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Resumo

A transicdo energética é um dos grandes desafios do nosso tempo, e a energia solar fotovoltaica
tem-se afirmado como catalisador desta transformacdo. Torna-se, por isso, indispensavel
dispor de metodologias robustas para estimar a producdo a longo prazo em parques ja em
operacdo. Ao contrario das previsdes de pré-construcdo, as estimativas pds-operacionais
permitem recalibrar as projecdes futuras de producdo anual de energia, incorporando dados
operacionais reais. Esta abordagem possibilita a reducdo das incertezas associadas a estudos
energéticos preliminares, decisbes de investimento, Power Purchase Agreements (PPAs) e

avaliagcbes de risco.

Neste enquadramento, a presente investigacdo pretende validar a aplicabilidade da
metodologia Measure—Correlate—Predict (MCP), originalmente desenvolvida no setor edlico, ao
setor fotovoltaico, adaptando-a a dados mensais de producdo real e a séries de radiacdo de
longo prazo provenientes de bases reconhecidas. A abordagem assentou na regressdo linear
simples entre a producdo medida e a série de radiacdo de referéncia, apds uma analise
comparativa de trés bases (Solargis, PVGIS e ERA5) com o intuito de identificar a mais adequada
para caracterizar cada parque. Esta etapa foi complementada por um processo de detegao de
outliers, assegurando uma maior robustez das correlagdes. Em paralelo, foram explorados
modelos alternativos como: regressdo multipla e algoritmos de machine learning (Random

Forest e XGBoost) para comparar o respetivo desempenho preditivo com o MCP classico.

Os resultados evidenciam que, quando suportado por selegdo criteriosa da base de radiacdo e
por tratamento sistematico de outliers, o MCP apresenta desempenho consistente e fidvel em
contexto pds-operacional. As abordagens de machine learning revelam ganhos pontuais em
cendrios de maior variabilidade, constituindo um complemento pertinente a clareza e
parcimdnia da regressao linear. Em sintese, o estudo reforga a confianga nas estimativas de

longo prazo em parques fotovoltaicos em operagao, contribui para a reducdo de incertezas e

informa decisGes de investimento.

Palavras-chave: Energia fotovoltaica; Measure—Correlate—Predict (MCP); Estimativa de

producdo de longo prazo; Dados pds-operacionais; Bases de radiacdo; Machine learning (ML).
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Abstract

The energy transition is one of the great challenges of our time, and photovoltaic solar energy
has established itself as a catalyst for this transformation. It is therefore essential to have robust
methodologies for estimating long-term production in parks already in operation. Unlike pre-
construction forecasts, post-operational estimates allow future annual energy production
projections to be recalibrated, incorporating actual operational data. This approach reduces the
uncertainties associated with preliminary energy studies, investment decisions, power
purchase agreements (PPAs), and risk assessments.

In this context, the present research validates the applicability of the Measure—Correlate—
Predict (MCP) methodology, originally developed in the wind sector, to the photovoltaic sector,
adapting it to monthly actual production data and long-term radiation series from recognized
databases. The approach was based on simple linear regression between measured production
and the reference radiation series, after a comparative analysis of the three databases (Solargis,
PVGIS, and ERAS5) to identify the most appropriate one to characterize each farm. This step was
complemented by a process of outlier detection and management, ensuring a greater
robustness of the correlations.

In parallel, alternative models were explored, such as multiple regression and machine learning
algorithms (Random Forest and XGBoost), to compare their predictive performance with that
of the classic MCP.

The results show that, when supported by careful selection of the radiation base and systematic
treatment of outliers, MCP performs consistently and reliably in a post-operational context.
Machine learning approaches reveal occasional gains in scenarios of greater variability,
constituting a relevant complement to the clarity and parsimony of linear regression. In
summary, the study reinforces confidence in long-term estimates for photovoltaic parks in
operation, contributes to reducing uncertainties, and informs investment decisions.

Keywords: Photovoltaic energy; Measure—Correlate—Predict (MCP); Long-term production
estimation; post-operational data; Radiation bases; Machine learning (ML).
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1. Introducao

1.1 Enquadramento

O sistema energético global estd a atravessar uma transformacdo rdpida e profunda,
impulsionada pela necessidade urgente de combater as alteragGes climaticas e garantir um
futuro energético mais seguro. No centro desta transicdo encontra-se a expansao de fontes de
energia renovavel, com a tecnologia fotovoltaica a emergir como um elemento-chave para os

sistemas energéticos do futuro.

A energia solar fotovoltaica esta projetada para se tornar a maior fonte de energia renovavel
até 2029, devido a dréstica reducdo do custo das tecnologias fotovoltaicas e também pelo
reforco das politicas publicas de apoio a sua implementacdo em todo o mundo. Entre 2018 e
2023, a capacidade global de energia fotovoltaica instalada triplicou, atingindo um valor

recorde de 320 TWh.

A Figura 1 evidencia que a trajetdria da capacidade solar acompanha de perto o cenario Net
Zero Emissions até 2050 (IEA, 2024). A energia fotovoltaica tem vindo a afirmar-se como peca
decisiva nos compromissos climaticos globais, sustentada tanto pela reducdo acentuada dos
custos tecnoldgicos como pelo efeito cumulativo das politicas publicas de incentivo. S6 na Unido
Europeia, em 2023, foram adicionados cerca de 61 GW, um crescimento anual de 45% (IEA,
2024) que confirma o papel da regido como um dos principais motores da expansdo mundial da

energia solar.

Nenhuma outra fonte de energia registou um crescimento tdo rapido e consistente como a
energia solar, que se tornou um pilar estratégico para enfrentar simultaneamente os desafios

climdticos e de segurancga de abastecimento.

Para além dos beneficios ambientais, o setor fotovoltaico tem demonstrado ser um condutor
impressionante no que se refere ao avango econémico e a criagdo de novos empregos. A
reducdo consistente do Levelised Cost of Electricity (LCOE) dos sistemas fotovoltaicos tem-se
revelado um dos principais motores da sua adocdo em larga escala. Este decréscimo de custos
contribuiu para que a tecnologia solar se posicionasse como a alternativa energética de menor

preco unitario e, simultaneamente, a de maior dinamismo no crescimento global (IEA, 2024).
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Figura 1 - Evolucdo da contribuicdo das diferentes tecnologias renovaveis na geragao elétrica entre
2000 e 2030, evidenciando a rapida ascensdo do fotovoltaico (IEA, 2024).

Do ponto de vista socioecondmico, em 2023 as energias renovaveis atingiram um volume
recorde de cerca de 16,2 milhGes de empregos, o que representa um crescimento de 18% face
a 2022. Dentro deste universo, o setor fotovoltaico destacou-se como principal motor,
concentrando aproximadamente 7,2 milhGes de empregos (Figura 2), segundo dados da IRENA
(2024). Estes numeros evidenciam ndo apenas a expansao tecnoldgica, mas também o impacto
direto da transicdo energética na criacdo de novas oportunidades de trabalho a nivel global.
Este crescimento é particularmente notdrio na Europa meridional. Na Peninsula Ibérica, em
particular, o potencial das energias renovaveis é elevado, com destaque para o setor
fotovoltaico. Atualmente, a regido ultrapassa a capacidade instalada de 50 GW, posicionando a
energia solar fotovoltaica a tecnologia com o crescimento mais acelerado. As previsdes
apontam para que, até 2030, a capacidade solar instalada na Peninsula Ibérica ultrapasse a da
energia edlica, passando a representar mais de metade da produgdo renovavel na regidao

(Rystad Energy, 2023). Este cenario traduz uma inversdo histdrica na hierarquia tecnoldgica,




refletindo ndo sé a continua reducdo de custos do solar, mas também a sua maior

adaptabilidade em termos de expansao territorial.
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Figura 2 - Empregos globais nas energias renovaveis por tecnologia (IRENA, 2024).

A medida que os parques solares se tornam mais maduros e a sua escala aumenta, torna-se
cada vez mais critico garantir previsdes de producgdo fidveis a longo prazo. Surge, entdo uma
questdo central: com que precisdo se pode estimar a produgao energética de um parque em
operagdo ao longo de décadas de funcionamento? No setor edlico, esta problematica foi
enfrentada através do desenvolvimento de metodologias para extrapolar medigdes de curto
prazo com base em séries meteoroldgicas de longo termo. No setor fotovoltaico, observa-se

uma adogao crescente de abordagens semelhantes.

Em particular, a metodologia Measure—Correlate—Predict (MCP), originalmente desenvolvida
para estimar o recurso edlico em locais com medicGes limitadas, tem vindo a emergir como
uma técnica promissora para a estimativa da produgdo em parques fotovoltaicos. A
metodologia MCP constitui um enquadramento sistematico que integra séries locais de curta

duracdo com registos histéricos de radiacdo solar. Esta integracdo permite aumentar a



consisténcia estatistica das estimativas e reduzir incertezas em andlises de longo prazo, aspeto

especialmente relevante em aplicagGes pds-construcdo (Carta et al., 2013).

