, variavell,variavel2=None, xlabel=None, ylabel=None, title=None, doc=None, ano=None, corl='blue',6 cor2 ='red'):

if ano is not None:

df_ano = df[df['Timestamp'].dt.year == ano]
df_medial = df_ano.groupby(df_ano['Timestamp'].dt.month)[variavell].mean()

if variavel2 is not None:
df_media2 = df_ano.groupby(df_ano['Timestamp'].dt.month)[variavel2].mean()

# Criar 1 figura para cada grdfi

fig, ax1l = plt.subplots()

meses = df_medial.index

4D i

nomes_meses = [calendar.month_name[mes] for mes in meses]

# Definir as preferéncias das bar

positions = range(len(meses))

.plot(positions, df_medial, label='Variavel 1', color=corl)
ax1.set_xlabel(xlabel)

ax1l.set_vlabel(vlabel)

.set_title(title)

.set_xticks(positions

jaS

ax

o

[ ]
X X< =
(SR

.set_xticklabels(nomes_meses

# Criar a se

ax2 = ax1.twinx()
ax2.plot(positions, df_media2, label='Variavel 2', coler=cor2)
ax2.set_ylabel('Variavel 2')

¥ A na. as loo
#A 15 lege

lines, labels = axl.get_legend_handles_labels()
lines2, labels2 = ax2.get_legend_handles_labels()
ax2.legend(lines + lines2, labels + labels2, loc='upper right')

plt.xticks(rotation=45)
plt.tight_layout()

graj
img_buffer = BytesIO()
plt.savefig(img_buffer, format='png')
img_buffer.seek(0)

if doc is not None:

doc.add_picture(img_buffer, width=Inches(é), height=Inches(4))
else:

print("Documento Word ndo fornecido.")
plt.close()

Figura 112 : Fungdo criar grafico linhas em Python
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else:
# Criar uma nova figura para cada grdfico
plt.figure()

# Obter os meses como simbolos
meses = df_medial.index

# Definir os nomes dos meses
nomes_meses = [calendar.month_name[mes] for mes in meses]

# Definir as preferéncias das barras
positions = range(len(meses))

# Criar a primeira varidvel
plt.plot(positions, df_medial, label='Variavel 1', color=corl)

# Definir os rdtulos do grdfico, se fornecidos
if xlabel is not None:
plt.xlabel(xLlabel)
if ylabel is not None:
plt.ylabel(ylabel)
if title is not None:
plt.title(title)

# Girar os rdtulos dos meses para melhor visualizogdo
plt.xticks(rotation=45)

# Definir os rdtules do eixo x como 05 meses
plt.gca().set_xticks(positions)
plt.gca().set_xticklabels(nomes_meses)

# Salvar o grdfico como imagem BytesIO
img_buffer = BytesIO()

plt.savefig(img_buffer, format='png"')
img_buffer.seek(0)

# Adicionar o imogem do grdfico ao documento Word
if doc is not None:
doc.add_picture(img_buffer, width=Inches(é6), height=Inches(4))
else:
print("Documento Word nao fornecido.")
plt.close()

Figura 113 : Continuacdo da fungdo criar grafico linhas em Python
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Funcdo criar matriz correlacao, apresentada na Figura 114 tem como objetivo

desenvolver e apresentar a matriz correlacdo de um determinado conjunto de dados. Admite o
seguinte:

— Input: df (conjunto de dados) ; colunas_selecionadas ( conjunto de varidveis a ser inserida nesta
matriz) e doc(documento word para guardar a matriz, é opcional).

def criar_matriz_correlacao(df, colunas_selecionadas,doc=None):
#novo dotaframe apenas com as colunos necessdrigs para o matriz correlogdo
dados_selecionados = df[colunas_selecionadas]

# Calculor o matriz de correlogdo
matriz_correlacao = dados_selecionados.corr().round(2)
plt.figure(figsize=(20, 20))

# Adicionar os nomes das varidveis no primeira coluna: coluna vazia, em branco na primeira coluna da matriz de correlagdo
matriz_correlacao.insert(@, ' ', colunas_selecionadas)

# Converter a matriz de correlaogdo numo taobela com a biblioteca pandas
tabela = pd.DataFrame(matriz_correlacao)

if doc is not None:

# Estilo e tamanho da tobelo
estilo_tabela = doc.styles['Table Grid']
estilo_tabela.font.size = Pt(9)

# Adicionar a tabela em branco o documento Word e as suas dimensdes
doc.add_table(tabela.shape[0] + 1, tabela.shape[1], style=estilo_tabela)
# Preencher os cabegcalhos dos colunas com o fungdo enumerate assim temos o indice i e o nome do coluna do tobela (matriz correlagdo)
f#fcom o ".text" atribuimos o nome @ coluna vazia que estd no word na posigdo ( 1, i)
for 1, coluna in enumerate(tabela.columns):

doc.tables[0].cell(d, i).text = coluna

# Preencher os valores do tabela
for i in range(tabela.shape[0]):
for j in range(tabela.shape[1]):
doc.tables[0].cell(i + 1, j).text = str(tabela.iloc[i, jI)

for row in doc.tables[0].rows:
for cell in row.cells:
cell.paragraphs[0].runs[0].font.size = Pt(5) # Definir tomanho da letro
if doc is not None:
# Salvar o grdfico de tabelo como uma imagem
plt.savefig('matriz_correlacao.png')