1.2 Justificacao e relevancia do estudo

A rdpida expansao da capacidade de energia solar fotovoltaica em todo o mundo tem reforgado
a necessidade de estimativas de producao fotovoltaica de longo prazo em parques em operacao
mais fidveis. Ao contrario das estimativas de pré-construcao, as estimativas de pds-construcao
fornecem previsGes mais ajustadas a realidade. As estimativas de producdo de longo prazo
assumem especial importancia para as diferentes partes interessadas, desde entidades
envolvidas em Power Purchase Agreements (PPAs) até investidores que avaliam riscos
financeiros, ativos ou indicadores de desempenho operacional. No sul da Europa, a rapida
expansdo da capacidade instalada tem evidenciado a maturidade crescente do setor
fotovoltaico, aumentando em paralelo a procura por metodologias de previsdo mais fidveis e

fundamentadas em dados (Rystad Energy, 2023).

Neste contexto, a confianca nos indicadores probabilisticos P50 e P90! é determinante, uma
vez que estes servem de referéncia em processos de financiamento e na avaliagdo da
bancabilidade? dos projetos (IEA-PVPS, 2020). Contudo, as préticas atuais continuam a revelar
fragilidades: a utilizacdo de bases de radia¢do solar com viés, a escassa adaptacdo as condi¢cGes
locais e a auséncia de tratamento adequado de eventos operacionais anémalos podem resultar
em estimativas inflacionadas ou excessivamente conservadoras. As consequéncias sao
evidentes, traduzindo-se em distor¢ées de modelos financeiros e numa erosao progressiva da

confianca dos investidores.

Face a estes desafios, o setor tem procurado metodologias alternativas, muitas delas inspiradas
em praticas ja consolidadas na energia edlica. Entre elas destaca-se o método MCP, concebido
originalmente para extrapolacdo de recursos edlicos e, mais recentemente, aplicado ao

contexto solar. A sua ldgica é simples mas eficaz: correlacionar dados de curto prazo medidos

1 P50 e P90 s3o indicadores probabilisticos usados em previses de energia. O P50 corresponde a um valor que tem
50% de probabilidade de ser ultrapassado, enquanto o P90 representa um valor mais conservador, com 90% de
probabilidade de ser excedido. Sdo usados com frequéncia em analises de risco e financiamento.

2 Bancabilidade é o grau de confianga que investidores e entidades financeiras atribuem as previsées de produgdo
de um projeto, determinando se podem servir de base fidvel para financiamento.



localmente com séries de irradidancia de longo prazo obtidas por satélite, o que abre caminho

para previsdes mais precisas e fundamentadas.

Ao validar o método MCP no contexto fotovoltaico, esta investigacao visa reduzir a incerteza
de rendimento e reforcar a base analitica para o planeamento a longo prazo, a mitigacdo de

riscos e o investimento em projetos solares de grande dimensao.

1.3 Objetivos da investigacao

Considerando o contexto apresentado anteriormente, o objetivo principal deste estudo é
validar uma metodologia de cdlculo para estimar a producdo de longo prazo de parques
fotovoltaicos em operacdo. A abordagem proposta baseia-se na correlacdo entre séries
histéricas de radiacdo solar e dados de producdo mensal real medidos em 19 parques

fotovoltaicos, recorrendo a técnicas adaptadas do modelo MCP.
Para alcancar esse objetivo principal, foram estabelecidos os seguintes objetivos especificos:

e Comparar trés bases de dados de radiacgdo solar de longo prazo: Solargis, PVGIS e ERA5,
com o objetivo de identificar qual delas possui maior robustez estatistica e representa
de forma mais precisa a variabilidade observada nas producgdes reais, servindo como
referéncia para a aplicacdo da metodologia.

e Identificar e analisar outliers nos dados operacionais de producdo, utilizando critérios
estatisticos e operacionais que permitam compreender o impacto dos desvios e
garantir a qualidade e fiabilidade da modelac3o.

e Validar a aplicagdo do modelo de regressdo linear (MCP) no contexto fotovoltaico,
através da verificagdo dos pressupostos estatisticos fundamentais e da analise da
qualidade do ajuste em diferentes parques.

e Explorar metodologias alternativas ao MCP tradicional, com especial foco na
comparac¢do do seu desempenho face a modelos baseados em machine learning ,

avaliando a sua robustez, capacidade preditiva e aplicabilidade pratica.



1.4 Apresentacao da empresa

Este trabalho foi desenvolvido em colaboracdo com a empresa Megajoule, uma consultora
independente de engenharia sediada em Portugal, com vasta experiéncia na avaliacao de
recursos renovaveis. Desde a sua fundacdo, tem prestado servicos técnicos a promotores,

investidores e entidades financeiras, operando em mercados internacionais.

Embora historicamente associada ao setor edlico, a Megajoule tem expandido a sua atuacao
para a energia solar, realizando estudos técnicos, modelacdo de producdo e auditorias em
projetos fotovoltaicos. A sua experiéncia abrange desde campanhas de medicdo até a gestdo e

supervisao de projetos.

A parceria com a Megajoule foi fundamental para esta investigacdo, permitindo o acesso a
dados reais de producdo de parques solares, bem como ao conhecimento técnico aplicado,

contribuindo para a robustez metodoldgica da analise desenvolvida.

1.5 Estrutura do relatorio

Este trabalho encontra-se organizado em cinco capitulos. No primeiro capitulo é feito o
enquadramento tedrico e sdo apresentadas as motiva¢des da investigacdo, com énfase nos
desafios da estimativa de produgao de longo prazo em parques fotovoltaicos em operagdo. No
capitulo seguinte desenvolvemos uma revisao critica da literatura, abordamos o recurso solar,
as bases de dados climaticas e a evolu¢cdo da metodologia Measure—Correlate—Predict (MCP),
destacando também abordagens alternativas, como modelos estatisticos e de machine learning.
No terceiro capitulo, apresenta-se a metodologia aplicada, desde a caracterizacdo das bases de
dados a implementac¢do dos modelos preditivos e respetiva validacdo, incluindo a analise de
outliers. No quarto capitulo é feita uma exposicdo e discussdo dos resultados obtidos para os
varios objetivos definidos, com base em métricas quantitativas e representacGes graficas. Por
fim, no quinto capitulo sintetizamos as conclusGes deste estudo e propomos dire¢des futuras

de investigacao.



2. Revisao da literatura

Esta seccdo é dedicada a analise dos conceitos tedricos e cientificos essenciais ao
desenvolvimento deste trabalho. Serdo explorados o recurso solar e a metodologia aplicada,

com uma revisao critica.

2.1 Recurso solar

A energia solar é uma das fontes de energia renovavel mais abundantes e previsiveis a escala
global, sendo muito relevante para a transicdo para sistemas energéticos mais sustentaveis. A
disponibilidade de energia solar resulta da radiacdao eletromagnética emitida pelo Sol. Parte
dessa radiacdo chega a superficie terrestre e pode ser convertida em eletricidade ou calor
através de diferentes tecnologias, entre as quais se destacam os sistemas fotovoltaicos pela sua
ampla difusdo. Vale salientar, contudo, que o aproveitamento eficaz deste recurso exige mais
do que a simples captacdo, mas também requer a compreensdo dos principios fisicos que o

regem e da variabilidade que condiciona a sua utilizagdo pratica.

O termo recurso solar, de uma forma simples, refere-se, a quantidade de energia emitida pelo
Sol que chega a superficie terrestre e que pode ser convertida em formas Uteis de energia, mas,
essencialmente elétrica e térmica. E expressa geralmente por meio de grandezas como a
irradiancia ou a irradiagao. Em termos fisicos, a irradiancia corresponde a taxa instantanea de
radiacdo solar recebida numa superficie de referéncia, expressa em W/m?2. Ja a irradiagdo
traduz a energia total acumulada sobre essa superficie ao longo de um intervalo temporal
definido, sendo habitualmente expressa em kWh/m? ou MJ/m?2. Esta distingdo conceptual,

fundamental na literatura classica (Duffie and Beckman, 2013), é particularmente relevante em

estudos fotovoltaicos, dado que a producdo elétrica depende da energia acumulada e ndo

apenas da intensidade momentanea.

Antes de alcangar a superficie terrestre, a radiacdo solar passa por diferentes processos
atmosféricos: pode ser transmitida, absorvida, refletida ou dispersa em propor¢des variadas
pelos componentes da atmosfera, tais como vapor de dgua, aerossdis, ozono e diversos outros

gases, consoante o comprimento de onda da radiagdo. Resultam como consequéncia destas



interagdes, trés principais componentes da radiacdo solar incidente: Global Horizontal

Irradiance (GHI), Direct Normal Irradiance (DNI) e Diffuse Horizontal Irradiance (DHI).

Com base no trabalho de (Duffie and Beckman, 2013), vamos definir cada uma destas

componentes. A Figura 3 resume graficamente os principais fendmenos que condicionam a
distribuicdo da radiacdo solar antes de atingir a superficie terrestre, ilustrando a complexidade
da sua decomposicdao em GHI, DNI e DHI.

Atmospheric
scattering

Reflected

Figura 3 - Radiacdo solar incidente e seus componentes principais (Duffie and Beckman, 2013).

e Global Horizontal Irradiance (GHI ): é a radiagdo total que chega ao solo terrestre num plano
horizontal a superficie da Terra, isto é, a soma da radiacdo solar direta e difusa que incide sobre
uma superficie horizontal. E a métrica mais relevante para sistemas fotovoltaicos fixos, com

orientagdo ndo rastreada.

® Direct Normal Irradiance (DNI): representa uma parte da radiacdo solar que atinge uma
superficie perpendicular a direcdo do Sol, sem ser espalhado pela atmosférica. E

particularmente relevante para tecnologias de concentragdo solar (CSP e CPV).



e Diffuse Horizontal Irradiance (DHI ): é a outra parte da radiacdo solar refletida pelos diversos
constituintes atmosféricos, como moléculas de ar, aerosséis e nuvens, e representa a radiacao

recebida por uma superficie horizontal a partir de todas as direcées do céu.

A decomposicdo destas componentes permite modelar de forma mais rigorosa o
comportamento da radiacdo solar a escala local, sendo fundamental para o dimensionamento,
simulacdo e previsao do desempenho energético de instala¢des solares. A distribuicdo relativa
de GHI, DNI e DHI depende fortemente das condicGes atmosféricas, da posicao do Sol e da

localizacdo geogréfica do sitio de interesse.

2.1.1 Variabilidade do recurso solar

A radiacdo solar que chega a superficie terrestre é naturalmente variavel, tanto no tempo como
no espaco, dada a combinacdo complexa de fatores astronédmicos e atmosféricos. Contudo,
torna-se evidente a necessidade de compreender esta variabilidade que é crucial para o
planeamento, operacdo e avaliacdo dos sistemas solares. Esta variabilidade repercute-se no
desempenho energético dos sistemas fotovoltaicos e condiciona o nivel de incerteza presente

nas estimativas de producdo a longo prazo (Duffie and Beckman, 2013; Rennée, 2016). Importa

salientar que tal variabilidade tem origem em multiplos fatores, comecando ainda antes de a

radiacdo solar atingir a atmosfera terrestre.

O Sol emite energia de forma praticamente constante. No entanto, a excentricidade da drbita
terrestre introduz uma variagdo anual préxima de 3,3% na radiagao extraterrestre, enquanto a
inclinagdo axial do planeta é responsavel pela sucessao das estagbes (Goren, 2021). Para além
destes efeitos astrondmicos, a quantidade de radiagao recebida em cada local e instante é
também modulada por parametros geométricos como a elevacgdo solar, a declinacdo, o zénite

e o0 azimute, grandezas bem descritas pela geometria solar classica (Duffie and Beckman, 2013).

Ao passar pela atmosfera, a radiagdo solar sofre uma atenuagdo e dispersao provocadas pelas
nuvens, aerossois, vapor de dgua e outros constituintes, o que da origem aos seus trés principais
componentes: direta, difusa e refletida. A composicdo relativa destas fracdes determina a

natureza do recurso solar num determinado lugar e momento.



A variabilidade temporal do recurso solar manifesta-se em diversas escalas. Em escalas
temporais curtas (de segundos a poucas horas), a variabilidade do recurso solar resulta
sobretudo da passagem de nuvens e da dindmica atmosférica local. Estes fendmenos afetam
diretamente os sistemas fotovoltaicos, cuja producdo elétrica acompanha de forma quase

imediata as flutuagdes da irradiancia (Duffie and Beckman, 2013). J4 em horizontes de maior

duragdo, como os ciclos sazonais ou interanuais, a variabilidade adquire importancia distinta,
uma vez que condiciona a andlise de viabilidade financeira e o desempenho energético

sustentado ao longo de toda a vida Util dos projetos (Renné, 2016).

Do ponto de vista espacial, a variabilidade do recurso solar tende a ser menos pronunciada em
escalas regionais. Ainda assim, pode influenciar de forma relevante a escolha de locais para
novos projetos fotovoltaicos. Nas regides equatoriais, a irradiancia mantém-se relativamente
estdvel ao longo do ano, enquanto em latitudes médias e altas surgem contrastes sazonais bem
mais evidentes (Renné, 2016). Para além destes padrdes de ordem astrondmica, fatores locais
como a altitude, a topografia, a cobertura vegetal ou a proximidade de grandes massas de agua
podem alterar significativamente a radiacdo disponivel, seja pela nebulosidade persistente, seja

por efeitos orograficos ou de sombreamento (Duffie and Beckman, 2013). Acresce que, embora

a componente direta (DNI) seja particularmente vulnerdvel as flutuacdes meteoroldgicas, a
componente difusa contribui para suavizar essas variaces, conferindo ao GHI uma maior

estabilidade temporal e espacial (Wild, 2012). Portanto, a variabilidade do recurso solar ndo é

apenas uma caracteristica fisica a ser descrita mas também & um fator critico na modela¢do do
desempenho energético e na gestdo do risco em sistemas solares. A considera¢do desta
variabilidade em séries temporais extensas permite obter estimativas mais robustas do
potencial de produ¢dao de um parque fotovoltaico, fornecendo suporte quantitativo essencial

ao planeamento técnico e as decisdes de investimento (Tavares et al., 2024).

2.1.2 Energia fotovoltaica

Na transi¢cdo para um futuro energético mais limpo e sustentavel, a energia solar fotovoltaica
tem-se afirmado como uma das tecnologias renovaveis mais promissoras, constituindo uma
alternativa concreta aos combustiveis fésseis. A energia solar fotovoltaica, ou apenas energia
fotovoltaica, como serd designada no contexto desta tese, destaca-se como uma energia
"verde" alimentada exclusivamente pelo sol. A tecnologia fotovoltaica pode ser aplicada em

diferentes configurac¢des, desde sistemas autdonomos (off-grid) até solugdes integradas na rede
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elétrica (on-grid). Esta versatilidade permite a sua utilizagdo em contextos tdao diversos como
instalacOes residenciais de pequena escala ou centrais de grande dimens3do dedicadas a

producdo comercial de eletricidade (Duffie and Beckman, 2013).

A base fisica por tras da energia fotovoltaica pode ser explicada pelo efeito fotovoltaico. Este
efeito foi descoberto pela primeira vez em 1839 pelo fisico francés Alexandre Edmond
Becquerel e consiste na capacidade que certos materiais semicondutores possuem de
converter a luz solar directamente em eletricidade. Este fenédmeno ocorre a nivel microscépico,
ou seja, os fétons provenientes da radiacdo solar incidem sobre o material semicondutor,
fazendo com que os elétrons se desloquem da banda de valéncia para a banda de conducdo. O
processo resulta na formacao de pares eletrdo-lacuna que, sob a influéncia do campo elétrico
interno da juncdo p—n, sdo separados e conduzidos para contactos distintos, originando uma

corrente elétrica continua, conforme ilustrado na Figura 4 (Duffie and Beckman, 2013). A

intensidade da corrente gerada esta diretamente relacionada com a densidade de energia
incidente, o que justifica a forte correlacdo entre o recurso solar local e a producdo de

eletricidade.
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Figura 4 - Esquema simplificado do efeito fotovoltaico (Eletrénica PT, s.d.).

A conversdo da luz solar em energia Util, neste caso fotovoltaica, ndo depende exclusivamente

dos médulos fotovoltaicos, mas sim de um conjunto de tecnologias que formam um sistema
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fotovoltaico. Um sistema fotovoltaico tipico inclui, para além dos mddulos, inversores (que
convertem a corrente continua em corrente alternada), dispositivos de protecdo e
monitorizacdo, baterias no caso de sistemas isolados da rede, regulador de tensao, estruturas
de fixacdo e componentes de cablagem. Em parques fotovoltaicos de grande dimensdo é
fundamental compreender que a produgdo de energia medida reflete o desempenho conjunto
de todos estes elementos. Assim, o sinal utilizado na modelac¢do estatistica da producao elétrica
reflete ndo apenas a radia¢do incidente, mas também o efeito acumulado de perdas térmicas,
processos de conversao eletrdnica, ineficiéncias de operacdo e até possiveis falhas do sistema

(wild, 2012; Duffie and Beckman, 2013). Além disso, a geracdo de eletricidade a partir de

sistemas fotovoltaicos é afetada por varios fatores externos, como a temperatura do médulo,
o angulo de incidéncia da radiacdo, a acumulacdo de humidade e as condi¢cdes de
funcionamento do investidor. Consequentemente, importa sublinhar que os registos de
producdo ndo traduzem unicamente a disponibilidade do recurso solar, mas incorporam
igualmente a influéncia de fatores técnicos e ambientais associados ao funcionamento do

sistema (Wild, 2012; Tavares et al., 2024).