# Adicionor o imogem da matriz de correlacdo ao documento Word

doc.add_picture('matriz_correlacao.png', width=Inches(4), height=Inches(4))
plt.close()

Figura 114 : Fungdo criar matriz correlacao em Python
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Funcdo criar grafico barras apresentadas na Figura 115 e Figura 116 tem como principal
objetivo criar o grafico de barras da média mensal da varidvel especificada para cada més. Esta

funcdo admite que:

def

Input: df (conjunto de dados) ; variavel (varidvel a ser representada) ; ano ( referir o ano de
anadlise) ; cor ( especificar a cor das barras de acordo com a varidvel) ; xlabel, ylabel,
title(legendas do eixo x, eixo y e titulo do grafico e sdo opcionais) ; doc(documento word para
guardar a matriz, é opcional).

criar_grafico_barras(df, variavel, ano, cor="blue', xlabel=None, ylabel=None, title=None, doc=None):
# Filtrar os dados para o ano especifico

37
rF1LT]

df_ano = df[df['Timestamp'].dt.year == ano]

# Calculor o médio mensol do va

df_media = df_ano.groupby(df_ano['Timestamp'].dt.month)[variavel].mean()
df _media_arredondados = round(df_media, 2)

# Calculor o quantidade de dodos nulos por més

df_nulos = df_ano.qgroupby(df_ano['Timestamp'].dt.month)[variavel].apply(lambda x: x.isnull().sum())

# figura para grdfico de barraos
plt.fiqure()
# Obter os meses como simbolos

meses = df_media.index

# Nafi

# Definir os nomes dos meses

nomes_meses = [calendar.month_name[mes] for mes in meses]

# Definir as preferéncios das barras

positions = range(len(meses))

Far ae harras cnl
otar as barras da media mensal

plt.bar(positions, df_media, color=cor)

# Definir os rotulos do grdfico, fernecidos
if xlabel is not None:
plt.xlabel(xlabel)

Figura 115 : Fungdo criar grafico barras em Python
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if ylabel is not None:
plt.ylabel(ylabel)
if title is not None:
plt.title(title)
# Girar os rdtulos dos meses pora melhor visvolizacdo
plt.xticks(rotation=45)
# Definir os rdtulos do eixo x como 05 meses
plt.gca().set_xticks(positions)
plt.gca().set_xticklabels(nomes_meses)
# Salvar o grdfico como imagem
img_buffer = BytesIO()
plt.savefig(img_buffer, format='png')
img_buffer.seek(0)
# Adicionar a imagem do grdfico ao documento Word
if doc is not None:
doc.add_picture(img_buffer, width=Inches(6), height=Inches(4))
# Criar uma taobela com os valores médios para cada més
table_data = pd.DataFrame({'Més': nomes_meses, 'Valor Médio': df_media_arredondados.values, 'Nules': df_nulos})

table = doc.add_table(rows=1, cols=3)
table.cell(D, 0).text = 'Més'
table.cell(@, 1).text = 'Valor Médio'
table.cell(B8, 2).text = 'Nulos’

for i, row in table_data.iterrows():
# Adiciona uma nova linha d tabela
row_cells = table.add_row().cells
# Define o texto das células da nova linha
row_cells[8].text = str(row['Més'])
row_cells[1].text = str(row['Valor Médio'])
row_cells[2].text = str(row['Nulos'])

else:

plt.

print("Documento Word ndo fornecido.")

close()

Figura 116 : Continuacdo da fungdo criar grafico barras em Python
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Fungdo criar grafico barras eficiencia word apresenta o grafico de barras da
média mensal da varidvel especificada para cada més, neste caso, serd a eficiéncia dos dois
inversores, Figura 117. Esta funcdo admite que:

— Input: df (conjunto de dados) ; variavel (varidvel a ser representada) ; ano ( referir o ano de
anadlise) ; cor ( especificar a cor das barras de acordo com a varidvel) ; xlabel, ylabel,
title(legendas do eixo x, eixo y e titulo do grafico e sdo opcionais) ; doc(documento word para
guardar a matriz, é opcional).