2.1.3 Bases de Dados de Radiacdo Solar

Atualmente, uma variedade de bases de dados de radiacdo solar encontram-se disponiveis e
sdo amplamente utilizadas tanto em investigacdo cientifica como em aplicagGes industriais.
Estas bases diferem significamente em termos de origem dos dados, resolucdo espacial e
temporal e métodos de valida¢do adotados. Na Tabela 1, apresenta-se um resumo comparativo
das caracteristicas mais importantes das bases de dados, (PVGIS, Solargis e ERA5), normalmente
utilizadas em estudos de avaliagdo de recursos solares. Estas bases desempenham um papel
crucial na previsdao da produgdo de energia em sistemas fotovoltaicos, fornecendo séries
estdveis e de longo prazo de radiagao solar, essenciais para estudos de viabilidade e modelagado

estatistica.
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Tabela 1 - Sintese comparativa de bases de dados de radiagdo solar de longo prazo.

Caracteristica PVGIS Solargis ERA5
Origem dos Satélite + modelos Satélite (MSG, Reanalise climatica
dados climatolégicos geostacionarios) + (ECMWF)
medigdo de solo
Periodo 2005 até ao presente ~1994 até ao presente | 1950 até ao presente
disponivel (ERAS),
Resolugdo Horaria 15-30 minutos Horaria (ERAS)
temporal
Resolugdo ~5 km ~1 km ~31 km (ERA5),
espacial
Variaveis GHI, DNI, DHI, GHI, DNI, DHI, GHI, nebulosidade,
principais temperatura, vento temperatura, albedo vento, pressao, etc
Método de Comparagao com Alta densidade de Validacdo generalizada
validacao estacOes de medicao validacdo cruzada com | com dados de
redes solares de superficie
gualidade
Vantagens Gratuito, facil acesso, Alta resolucdo e baixa | Longa série temporal,
metodologia incerteza, adequada adequado para andlise
transparente para estudos climatica
financidveis
Limitagoes Menor resolucdo e Servigo pago (versdo Resolucgdo espacial
cobertura histdrica completa), grosseira, maior viés
limitada metodologia sistematico
proprietaria

2.2 Metodologias Pds-Construcao em Sistemas Fotovoltaicos

Apds o comissionamento, a produc¢do efetiva dos parques fotovoltaicos pode revelar desvios
face as estimativas pré-construtivas. Esses desvios decorrem de diferentes fatores, incluindo
simplificagdes nos modelos fisicos, processos de degradacao natural dos equipamentos,

variabilidade do recurso solar e até constrangimentos operacionais (Deceglie et al., 2023). Com

o objectivo de recalibrar estas previsGes iniciais e optimizar o desempenho energético ao longo
do ciclo de vida util, tém vindo a ser desenvolvidas e aplicadas diversas metodologias de
avaliagdo pods-construtiva no sector solar fotovoltaico. Enquanto no setor edlico ja existem
iniciativas de sistematizacdo, como o relatério técnico Post-Construction Production
Assessment of Wind Farms (Lindvall, 2016), que organiza e descreve os principais métodos em
uso, no dominio fotovoltaico continua a faltar uma revisdo académica abrangente capaz de

enquadrar estas abordagens numa perspetiva estatistica, metodoldgica ou normativa comum.
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Embora a literatura apresente casos aplicados relevantes e abordagens emergentes, ndo existe,
até ao momento, uma tipologia formal amplamente aceite que permita classificar os métodos
pds-operacionais em uso corrente. E neste contexto que esta sec¢do, embora sucinta,
apresenta uma visdo geral dos principais métodos de estimativa de producao pds-construtiva

aplicados no sector fotovoltaico.

A monitorizagdo continua do Performance Ratio (PR) ou razdo de desempenho é uma das
abordagens mais utilizadas na fase pds-construtiva de centrais fotovoltaicas. O PR, é definido
como a relacdo entre a energia real injetada na rede e a energia que seria produzida pelo
sistema, se operasse nas suas condicdes de referéncia , ou seja, considerando o recurso solar
medido mas assumindo que a instalacdo converte esse recurso de acordo com o seu tamanho
nominal em condi¢cdes padrdo de ensaio (irradidncia de 1.000 W/m?, temperatura de célula de
25 °C e espectro AM 1.5). Ao normalizar o rendimento para o recurso solar disponivel e o
tamanho do sistema, o PR capta o efeito agregado de todas as perdas (ineficiéncias do modulo,
perdas do inversor e da cablagem, tempo de inatividade, etc.) Os operadores da central
monitorizam frequentemente os valores de PR mensais e anuais e comparam-nos com o PR
esperado do modelo de pré-construcdo. Se o PR estabilizar abaixo do previsto, as estimativas
de producdo futura podem ser ajustadas para refletir essa nova realidade. De igual modo, o
acompanhamento prolongado do PR ao longo de varios anos permite determinar taxas efetivas
de degradacdo, constituindo uma informacdo fundamental para a calibracdo e atualizacdo de

modelos de producao a longo prazo (Deceglie et al., 2023; IEA-PVPS, 2023).

Outro método é a utilizacdo de modelos de regressdao empirica que caracterizam e fazem a
previsdo de producdo de energia com base nos dados meteoroldgicos. Um exemplo classico da
aplicacdo desta abordagem é a técnica de Photovoltaics for Utility Scale Applications (PVUSA)
gue faz o ajuste de regressdao multilinear das producGes de energia numa central em relacdo a
radiacdo, temperatura ambiente e velocidade do vento. Ao coletar dados de curto termo
normalmente dados de algumas semanas, quando a producgdo é estavel e é possivel estimar
coeficientes que representam a capacidade efetiva e as sensibilidades de perda do sistema
fotovoltaico. A equacdo de regressdo é entdo usada para prever a poténcia esperada sob
quaisquer condi¢des ou para extrapolar o desempenho para condicdes de referéncia padrao. E
dessa forma que se obtém uma estimativa baseada em dados de desempenho energético a
longo prazo. Pela sua simplicidade, a regressdo linear é frequentemente utilizada em testes de

aceitacdo e na verificagcdo do desempenho de novos parques fotovoltaicos (Swami et al., 2024).
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A metodologia mais abrangente é a calibracdao dos modelos baseados nos dados da SCADA. Por
exemplo, reparametrizacdo de modelos fisicos com base em dados reais de operacdo. Neste
caso, modelos de simulagdo como o Photovoltaic System Software (PVsyst) ou o System Advisor
Model (SAM) sdo ajustados com dados do desempenho real medidos (como irradiancia,
temperatura, producdo elétrica) para que a simula¢do reproduza o comportamento observado

da central. Os autores (Mubari and Ramahana, 2024) exemplificam esta abordagem ao

recalibrar parametros de perdas e de desempenho numa instalacdo fotovoltaica real, tomando
como referéncia o primeiro ano de operagdo. A seguir, o modelo é executado com dados de
longo prazo (ex.: ano meteoroldgico tipico) para atualizar a estimativa de producdo futura. Este
processo ajuda a aproximar o modelo da realidade do sistema em operacdo e a reduzir o desvio
entre a previsdo inicial e o desempenho observado. Apesar de ser pratica corrente entre
engenheiros e consultores, a investigacdo académica dedicada ao tema permanece
relativamente escassa. Nos Ultimos anos comecaram a ganhar destaque novas aborda gens,
como a atualizagdo Bayesiana (Bayesian updating) e diferentes algoritmos de Machine Learning
(ML), sobretudo em estudos de carater experimental. A atualizacdo Bayesiana, em particular,
permite incorporar progressivamente dados operacionais ao longo do tempo, o que contribui
para diminuir a incerteza nas estimativas, embora a sua aplicacdo pratica em projetos

comerciais ainda seja limitada (Jadidi et al., 2020).

No dominio do ML, algoritmos como Random Forest, XGBoost ou redes neuronais tém
evidenciado melhorias apenas marginais em termos de precisdo, sobretudo em cenarios

marcados por elevada variabilidade ou ruido (Markovics and Mayer, 2022). Apesar disso, a sua

adogdo comercial continua limitada, em grande parte devido a complexidade metodoldgica e

as dificuldades de interpretabilidade.

Todas estas metodologias partilham um objetivo comum: utilizar os dados reais de producao
para recalibrar as estimativas de longo prazo. Nesse sentido, a sec¢do seguinte aprofunda uma
abordagem adicional inspirada em praticas consolidadas no sector edlico que visa

precisamente este objetivo, com énfase na sua adaptac¢do ao contexto fotovoltaico.

2.3 Revisao Critica do MCP

Na presente seccdo vamos analisar criticamente a aplicagdo da metodologia MCP no setor

fotovoltaico. Sdo analisadas as principais abordagens utilizadas, os modelos estatisticos
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aplicados, as lacunas identificadas na literatura e as tendéncias metodolégicas mais recentes,

com o intuito de fundamentar o enquadramento cientifico do presente trabalho.

2.3.1 Evolugdo histérica do MCP no setor solar

O método MCP surgiu no setor edlico no final da década de 1990 com o intuito de suprir a
necessidade de estimar recursos de longo prazo a partir de medi¢Oes de curto prazo. Os dados
medidos sdo recolhidos a partir de uma torre anemomeétrica instalada temporariamente (6 a 24
meses) no local de interesse. Estes dados sdo correlacionados com uma série histérica de longo

prazo proveniente de uma estac¢do de referéncia préxima.

A aplicacdo do MCP permite gerar uma série reconstruida que caracteriza o regime de vento de
longo prazo no local de interesse, contribuindo para reduzir a incerteza das estimativas
energéticas e os custos associados as campanhas de medicdo na fase pré-construtiva (Carta et
al., 2013). Esta metodologia consolidou-se como referéncia no setor edlico, estando

incorporada em normas como a |[EC 61400-15-1:2022 e em diretrizes de qualidade, como as do

MEASNET (2016), que estabelecem critérios formais para medicGes, correlagdes e quantificacdo

de incertezas.

No setor fotovoltaico, a adogao do MCP ocorreu mais tarde e de forma gradual. Os primeiros
estudos na década de 2010 exploraram técnicas de site adaptation (“adaptagdo ao sitio”) para
melhorar as estimativas de irradiancia solar de longo termo usando poucos dados medidos no
local. Um dos primeiros exemplos desta adaptagdao encontra-se numa revisdao preliminar

conduzida por (Polo et al., 2016), que referencia estudos de 2014 nos quais foi sugerida uma

metodologia analoga ao MCP aplicado a edlica. Nessa proposta, procedeu-se a calibragdo de
séries de Irradiancia Global Horizontal (GHI) obtidas por satélite com medig¢des locais de curta
duracdo, visando a correcdo de vieses presentes nos dados solares. Na época, utilizavam-se
muitas terminologias diferentes, como bias correction, calibra¢do de recurso, adaptacédo local
ou dataset merging, que tém em comum, combinar medi¢Ges in situ de curta duracdo com
dados modelados de longa duracdo (satélite ou reandlise) para obter uma série solar de longo
termo mais acurada. A partir de 2020, surgem estudos onde a metodologia passa a
correlacionar diretamente dados reais de producdo fotovoltaica de curto prazo com séries de
GHI histéricas, em vez de apenas GHI vs. GHI, que se baseia na relagao entre séries de irradiancia

global horizontal curtas, medidas localmente, e séries histéricas de GHI de longo prazo obtidas
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via satélite, reandlise ou estacdes vizinhas. Essa evolucdo para a abordagem producao—GHI
abriu novos caminhos a métodos hibridos que combinam informacdes de energia gerada e
irradiancia, introduzindo novos desafios, como a variabilidade operacional e perdas especificas

do sistema (sujidade nos médulos, falhas de componentes, etc).

2.3.2 Abordagens GHI-GHI vs. Producao—GHlI

A literatura atual tem destacado duas abordagens principais de aplicagdo do MCP no sector
solar. O primeiro método, GHI-GHI, baseia-se na relacdo entre medig¢des locais de GHI durante
um curto periodo de tempo e dados histéricos de satélites, reandlises ou estacGes
meteoroldgicas vizinhas. Esta estratégia tenta criar um padrdo de radiacdo a longo prazo que

seja representativo da area de interesse. Estudos conduzidos por Polo et al. (2016) e Cebecauer

et al. (2016) demonstraram que a calibracdo de dados de satélite com medicdes locais pode
reduzir substancialmente os erros, alcancando diminuicdes no RMSE de até 70%.

A segunda abordagem, mais recente, é a producao - GHI, em que os dados de curto prazo nao
sdo irradiancias, mas, a energia efetivamente gerada por um sistema fotovoltaico em operacao
(por exemplo, producdo mensal ou horaria, medida). Essa producdo real é entdo correlacionada
com séries de GHI de longo termo da mesma localizagdo. Este método tem a vantagem de
incorporar diretamente os efeitos operacionais reais (como perdas por sujidade, falhas ou
degradacdo), que ndo estdo presentes nas séries puramente meteoroldgicas. Narvaez et al.
(2021) ilustram esta mudanca metodoldgica ao recorrer a algoritmos de ML para ajustar séries
de irradiancia modelada com base em dados de operagdo real, obtendo melhorias significativas

na precisao das estimativas.

Neste sentido, a abordagem produgao - GHI é bastante interessante do ponto de vista inovador,
pois pode ser utilizada como uma ferramenta pds-construgao. Quando se refere "inovador",
entenda-se que este método pode ser usado ndo so para a calibragdo do recurso solar num
determinado local, mas também para a estimativa de energia de longo prazo, permitindo
recalibrar as projec¢Ges de produgdo futura (valores P50 e P90). O valor P50 representa uma
estimativa com 50% de probabilidade de ser superada, enquanto o valor P90 é uma estimativa

conservadora, com 90% de probabilidade de ser ultrapassada.

Na sua investigacdo, Reich et al. (2015) observaram que a incorporag¢do de um ano adicional de

dados operacionais numa central fotovoltaica permitiu reduzir a diferenga entre os indicadores

17



P90 e P50 em mais de quatro pontos percentuais. De forma consistente, o relatério IEA-PVPS
(2020) evidencia que o uso de dados reais na calibragdo das previsdes tende a aumentar a
precisdao, sobretudo em contextos com elevada variabilidade climatica ou exposi¢do a riscos
operacionais, como acumulacdo de sujidade nos mddulos, degradacdo acelerada ou falhas
técnicas. O avanco desta metodologia representa mais um passo na aplicagdo do modelo
estatistico a realidade operacional dos sistemas fotovoltaicos, sendo reconhecido cada vez mais
como uma alternativa viavel a abordagem tradicional GHI-GHI nos estudos de estimativa

energética.

2.3.3 Lacunas na literatura

Apesar dos avancos, identificam-se varias lacunas importantes na literatura sobre MCP solar:

(1) Falta de estudos com dados agregados mensais de producdo. Na maioria dos trabalhos o
MCP é aplicado em escala hordria ou diaria, aproveitando a alta resolucdo temporal para
maximizar a correlacdo com a irradiancia. No entanto, na pratica pds-construcdo muitas vezes
s6 se dispdem de dados mensais de energia, por exemplo, dados provenientes dos relatdrios
operacionais. A viabilidade de aplicacdo do MCP em dados mensais agregados permanece ainda
pouco explorada. Ndo se encontraram referéncias que avaliem explicitamente um MCP

calibrado com producdo mensal indicando tratar-se de um ponto em aberto para investigacao.

(2) Falta de validagdo sistematica da abordagem pds-operacional. Diversos autores sugeriram e
alguns demonstraram redugdes de incerteza ao calibrar modelos com dados reais de
performance. Entretanto, ainda ndo existe um corpo consistente de literatura quantificando
esses beneficios de forma comparativa em diferentes projetos, climas e tecnologias. De forma
clara, ainda ndo existe, um estudo abrangente, ou um conjunto de estudos, que comprove em
que medida a redugdo da incerteza por exemplo, nos valores P50/P90 proporcionada pelo
método MCP apds a construcdo, é generalizavel. Enquanto tal evidéncia consolidada ndo existir,
a abordagem pds-operacional permanecera menos bancavel perante investidores reforgcando a

urgéncia de pesquisas que preencham esse vazio metodoldgico.

3) Escassez de comparagdes entre diferentes bases de dados de irradidncia. Existem hoje varias
fontes de séries de longo prazo, desde modelos satelitais comerciais como o Solargis até dados
de reanalise como o ERAS5, ou produtos open-source como o PVGIS, o HelioClim e o NASA-CAMS,

cada uma com niveis proprios de viés e de precisdo regional. Apesar dessa diversidade, poucos
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estudos avaliam de forma sistematica até que ponto a escolha da base de referéncia de GHI
condiciona os resultados obtidos pelo MCP solar. Seria relevante compreender, por exemplo,
se calibrar a producao de um parque com o Solargis conduz a estimativas diferentes das obtidas
com outras bases, o que teria implicacdes diretas na avaliacdo de risco e na fiabilidade de

estudos de bancabilidade.