Modelos de previsdo para detegdo de falhas em Sistemas Fotovoltaicos



ANEXOS

149

def criar_grafico_barras_eficiencia_word(df, variavel, ano, cor='blue', xlabel=None, ylabel=None, title=None, doc=None):

# Filtror os dodos para o ano especifico
df_ano = df[df['Timestamp'].dt.year == ano]

# Filtror os volores ndo nulos e diferentes de zero da voridvel de eficiéncia
df_nao_nulos = df_ano[(df_ano[variavel].notnull()) & (df_ano[variavel] '= @)]

# Calculor a média mensal do varidvel (apenas valores ndo nulos e diferentes de zero)
df_media = df_nao_nulos.groupby(df_nao_nulos['Timestamp'].dt.month)[variavel].mean()
df _media_arredondades = round(df_media, 2)

# figuro para grdfico de barras
plt.figure()

# Obter os meses como simbolos
meses = df_media.index

# Definir os nomes dos meses
nomes_meses = [calendar.month_name[mes] for mes in meses]

# Definir as preferéncios dos barraos
positions = range(len(meses))

# barras da média mensal
plt.bar(positions, df_media, color=cor)

# Definir titulos e rotulos

if title:
plt.title(title)

if xlabel:
plt.xlabel(xlabel)

if ylabel:
plt.ylabel(ylabel)

# Girar os rdtulos dos meses para melhor visvalizogdo
plt.xticks(rotation=45)
plt.gca().set_xticks(positions)
plt.gca().set_xticklabels(nomes_meses)

# Criar um objeto BytesIO para salvar o grdfico
img_buffer = BytesIO()

plt.savefig(img_buffer, format='png')
img_buffer.seek(0)

plt.close()
if doc is not None:

doc.add_picture(img_buffer, width=Inches(é), height=Inches(4))
# Criar uma tobelo com os valores médios para coda més

table_data = pd.DataFrame({'Més': nomes_meses, 'Valor Médio': df_media_arredondados.values})

table = doc.add_table(rows=1, cols=3)
table.cell(0, 0).text = 'Més'
table.cell(0, 1).text = 'Valor Medio"

for i, row in table_data.iterrows():
# Adiciono umo nova linha & tabelo
row_cells = table.add_row().cells
# Define o texto das células da nova linha
row_cells[0].text = str(row['Més'])
row_cells[1].text = str(row['Valor Médio'])

else:
print("Documento Word ndo fornecido.")

plt.close()

Figura 117 : Fungdo criar grafico barras eficiencia word em Python
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Fun¢do media mensal, Figura 118, é capaz de calcular a média mensal de uma varidvel em

especifico. Admite que:

— Input: df (conjunto de dados) ; varidvel (varidvel a ser estudada) ; title(titulo da tabela, é
opcional) ; doc(documento word para guardar a matriz, é opcional).

def media_mensal (df, variavel , title= None ,doc=None):
df_media = df.groupby(df['Timestamp'].dt.month)[variavel].mean()
df _media_arredondados = round(df_media,2)

# Obter os meses como rdt
meses = df_media.index
# Definir os nomes dos meses

nomes_meses = [calendar.month_name[mes] for mes in meses]
if doc is not None:

# Criar umo tabela com os valores médios para cada més
table_data = pd.DataFrame({'Més': nomes_meses, 'Valor Médio': df_media_arredondados.values })
table = doc.add_table(rows=len(table_data) + 2, cols=2)
# Definir o titulo do tabela
if title is not None:

table_title = table.cell(®, 0).merge(table.cell(0, 1))

table_title.text = title

table.cell(l, 0).text = 'Més'
table.cell(1l, 1).text = 'Valor Médio'

for i, row in table_data.iterrows():
table.cell(i + 2, 0).text = str(row['Més'])

table.cell(i + 2, 1).text = str(row['Valor Médio'])

else:
print("Documento Word ndo fornecido.")

Figura 118 : Fun¢do media mensal em Python
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ANEXO C - FUNCOES PRE-PROCESSAMENTO

De seguida, sdo apresentadas as linhas de cddigo do Ficheiro pre-processamento, Figura 119

e Figura 120, que tem como principal fungdo normalizar e preparar o conjunto de dados para

previsao.

#import
#import

analise_nulos

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

import joblib

import pandas as pd
import analise_nules

df = ana

ar datafrome

lise_nulos.df

oluna "dautime"
Luna "daytime

df = df.drop("Daytime", axis=1)

variaveis = df.columns[1:-2]

df_media = pd.DataFrame(columns=['Ano', 'Mes'] + variaveis.tolist() + ['Eficiencia_INV_A_Media', 'Eficiencia_INV_B_Media']

anos = df['Timestamp'].dt.year.unique()

meses =

for ano
for

df['Timestamp'].dt.month.unique()

in anos:

mes in meses:

df_filtrado = df[(df['Timestamp'].dt.year == ano) & (df['Timestamp'].dt.month == mes)
valores_medios = df_filtrado[variaveis].mean().values

eficiencia_inv_b_mes = df_filtrado['Eficiencia INV_B'

eficiencia_inv_a_mes_sem_zeros = eficiencia_inv_a_mes[eficiencia_inv_a_mes '= 0]
eficiencia_inv_b_mes_sem_zeros = eficiencia_inv_b_mes[eficiencia_inv_b_mes != 0]

media_eficiencia_mes_inv_a = eficiencia_inv_a_mes_sem_zeros.mean() if not eficiencia_inv_a_mes_sem_zeros.empty else 0
media_eficiencia_mes_inv_b = eficiencia_inv_b_mes_sem_zeros.mean() if not eficiencia_inv_b_mes_sem_zeros.empty else 0

nova_linha = pd.DataFrame(
[[ano, mes] + list(valores_medios) + [media_eficiencia_mes_inv_a, media_eficiencia_mes_inv_b]],
columns=df_media.columns)

df_media = df_media._append(nova_linha, ignore_index=True)

print(df_media)

for ano
for

in anos:

mes in meses:

df_filtrado = df[(df['Timestamp'].dt.year == ano) & (df['Timestamp'].dt.month == mes)]
valores_medios = df_filtrado[variaveis].mean().values

nova_linha = pd.DataFrame([[ano, mes] + list(valores_medios)], columns=df_media.columns)
df_media = df_media._append(nova_linha, ignore_index=True)

print(df_media)

df_media.to_excel('C:/Users/helen/Desktop/dados_total/dataset_previsao.xlsx', index=False)

GERAR DADOS QUE NAO FOI UTILIZADO
Chamar a funcdo gerar_dados e gerar dados até 2010 tendo por base o ano de 2022
df_estimado = gerar_dados(df_media)

print(df_estimado)
df_estimado.to_excel('C:/Users/helen/Desktop/dados_total/teste.xlsx', index=False)

Juntar o df_media (2021-2022) e o df_estimado(2010-2020) = df_media (2010-2022)
df_media = pd.concat([df_estimado, df_media], ignore_index=True) #

ordenar

o df

df_media= df_media.sort_values(['Ano', 'Mes']).reset_index(drop=True)
df_media.to_excel('C:/Users/helen/Desktop/dados_total/dataset_2010_2022.x1sx')

Figura 119 : Linhas de cddigo do Ficheiro pre-processamento
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#NORMALIZACAO DOS DADOS
scaler = MinMaxScaler()

#df_media.loc[:, 'Ano'] = scaler.fit_transform(df_media[['Ano’]])

#df_media.loc[:, 'Mes'] = scaler.fit_transform(df_media[['Mes']])

df_media.loc[:, "E_TOTAL_INVERSOR_A [kWh]'] = scaler.fit_transform(df_media[['E_TOTAL_INVERSOR_A [kWh]'11)
df_media.loc[:, "P_AC_INV_A [W]'] = scaler.fit_transform(df_media[['P_AC_INV_A [W]1'1])

df_media.loc[:, "P_DC_INV_A [W]'] = scaler.fit_transform(df_media[['P_DC_INV_A [W]1']])
df_media.loc[:,'T_INV_A [°C]'] = scaler.fit_transform(df_media[['T_INV_A [°C]']])

df_media.loc[:, 'E_TOTAL_INVERSOR_B [kWlh]'] = scaler.fit_transform(df_media[['E_TOTAL_INVERSOR_B [kWh]'11)
df_media.loc[:, "P_AC_INV_B [W]'] = scaler.fit_transform(df_media[[ 'P_AC_INV_B [W]']D)
df_media.loc[:,'P_DC_INV_B [W]'] = scaler.fit_transform(df_media[[ 'P_DC_INV_B [W]']1)
df_media.loc[:,'T_INV_B [°C]'] = scaler.fit_transform(df_media[['T_INV_B [°C]']])

df_media.loc[:, 'P_AC_SAIDA_REDE [W]'] = scaler.fit_transform(df_media[['P_AC_SAIDA_REDE [W]']1])
df_media.loc[:, "IRR_MEDIA [Wh/m2]'] = scaler.fit_transform(df_media[['IRR_MEDIA [Wh/m2]']])
df_media.loc[:, 'IRE [Wh/m2]'] = scaler.fit_transform(df_media[['IRE [Wh/m2]1']1])

df_media.loc[:,"IR0 [Wh/m2]'] = scaler.fit_transform(df_media[['IR0 [Wh/m21'1])

df_media.loc[:, 'T_MEDIA [°C]'] = scaler.fit_transform(df_media[['T_MEDIA [°C]']1])

df_media.vloc[:, 'T_ESTE [°C]'] = scaler.fit_transform(df_media[['T_ESTE [°C]']])

df_media.loc[:, 'T_OESTE [°C]'] = scaler.fit_transform(df_media[['T_OESTE [°C]']1])

#df_media.loc[:, 'Eficiencia_INV_A_Media'] = scaler.fit_transform(df_media[['Eficiencio_INV_A_Media']])
#df_media.loc[:, 'Eficiencia_INV_B_Media'] = scaler.fit_transform(df_media[['Eficiencio_INV_B_Media']])

# Salvar o scaler para mais & frente se necessdrio
scaler_filename = 'scaler.save'
joblib.dump(scaler, scaler_filename)

# Salvar os dados normolizados
df_media.to_excel('C:/Users/helen/Desktop/dados_total/dataset_previsao_normalizado.xlsx', index=False)