Até ao momento, ndo sdo conhecidos estudos robustos comparativos nesse sentido. Relatérios
técnicos, como o Global Solar Atlas 2.0 Validation Report do Banco Mundial, trazem avaliacdes
gerais da exatiddo dessas bases (indicando, por exemplo, que dados satelitais anteriores a 2005
possuem maior incerteza, ou quantificando RMSE de cada fonte em varias localidades). Porém,
falta transpor essas diferencas para o contexto do MCP. Em suma, a selecdo da base de
irradiancia de longo prazo nos estudos MCP tem sido feita de forma nao padronizada e variavel,
abrindo espaco para pesquisas que comparem sistematicamente multiplas bases dentro de um
mesmo framework MCP estabelecendo quais fornecem menores erros em distintos cenarios

temporais e geograficos.
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3. Metodologia

Neste capitulo descreve-se a metodologia adotada para a aplicacdo e validagdo da abordagem
MCP no contexto pds-construcao de parques fotovoltaicos. O processo foi estruturado em
etapas sequenciais, abrangendo a selecdo da base de dados de radiacdo mais adequada, a
verificacdo estatistica dos pressupostos do modelo, a detecdo e tratamento de outliers e a

comparacdo com modelos preditivos alternativos.

No que diz respeito as ferramentas analiticas, a utilizacdo da regressdo linear simples
combinada com a metodologia MCP foi executada no Microsoft Excel, por meio de uma
ferramenta interna criada pela empresa Megajoule, especializada em consultoria energética.
As andlises restantes, como a detecdo de outliers, regressdo multipla, testes estatisticos,
aplicacdo de modelos de ML e geracdo de graficos, foram realizados em Python3, utilizando o
ambiente Jupyter Notebook® e empregando bibliotecas como pandas, numpy, scikit-learn,
matplotlib, seaborn e statsmodels. Essa combinacdo de ferramentas teve como objetivo
garantir a reprodutibilidade cientifica, a precisdo estatistica e a conformidade com as praticas

profissionais do setor.

3.1 Caracterizag¢ao dos Dados Utilizados

Para a realiza¢do do presente trabalho, considerou-se um conjunto de 19 parques fotovoltaicos
em operacgdo. Estes parques estdo todos localizados em Espanha, distribuidos pelo norte e
centro do pais, mais especificamente nas regides de Aragdn e Castilla La Mancha (Figura 5).
Estes 19 parques foram agrupados em quatro clusters de acordo com a respetiva proximidade
geografica. A sua selecdo foi baseada na qualidade dos dados operacionais disponiveis,

resultantes de estudos pds-construcdo realizados previamente pela empresa Megajoule.

3 python é uma linguagem de programagdo amplamente utilizada em ciéncia de dados, estatistica e modelagdo.
4 Jupyter Notebook é um ambiente interativo que permite executar cddigo, visualizar resultados e documentar
andlises de forma integrada
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Figura 5 - Localizagdo geografica dos parques selecionados (rbiedermann, n.d.).

O periodo coberto pelos dados operacionais é de aproximadamente trés anos e meio, desde o
inicio da operagao dos parques em 2020 até meados de 2023. As poténcias instaladas variam
entre 40,2 MWp e 49,9 MWop, abrangendo assim uma gama representativa de parques solares
comerciais de média dimensdo. Na Tabela 2, apresentam-se as informacg&es genéricas relativas

a cada um dos parques fotovoltaicos considerados neste estudo.

Por outro lado, foram também utilizadas séries de radiagdo solar de longo termo provenientes
de trés bases de dados distintas: PVGIS, ERA5 e Solargis, com resolucdo mensal, cobrindo o

periodo compreendido entre 2004 e 2023.
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No ambito deste trabalho, estas bases foram subdivididas em sete séries independentes,

identificadas desde S1 a S7, com a seguinte correspondéncia:

e Solargis é representada por uma Unica série (S1);
e ERAS deu origem a quatro séries diferentes (S2, S3, S4 e S5);

e PVGIS foi desdobrada em duas séries (S6 e S7).

Tabela 2 - Informacgdo genérica dos parques fotovoltaicos.

Cluster Parques Capacidade Localizagdo geral
instalada (MWp)

- PV01° 45,0 Ciudad Real

3 PVO2 45,0 Ciudad Real

E PV17 49,9 Ciudad Real

© PV19 49,9 Ciudad Real
PVO5 40,2 Zaragoza
PVO4 45,6 Zaragoza

rl' PV11 40,2 Zaragoza

% PVO6 49,9 Zaragoza

53 PV09 49,9 Zaragoza
PVO3 49,9 Zaragoza
PV10 49,9 Zaragoza

. PV14 49,9 Zaragoza

3 PV13 49,9 Zaragoza

E PV18 49,9 Zaragoza

© PV15 49,9 Zaragoza

« PVO7 49,9 Zaragoza

é PV08 49,9 Zaragoza

5 PV16 49,9 Zaragoza

© PV12 49,9 Zaragoza

3.2 Adaptagcao da Metodologia MCP

A metodologia MCP tradicional, descrita previamente na sec¢do 2.3, foi adaptada no presente

estudo de forma a permitir a sua aplicagdo ao contexto da energia fotovoltaica. Em termos

5 Cada parque fotovoltaico incluido neste estudo foi identificado por um cddigo sequencial de PV, abreviatura de
‘Photovoltaics’, seguido de um nimero de 1a 19 (PV01 a PV19), de modo a preservar a confidencialidade dos projetos
analisados.
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gerais, a metodologia baseia-se na utilizacdo de dois conjuntos de dados distintos: um conjunto
de curto prazo, baseado em dados reais medidos durante o periodo operacional dos parques,
e um conjunto de longo prazo, obtido a partir de séries histdricas de radiacao solar provenientes

de bases de dados de reanalise e satélite.

No caso dos dados de curto prazo, foram utilizados registos mensais de produgdo elétrica
medida em parques fotovoltaicos com cerca de trés anos e meio de operacdo. Para garantir a
comparabilidade com dados de longo prazo e compensar eventuais indisponibilidades parciais
durante o periodo operacional, os valores de producdo foram corrigidos por disponibilidade.
Esta correcdo foi realizada através do quociente entre a producao mensal registada e o valor
percentual de disponibilidade técnica do parque nesse mesmo més, resultando numa série de

producdo bruta corrigida para uma disponibilidade ideal de 100%.

A escolha da regressdo linear simples deve-se ao facto de esta ser a técnica tradicional mais
utilizada no contexto da metodologia MCP, amplamente reconhecida na literatura
especializada. A sua adocgdo neste trabalho foi motivada ndo apenas pela sua simplicidade,
aplicabilidade pratica e facilidade de interpretagdo, mas também pela sua robustez estatistica
em aplicacbes com séries temporais mensais. A GHI constitui um dos principais fatores que
explicam a produgdo de energia em sistemas fotovoltaicos. Em muitos casos, a relagdo entre a
GHI e a produgao mensal pode ser descrita de forma suficientemente aproximada por um
modelo linear simples. Quando os dados sdo analisados em séries temporais mensais, esta
modelagdo permite identificar a tendéncia média entre radiagdo e geragao elétrica, revelando-
se uma ferramenta pratica sobretudo em analises de longo prazo, ainda que com algumas

limitagdes conhecidas.

A |EA-PVPS (2022), entre outros organismos de referéncia, recomenda igualmente esta

abordagem, que tem sido amplamente utilizada tanto em estudos de pré-viabilidade técnica
como em andlises pds-operacionais de ativos fotovoltaicos. Os dados reais de produgdo mensal
de cada parque fotovoltaico foram correlacionados, através da regressao linear, com cada uma
das sete séries de radiagdo histdricos de longo termo para o periodo simultdneo de dados,

obtendo assim sete correlagGes para cada parque.
A Equacado 1 representa a estrutura da regressao linear utilizada neste estudo:

P=axGHI + b )
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Onde:

e P representa a producdao mensal bruta corrigida por disponibilidade;
e GHI é o valor mensal de radiacdao global horizontal proveniente da base de dados
selecionada;
e a é o coeficiente angular da regressao, que traduz a sensibilidade da producdo em
relagdo a radiagdo solar;
e b é o termo independente (intercecdo), que pode refletir perdas constantes, desvios
sistematicos ou efeitos de fundo no sistema.
Para melhorar a robustez da correlacdo linear e reduzir o efeito de outliers (valores atipicos
que se desviam significativamente do padrdo esperado dos dados), foi aplicada uma
metodologia hibrida de remocgéao de outliers, cuja descricdo completa encontra-se detalhada na
seccdo 3.4. Esta etapa é de clara importdncia, uma vez que a regressao linear é sensivel a
presenca de valores extremos, podendo assim enviesar significativamente a relagdo estatistica
entre as varidveis. Apds a filtragem inicial, procedeu-se a analise das correlagcdes entre
producdo e cada base de radiacdo, de forma a selecionar a série de referéncia mais adequada
para o modelo MCP. O critério de selecdo considerou simultaneamente o coeficiente de
determinacdo (R?) e o viés médio (MBE), conforme descrito na sec¢do 3.5, privilegiando a

minimizac¢do do viés sistematico pela sua relevancia para estimativas de longo prazo.