# OUTPUT: df_media

Figura 120 : Continuagdo das linhas de cddigo do Ficheiro pre-processamento
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ANEXO D — FUNCOES REDES NEURONAIS

De seguida, sdo apresentadas as linhas de cddigo de implementacdo da rede neuronal MLP para a

varidvel de temperatura do inversor A em graus celsius, Figura 121 e Figura 122.

ction import train_test_split

from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error
from keras import Sequential

from keras.layers import Dense

from tensorflow import keras

import tensorflow

import pandas as pd

from docx import Document

from funcoes_analise_exploratoria import criar_grafico_barras_previsao
from funcoes_analise_exploratoria import criar_grafico_linhas

from keras.callbacks import EarlyStopping

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

import pre_processamento

print( ----me e e DATASET----=-------mmmmmcmcmomememee e )
# carregar dataframe

df = pre_processamento.df_media

#df = pd.read_excel('C:/Users/helen/Desktop/dados_total/dataset_previsao_normalizaodo.xlsx')

variavel_x ='T_INV_A [°C]"

I SELECAO COLUNAS- CORRELACAQ-------=-=-=cmcoeomeoeecmmeaenn )
#definir limite correlagdo

limite_correlacao = 0.5

# Calcula o matriz de correlacdo
matriz_correlacao = df.corr()
veis com correlogdo em relagdo @ varidvel X

¢
= matriz_correlacao.index[abs(matriz_correlacao[variavel_x]) »= limite_correlacao]

ra o dataset or

#dados de saida

y = dfml[variavel_x]

de entrada

tensorflow.random.set_seed(2)

print(*-----comeeem e ieeeeea CONJ. TREINO E TESTE----=-=-=-==c-cmcmcocoocaaannnn ")

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.25, shuffle=False) #, rondom_stote=40)
print(X_train)

print(X_test)

print(y_train)

print(y_test)

Figura 121 : Linhas de cddigo de implementagdo da rede neuronal MLP para a variavel de temperatura do

inversor A em graus celsius
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# comadas ocultas

model.add(Dense(40, activation='relu', kernel_initializer="random_normal', input_dim=len(X.columns)))

model.add(Dense(38, activation='relu', kernel_initializer="random_normal'))
model.add(Dense(36, activation='relu', kernel_initializer='random_normal'))
#model.add(Dense(34, activation='relu', kernel_initiolizer='random_normal'))

model.add(Dense(1, kernel_initializer="random_normal'))

#early_stopping = EorlyStopping(monitor='mean_absolute_error', potience=80, verbose=1)

#early_stapping = EarlyStopping(monitor='mean_absolute_error', min_delta=0.09, patience=180, verbase=1)

model.fit(X_train, y_train, batch_size=128, epochs=80, verhbose=False)
#fbatch_size = 32 e 64
# epochs = 50

# Foz previsdes para o conjunto de teste
previsoes = model.predict(X_test)
print(previsoes)

print(t-----mme e AVALIACAO DO MODELQ---------m-mmmmmmmmmm ")
mae = mean_absolute_error(y_test, previsces)

mse = mean_squared_error(y_test, previsoes)

print("Erro Absoluto Médio (MAE):", mae)

print("Erro Quadratico Médio (MSE):", mse)

# valores reais do conjunto de teste e os previsdes
valores_totais = df[variavel_x].values
valores_reais = y_test.values

valores_treino = y_train.values

valores_previstos = previsoes.flatten()

plt.figure(figsize=(12, 6))
# grafico os valores de treinomento em verde

plt.plot(y_train.index, valores_treino, color="green', label='Conjunto de treino', marker='o', linestyle='-")

# grafico os valores de teste em azul
plt.plot(y_test.index, valores_reais, color='blue', label='Conjunto de teste', marker='
# grdfico os previsdes em laronja

plt.plot(y_test.index, valores_previstos, color="orange', label='Previsoes', marker='o

plt.plot([y_train.index[-1], y_test.index[0]], [valores_treino[-1], valores_reais[6]], color='green', linestyle='-"')

plt.ylim(-2, 2)

plt.title('Previsdes Futuras do Modelo SARIMA')

plt.ylabel(f'Valores de {variavel_x}')

plt.xlabel('Indice")

plt.legend()

plt.grid(True)

future_forecast_plot_path = "Previsdes futuras do Modelo RN_T_INV_Apng"
plt.savefig(future_forecast_plot_path)

plt.show()

o', linestyle='-")

', linestyle='-")
# Adicionar uma linha de ligogdo entre o Ultimo ponto do treinamento e o primeiro ponto do teste

Figura 122 : Continuacdo da implementacdo da rede neuronal MLP para a variavel de temperatura do

inversor A em graus celsius
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ANEXO E — FUNGOES SARIMA

Fun¢do pre processamento SARIMA, Figura 123, é responsavel por criar o dataset para o
modelo, e admite:

— Input: df_normalizado (conjunto de dados normalizado) e varidvel_x (varidvel a estudar)

— Output: df_processado (conjunto de dados a ser usado para o modelo)

def pre_processamento_SARIMA(df_normalizado, variavel_x):
df _preprocessado = df_normalizado.copy()
df_preprocessado['Data'] = df_preprocessado['Ano'].astype(str) + '-' + df_preprocessado['Mes'].apply(lambda x: str(x).zfill(2))
df _preprocessado = df_preprocessado[['Data’, variavel_x]]
df_preprocessado['Data'] = pd.to_datetime(df_preprocessado['Data'])

4 Nefinir o indice como o colung "Data®
# Definir o indice como a coluna "Data

df_preprocessado.set_index('Data’, inplace=True)

return df_preprocessado

Figura 123: Fungdo pre_processamento SARIMA em Python
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Funcdo calcular media desvio padrao, Figura 124, é responsavel por desenvolver os

graficos da média mdvel e do desvio padrao mével da varidvel a estudar, e admite:

— Input: df_processado (conjunto de dados) e varidvel_x (varidvel a estudar)

— Output: df_processado (conjunto de dados a ser usado para o modelo) e plot_path (grafico da
média mével e do desvio padrdao mdvel ao longo do tempo)

def calcular_media_desvio_padrao(df_preprocessado, variavel_x):

df_preprocessado["rolling_avg"] = df_preprocessado[variavel_x].rolling(window=12).mean()
df_preprocessado["rolling_std"] = df_preprocessado[variavel_x].rolling(window=12).std()

plt.figure(figsize=(15,7))

plt.plot(df_preprocessado[variavel_x], color="#379BDB', label='Original')
plt.plot(df_preprocessado["rolling_avg"], color="#D22A0D', label='Rolling Mean')
plt.plot(df_preprocessado["rolling_std"], color="'#142039', label='Rolling Std')
plt.legend(loc="hest')

plt.title('Rolling Mean & Standard Deviation')

i
b3

wn

Ty
aLvar o

val raf

: grafico como imagem
plot_path = "media_desvio_plot.png"
plt.savefig(plot_path)

plt.close() # Fechar o grdfico paro evitor exibigoes indesejodas
return df_preprocessado, plot_path

Figura 124: Fungdo pre_processamento_ SARIMA em Python
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Funcdo teste dickey fuller, Figura 125,¢ capaz de aplicar o teste ADF através da

biblioteca statsmodels.tsa.stattools , e admite:

— Input: df_processado (conjunto de dados) e variavel_x (varidvel a estudar) e output_path (ainda
admite o nome da figura com os resultados do teste para guardar)

— Output: df_output (resultados do teste ADF)

def teste_dickey_fuller (df_preprocessado, variavel_x,output_path):
print('Resultados Dickey Fuller Test:')
dftest = adfuller(df_preprocessado[variavel_x], autolag='AIC')

dfoutput = pd.Series(dftest[0:4], index=['Test Statistic', 'p-value', '#lLags Used', 'Number of Observations Used'])
for key, value in dftest[4].items():
dfoutput['Critical Valve (%s)' % key] = value
print(dfoutput)
# Criar uma tabela
fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 6))
ax.axis('tight')
ax.axis('off')
the_table = ax.table(cellText=np.array([dfoutput]), collLabels=dfoutput.index, cellloc="center', loc="center')
the_table.avto_set_font_size(False)
the_table.set_fontsize(10)
the_table.scale(2, 1.2)
# GUARDAR A TABELA COMO UMA IMAGEM
plt.savefig(output_path, bbox_inches="'tight', pad_inches=0.5)
plt.close()

return dfoutput

Figura 125: Fungdo teste dickey fuller em Python
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Fungdoplot acf pacf to word,

Figura 126, desenvolvida através da biblioteca statsmodels.graphics.tsaplots, esta funcao é capaz

de representar os graficos de ACF e PACF de uma determinada variavel, e admite:

— Input: series (dataframe em andlise e a variavel, exemplo: df_processado[variavel x]) e lags (a
qguantidade de desfasagens para incorporar nos graficos).

def plot_acf_pacf_to_word(series, lags=None):
# Crie um grafico ACF
fig, (ax1l, ax2) = plt.subplots(2, 1, figsize=(12, 8))
plot_acf(series, lags=lags, ax=axl)
plot_pacf(series, lags=lags, ax=ax2)
# Solve o grdfico como imagem
plot_path = "acf_pacf.png"
plt.savefig(plot_path)
plt.close()

Figura 126: Fungdo plot _acf pacf to wordem Python
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Funcdo Previsao Sarima treino_ teste, Figura 127 e Figura 128, utilizada para construir

previsdes para o ocnjunto de teste e admite:

— Input: df_processado (conjunto de dados) e varidvel_x (varidvel a estudar), test_start_date
(data de comeco do conjunto de teste), Seasonal (Seasonal = True se admitir sazonalidade, caso
contrario, False), d (parametro de diferenciacdo ndo sazonal), D (parametro de diferenciacdo
sazonal), m (representa a sazonalidade, sazonalidade anual, m=12), doc (home do documento
word para guardar as figuras).