Apds escolher a base mais apropriada, a equagdo de regressao linear obtida foi aplicada a série
de dados de GHI selecionados ao longo de 20 anos, permitindo assim a reconstrucdo de uma
série mensal de producdo estimada para o mesmo horizonte temporal. As estimativas das séries
mensais reconstruidas foram posteriormente convertidas, numa série anual somando as
producdes mensais correspondentes. Finalmente o valor médio anual obtido para o periodo de

20 anos constituiu a estimativa da produgdo energética de longo prazo do parque.

3.3 Métricas Estatisticas de Avaliacao de Desempenho

A utilizacdo de métricas estatisticas adequadas é fundamental para a analise da qualidade de

ajustamento dos modelos e da sua capacidade preditiva no contexto deste estudo.

As métricas utilizadas foram o Coefficient of Determination (R?), o Root Mean Square Error

(RMSE) e o Mean Bias Error (MBE). Estas permitem uma avaliacdo complementar: o R2 mede a
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proporcdo da variabilidade explicada pelo modelo, enquanto o RMSE quantifica a magnitude

dos erros e o MBE indica a existéncia de viés sistematico entre os valores previstos e os reais.

Importa salientar que, embora a nomenclatura tradicional seja mantida ao longo do texto,
todas as métricas de erro foram utilizadas na sua forma normalizada, ou seja, expressas em
percentagem (%) da producdo média real. Esta abordagem correspondente as designacdes
nRMSE e nMBE na literatura foi adotada de forma deliberada para assegurar a comparabilidade
entre parques com diferentes escalas de producdo e garantir consisténcia estatistica. A
normalizacdo é considerada boa pratica em estudos aplicados a séries reais de producao

fotovoltaica ( Markovics and Mayer, 2022).

Coefficient of Determination (R?)

O coeficiente de determinacdo mede a propor¢cdo da variancia nos dados dependentes
explicada pelo modelo. Um valor préximo de 1 indica forte capacidade explicativa, embora ndo

traduza a magnitude dos erros.

(2)

Root Mean Square Error (RMSE)

O RMSE fornece uma medida da magnitude média dos erros de previsdo, sendo

particularmente sensivel a grandes desvios individuais.

(3)
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Mean Bias Error (MBE)

O MBE indica a tendéncia média do modelo em sobrestimar ou subestimar os valores reais,

revelando a presenca de viés sistematico.

N
1
MBE = N;(ﬁ- - P &

onde f; representa o valor previsto, P; o valor observado, E a média dos valores observados,

e N o numero total de observacgses.

As métricas selecionadas permitiram avaliar de forma quantitativa a correlacdo entre a radiacao
solar e a producdo elétrica nos parques fotovoltaicos em analise aplicadas em dois momentos-
chave: (i) na selecdo da base de dados climatica mais adequada e (ii) na comparacdo do
desempenho preditivo dos modelos MCP e dos modelos alternativos baseados em

aprendizagem automatica.

3.4 Analise de outliers

A identificacdo e tratamento de outliers constitui uma etapa essencial para garantir a robustez
da metodologia MCP. Estes valores andmalos podem comprometer a qualidade da regressao

entre radiacdo e producado, afetando a fiabilidade dos modelos de previsao.

Tendo isto em consideragdo, foi desenvolvida uma abordagem integrada que combina critérios
estatisticos, operacionais e visuais. O objetivo é assegurar que apenas dados representativos
do funcionamento real dos sistemas sejam utilizados na calibra¢gdo. A metodologia descrita a

seguir estd estruturada em quatro objetivos complementares:

e Validar estatisticamente a melhoria da regressao apds remocao dos outliers;
e Agrupar os parques por sensibilidade a presenca de outliers;
e Explorar a distribuicdo e sazonalidade dos outliers;

e Estudar as causas técnicas e operacionais associadas aos outliers;
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3.4.1 Validacdo estatistica da regressao apds remocao dos outliers

O objetivo inicial consistiu em analisar o impacto da remocao de outliers na robustez estatistica
dos modelos MCP. Desta forma, foram elaboradas regressées lineares simples entre a producao
mensal medida e a radiacdo estimada pela base Solargis, utilizando-se a ferramenta de analise
MCP usada na empresa Megajoule, a qual foi desenvolvida em Excel, com os dados brutos
como base de referéncia. Nesta fase, a identificacdo de outliers baseou-se numa combinacao
de analise visual e critérios operacionais, tendo sido assinalados os pontos mais afastados da
linha de tendéncia da regressdo e os meses com disponibilidade inferior a 85%, em
conformidade com as orienta¢des da norma IEC (2021). Este parametro é muito utilizado em
estudos pds-construgdo por consultorias como a empresa Megajoule, por assegurar que apenas
periodos representativos do funcionamento normal sejam considerados na calibragdo. A
analise dos modelos antes e depois da filtragem possibilitou a verificacdo de melhorias
consistentes em R?, RMSE e MBE, corroborando a eficicia do processo de limpeza na

estabilidade do ajuste.

3.4.2 Agrupamento dos parques por sensibilidade a presenca de outliers

Para além da melhoria estatistica que foi o primeiro objetivo, o segundo objetivo procurou-se
em cada parque quantificar a sensibilidade dos modelos MCP. A abordagem escolhida consistiu
em calcular a variacdo percentual do coeficiente de determinacdo referida aqui como AR?, que
traduz a diferenca relativa no desempenho do modelo antes e depois da remocdo desses

valores andmalos .

Com base nos valores de AR? observados, os parques fotovoltaicos foram classificados em trés
niveis de sensibilidade estatistica: Tipo A (estaveis, AR? < 2 %), Tipo B (sensibilidade moderada,
2 % < AR? < 10 %) e Tipo C (alta sensibilidade, AR? > 10 %). Estes intervalos foram definidos de
forma empirica, tendo como referéncia a literatura especializada em regressao linear, onde se
reconhece que variagdes superiores a 10 % em métricas de ajuste, como o coeficiente de
determinacdo (R2), podem indiciar instabilidade estatistica significativa e sinais de sobreajuste

(Chatterjee and Hadi, 2006). Por outro lado, varia¢des inferiores a 2 % tendem a ser

interpretadas como oscilagées dentro da margem de erro esperada, nao alterando de forma

relevante a estrutura do modelo. Esta classificagdo tornou possivel uma comparagdo mais

28



consistente entre os diferentes ativos, evidenciando aqueles cuja performance se mostrou mais
sensivel a presenca de valores andmalos e aproximando-se das praticas habitualmente seguidas
na modelacao estatistica aplicada ao setor energético. Esta abordagem possibilitou uma analise
comparativa clara entre os diferentes ativos avaliados, contribuindo para a identificacao

daqueles mais vulneraveis a presenca de dados andmalos.

Por outro lado, variagGes inferiores a 2 % tendem a ser interpretadas como oscilagdes dentro
da margem de erro esperada, ndo alterando de forma relevante a estrutura do modelo. Esta
classificagdo tornou possivel uma comparagao mais consistente entre os diferentes ativos,
evidenciando aqueles cuja performance se mostrou mais sensivel a presenca de valores
andmalos e aproximando-se das praticas habitualmente seguidas na modelacdo estatistica

aplicada ao setor energético.

3.4.3 Distribuicdo e sazonalidade dos outliers

Com o intuito de melhorar os resultados relativos aos dois primeiros objetivos, a partir do
terceiro objetivo que visa explorar a distribuicdo e sazonalidade dos outliers introduziu-
se técnicas estatisticas para a detecgdo de outliers, as quais foram aplicadas aos residuos da
regressao MCP, obtidos a partir da diferenga entre a produ¢cdo medida e estimada. A analise
foi realizada utilizando o software Python, com a utilizagdo de bibliotecas especializadas, tais
como pandas, numpy, scipy, statsmodels, seaborn e scikit-learn, assegurando assim rigor
estatistico na detecgdo, andlise e visualizagdo grafica dos outliers. Foram aplicados dois
métodos para a identificacdo de outliers: o IQR, que é sensivel a distribui¢des assimétricas, e o
Z-score, que se mostra apropriado para varidveis que apresentam uma distribuicao
aproximadamente normal. Foi realizada uma analise da distribuicdo temporal dos outliers por
més, consolidando os dados de todos os parques numa série mensal. A representacdo visual
baseou-se em graficos de barras, os quais indicam a quantidade mensal de outliers, e um

heatmap que ilustra a distribuicdo dos outliers por parque e més.