— Output: SARIMA_model (informag¢des sobre o modelo SARIMA ajustado), SARIMA_model.order(
parametros ndo sazonais), SARIMA model.seasonal_order (parametros sazonais do modelo),
SARIMA_model.aic()(valor de AIC), mae e rmse (resultados das métricas de avaliacdo ),
diag_plot_path (nome para guardar a figura do grafico de diagnostico) , forecast_plot_path (nome para
guardar a figura do grafico de previsdo para o conjunto de teste)
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def Previsao_Sarima_treino_teste(df_preprocessado,variavel_x, test_start_date, Seasonal, d, D, m,doc=None):

print (" ----m e e DIVISAO EM TREINO E TESTE------------------------ ")
# Dividir os dados em treino e teste

print(type(test_start_date))

train_data = df_preprocessado[df_preprocessado.index <= pd.to_datetime(test_start_date)]

test_data = df_preprocessado[df_preprocessado.index >= test_start_date]

# Ajustar o modelo SARIMA com os pardmetros selecionodos usando os dodos de treino
SARIMA_model = pm.avto_arima(train_data[variavel_x],
start_p= 1, start_g=1,
#test="adf"',
max_p= 2, max_g=2,
m=m, # Frequéncia do ciclo (sozonalidade anual)
start_P= 0, start_Q=0,
max_P=1, max_0Q=1,
seasonal= Seasonal, # Sozonalidode definida como True
d=d, # Diferenciacdo ndo sazonal de primeira ordem
D=D, # Diferenciacdo sazonal de primeira ordem
trace=False,
error_action="ignore"',
suppress_warnings=True,
stepwise=True,
#
information_criterion="aic")

# Visvalizar os pardmetros d6timos encontrados

print("Parametros Otimos do Modelo SARIMA:")

print (SARIMA_model.order) # (p, d, gl do modelo

print (SARIMA_model.seasonal_order) # (P, 0, (, s) do modelo (coso sozonal)

# Valor do AIC
print("Valor do AIC:")
print(SARIMA_model.aic())

[l L G e DIAGNOSTICO DO MODELO---------=mcmmmmamaman ")
SARIMA_model.plot_diagnostics(lags=min(10, len(test_data)-2), figsize=(15, 12))

diag_plot_path = "diagnostics_plot.png"
plt.savefig(diag_plot_path)
plt.close()

# Fazer previsdes no conjunto de teste usando o modelo SARIMA ajustado
n_periods = len(test_data)
print(n_periods)

forecast_dates = pd.date_range(start=test_start_date, periods=n_periods+1, fregq="MS"')[1:]
print(forecast_dates)

forecasts, conf_int = SARIMA_model.predict(n_periods=n_periods, return_conf_int=True, alpha=0.05)

# Inclua a previsdo para julho no inicio do lista
print(forecasts)

Figura 127: Fungdo Previsao Sarima treino teste em Python
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# grdfico com as previsdes e os volores reais (conjunto de teste)

plt.plot(train_data.index, train_data[variavel_x], label='Conj. treino', color='hlue')
plt.plot(test_data.index, test_data[variavel_x], label='Conj. teste', color='green')
plt.plot(forecast_dates, forecasts, color='red', label='Previsdes')
plt.fill_between(forecast_dates, conf_int[:, 0], conf_int[:, 1], color="pink', alpha=0.3)
plt.legend()

plt.ylim(-2, 2)

plt.title('Previsdes do Modelo SARIMA')

plt.ylabel(f'Valores de {variavel_x}')

plt.xLlabel('Data')

forecast_plot_path = "Previsdes do Modelo SARIMA.png"
plt.savefig(forecast_plot_path)
plt.close()

[ o G e Qualidade das previsfes----------------------- ")
# Encontrar as datas em comum entre test_data e forecasts

common_dates = test_data.index.intersection(forecasts.index)

# Filtrar os dados de test_data e forecasts apenas para as datas em comum

test_data_common = test_data.loc[common_dates]

forecasts_common = forecasts.loc[common_dates]

# Calcular o MAE apenas para as datas em comum

mae = mean_absolute_error(test_data_common[variavel_x], forecasts_common.values)
# Calcular o RMSE apenas para as datas em comum

mse = mean_squared_error(test_data_common[variavel_x], forecasts_common.values)
# Cdlculo do Erro Médio Quadrdtico do Raiz (RMSE)

rmse = np.sqrt(mse)

print("Erro Médio Absoluto (MAE):", mae)
print("Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE):", rmse)

if doc is not None:
# Adicionar os valores de MAE e MSE ao documento Word
doc.add_paragraph("Erro Médio Absoluto (MAE): " + str(mae))
doc.add_paragraph("Raiz Do Erro Médio Quadratico (RMSE): " + str(rmse))

return {
"modelo': SARIMA_model, # Retfornag o modelo ajustado
"order': SARIMA_model.order,
'seasonal_order': SARIMA_model.seasonal_order,
'aic': SARIMA_model.aic(),
'mae': mae,
"rmse’: rmse,
'diag_plot_path': diag_plot_path,
"forecast_plot_path': forecast_plot_path

Figura 128: Continuacdo da fungdo Previsao Sarima treino teste em Python
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Funcdo fazer previsoes futuras, Figura 129, é responsavel por desenvolver as previsdes

para datas futuras e um grafico das mesmas, e admite:

— Input: df_processado (conjunto de dados) , modelo_sarima (informac¢Ges sobre o modelo
SARIMA ajustado anteriormente), variavel _x (variavel a estudar), num_periods (quantidade de
periodos para previsdo), output_excel_path ( caminho do ficheiro Excel para guardar as
previsoes)

— Output: future_dates (datas de previsdo futuras), forecasts (valores de previsdo) , conf_int
(intervalo de confianga, valores maximos e minimos de previsdo), future_forecast_plot_path
(nome da figura das previsoes futuras)
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def fazer_previsoes_futuras(df_preprocessado, modelo_sarima, variavel_x, start_date, num_periods, output_excel_path):
print('---esmemmmmmaaan Desenvolvimento de previsdes futuras')

# Fazer previsdes futuras usando o modelo SARIMA reajustado
forecast, conf_int = modelo_sarima.predict(n_periods=num_periods, return_conf_int=True, alpha=0.05)

print("Tamanho do forecast:", len(forecast))
print("Tamanho do conf_int:", len(conf_int))

last_date = df_preprocessado.index[-1]

future_dates = pd.date_range(start=last_date + pd.DateOffset(months=1), periods=num_periods, fregq='MS"')
#future_dates = pd.date_range(start=last_date, periods=num_periods+1, freq='MS')

print(future_dates)

print(forecast)

print(conf_int)

# Salvar os previsdes num DataFrame
previsoes_df = pd.DataFrame({
'Data': future_dates,
'Previsao': forecast,
'Intervalo_Conf_Inf': conf_int[:, ©],
'Intervalo_Conf_Sup': conf_int[:, 1]

b

# Guardor as previsdes num arquivo Excel
previsoes_df.to_excel(output_excel_path, index=False)

plt.plot(df_preprocessado.index, df_preprocessado[variavel_x], label='original')
plt.plot(future_dates, forecast, color="red', label='forecast')
plt.fill_between(future_dates, conf_int[:, 8], conf_int[:, 1], color='pink', alpha=0.3)
plt.ylim(-2, 2)

plt.title('Previsdes futuras do Modelo SARIMA')

plt.ylabel(f'Valores de {variavel_x}')

plt.xlabel('Data’")

future_forecast_plot_path = "Previsdes futuras do Modelo SARIMA.png"
plt.savefig(future_forecast_plot_path)
plt.close()

return {
"future_dates': future_dates,
'forecasts': forecast,
'conf_int': conf_int,
"future_forecast_plot_path': future_forecast_plot_path

Figura 129: Fungdo fazer previsoes futuras em Python
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ANEXO F — RESULTADOS ANALISE EXPLORATORIA

De seguida, sdo apresentadas figuras relativas a analise exploratdria de varias varidveis.

Analise dos valores de temperatura do médulo a este

Andlise da temperatura do médulo a Este em 2021 Analise da temperatura do médulo a Este em 2022
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Figura 130 : Andlise da temperatura do médulo a Este em 2021 (lado esquerdo) e 2022 (lado direito)

Analise dos valores de temperatura do médulo a oeste

Anélise da temperatura do médulo a Oeste em 2021 Analise da temperatura do médulo a Oeste em 2022
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Figura 131: Analise da temperatura do médulo a Oeste em 2021 (lado esquerdo) e 2022 (lado direito)
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Anidlise dos valores do sensor de radiagao a este

Valores médios do sensor de radiagao a este em 2021
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Figura 132: Andlise dos valores médios mensais da radiagdo a Este em 2021 (lado esquerdo) e 2022 (lado

direito)

Andlise dos valores do sensor de radiagao a oeste

Valores médios do sensor de radiacao a oeste em 2021
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Valores médios do sensor de radiagio a oeste em 2022
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Figura 133: Anadlise dos valores médios mensais da radiagdo a Oeste em 2021 (lado esquerdo) e 2022 (lado

direito)
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ANEXOS
Anilise dos valores de eficiéncia do inversor A
Média dos valores de Eficiéncia do inversor A em 2021 Média dos valores de Eficiéncia do inversor A em 2022
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Figura 134: Andlise dos valores médios mensais da eficiéncia do inversor A em 2021 (lado esquerdo) e 2022
(lado direito)

Andlise dos valores de eficiéncia do inversor B

Média dos valores de Eficiéncia do inversor B em 2021

Média dos valores de Eficiéncia do inversor B em 2022
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Figura 135: Andlise dos valores médios mensais da eficiéncia do inversor B em 2021 (lado
esquerdo) e 2022 (lado direito)
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