Para testar a significancia das variagdes mensais, usou-se o teste ndo paramétrico de Kruskal—
Wallis. Recorreu-se ainda a decomposi¢do STL (Seasonal-Trend decomposition using Loess)

para separar tendéncia, sazonalidade e ruido na série mensal. Por fim, aplicaram-se os
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algoritmos de K-means e Ward para agrupar os parques por padrdes sazonais de outliers,

permitindo identificar perfis estatisticos distintos de comportamento anémalo.

3.4.4 Causas técnicas e operacionais associadas aos outliers

Prosseguindo com a identificacdo estatistica dos outliers, passamos para o quarto objetivo:
perceber quais as causas que estiveram na origem desses desvios do ponto de vista técnico e
operacional. Para isso, a analise centrou-se em dois indicadores fundamentais mais
especificamente, a disponibilidade operacional e o performance ratio (PR). A disponibilidade
traduz o tempo em que os equipamentos estiveram tecnicamente capazes de produzir energia,
enquanto o PR avalia o grau de eficiéncia do sistema, tendo em conta as condi¢des
meteoroldgicas reais. A relevancia destes indicadores é sublinhada por normas e entidades
internacionais, incluindo a IEC (2021), o Departamento de Energia dos Estados Unidos (DOE,

2022) e o NREL (2024), que os destacam como ferramentas fundamentais para a detecdo de

falhas, a quantificacdo de perdas e a garantia da fiabilidade dos dados em sistemas solares. A
sua utilizacdo conjunta permite contextualizar os desvios observados, distinguindo falhas
operacionais de varia¢des climaticas. Foram elaborados gréficos de dispersdo e histogramas
que permitiram cruzar estes indicadores com os meses anteriormente classificados como
outliers. Recorreu-se também aos relatérios técnicos de due diligence® de cada parque para
identificar ocorréncias especificas como avarias, curtailments’ e opera¢des de manuten¢do
coincidentes com os periodos em analise. Na auséncia de evidéncia operacional suficiente,
avaliou-se a ocorréncia de condi¢gdes meteoroldgicas extremas, comparando a irradiancia

mensal observada com a distribui¢cdo de longo prazo para o mesmo més.

6 Due diligence: processo de auditoria técnica, financeira e documental destinado a avaliar de forma sistematica os
riscos, a viabilidade e as condigdes de um projeto ou ativo antes de decisdes estratégicas, como financiamento,
aquisi¢ao ou investimento.

7 Curtailment designa a limitagdo deliberada da produgdo de uma central renovavel, geralmente imposta por
restricdes da rede elétrica ou por motivos operacionais, implicando redugdo direta da energia entregue e das receitas.
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3.4.6 Testes estatisticos

A seguir apresentam-se os testes estatisticos aplicados na analise de outliers, tal como descrito
anteriormente na seccdo 3.4. Aselecdo destes métodos baseou-se nas caracteristicas das séries

de dados e na sua adequacgao ao contexto fotovoltaico.

Interquartile Range (IQR)

O método do Intervalo Interquartil é uma técnica robusta e muito aplicada para identificar
valores atipicos em distribuicdes assimétricas ou com presenca de extremos. Baseia-se na
diferenca entre o terceiro e o primeiro quartil (IQR = Q3 — Q4). Consideram-se outliers os
valores que se situam abaixo de @Q; — 1.5 X IQR ou acima de Q3 + 1.5 X IQR (Tukey,
1977).

Z-score (pontuacdo padronizada)

O Z-score quantifica a distancia de uma observagdo em relagdo a média da amostra x;, em
unidades de desvio-padrdo o, segundo a Equagdo 5. Valores com |Z;| > 3 sdo geralmente

considerados outliers em distribuicdes aproximadamente normais (Montgomery and Runger,

2014).

Z; = (5)

Teste de Kruskal-Wallis

Este teste estatistico ndo paramétrico permite comparar as medianas de trés ou mais grupos
independentes, sem assumir normalidade ou homogeneidade de varidncias. A estatistica de

teste é dada por (Equagdo 6), onde n; é o tamanho do grupo, R; a média dos ranks, e N o
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numero total de observagdes. Foi utilizado para avaliar variacdes sazonais na distribuicao

mensal dos outliers (Kruskal and Wallis, 1952).

k
12 —\2
H= N(N + 1);nf(Rj - R) (6)

Decomposi¢ao STL

A técnica STL (Seasonal-Trend decomposition using Loess) permite decompor uma série
temporal Y; em trés componentes: tendéncia T; , sazonalidade S; e residuo R; , tal que
Y, =T, + S; + Ry .Utilizando regressdo local (Loess), mostrou-se especialmente eficaz na

identificacdo de padrdes sazonais persistentes nas séries de outliers mensais (Cleveland et al.,

1990).

Clusterizagdo (K-means e Ward)

A clusterizacdo foi utilizada para agrupar os parques solares com base nos padrdoes mensais de
outliers. O algoritmo K-means minimiza a soma das distancias quadraticas dentro dos grupos

(Kanungo et al., 2002) e método de Ward por sua vez, agrupa iterativamente os elementos

minimizando a variancia intra-cluster (Ward, 1963). Correspondentes as Equagdes 7 e 8.

mini Z llx — u;]] 12 (7)

i=1x€C;

ngng

2
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32



3.5 Escolha da Base de Dados de Radiagao

A selecdo da base de dados climdaticos mais adequada constitui uma etapa essencial para
assegurar a fiabilidade do modelo de correlagdo MCP, particularmente no contexto da
estimativa da producdo energética de longo prazo. Dada a existéncia de multiplas fontes de
dados, quer reanaliticos, quer semi-empiricos, com diferentes resolucdes temporais e espaciais,
um dos objetivos desta tese é precisamente realizar uma analise comparativa entre trés bases
de radiacdo especificas: PVGIS, ERA5 e Solargis. Pretende-se compreender, em diferentes
localizagdes, qual das bases traduz uma melhor explicacdo da variabilidade da producdo

energética observada em cada parque.

Cada base de radiacdo foi representada através de diferentes versoes, perfazendo um total de
sete séries distintas. Estas séries foram correlacionadas individualmente com os dados mensais
de producdo medida em cada um dos 19 parques fotovoltaicos em estudo, através de
regressoes lineares. Com base nesta abordagem, foi possivel gerar séries independentes para

posterior avaliacdo comparativa.

A determinac¢do da base de radiacdo mais apropriada foi fundamentada em trés métricas
estatisticas amplamente utilizadas na literatura: o Coefficient of Determination (R?), o Root
Mean Square Error (RMSE) e o Mean Bias Error (MBE). Estas métricas (ver equagbes de 2, 3 e
4), foram calculadas individualmente para todos os parques, permitindo comparagdes diretas

entre o desempenho das sete versdes das bases de radiagdo.

Com o intuito de verificar se as diferengas observadas entre as bases eram estatisticamente
significativas, foi selecionada a melhor versdo dentro de cada uma das bases, tendo como
critério de selecdo a versdo com maior nimero de valores mais favordveis de cada métrica

estatistica.

Posteriormente, as diferencas entre bases de radiagdo foram avaliadas para cada métrica de
desempenho (R%, RMSE e MBE). Para este efeito, aplicou-se uma anélise de varidncia (ANOVA)
quando os pressupostos de homogeneidade e normalidade se encontravam satisfeitos e, em

alternativa, recorreu-se ao teste ndao paramétrico de Kruskal-Wallis.

Para complementar esta andlise estatistica quantitativa, realizou-se também uma verificacdo

exploratéria da aleatoriedade dos residuos gerados por cada modelo base-parque através de
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graficos de dispersdo. Esta avaliacdo qualitativa visou identificar quaisquer tendéncias
sistematicas ou padrdes nos residuos que pudessem indicar instabilidade na relacdao entre
radiacdo e producdo. Contudo, optou-se por reservar a analise estatistica formal da
independéncia dos residuos para a seccdo seguinte (seccdo 3.6), onde os pressupostos da

regressao linear sdo abordados com maior profundidade.

Finalmente, a escolha definitiva da base de radiacdo baseou-se numa combinacao equilibrada
entre robustez estatistica (R?> mais elevado), desempenho global (menor RMSE) e viés
sistematico reduzido (MBE mais proximo de zero). Esta estratégia contribuiu para estabelecer
uma metodologia equilibrada, que concilia qualidade de ajuste, precisdo e imparcialidade nas
previsdes, em consonancia com as melhores praticas internacionais e com estudos recentes

sobre modelagdo solar pds-operacional (Markovics and Mayer, 2022; Lindvall, 2016).

3.6 Validacao da Metodologia MCP Adaptada

O objetivo principal desta tese é validar a metodologia MCP para estimativas de producado
energética em parques fotovoltaicos em operacdo. Por isso, esta seccdo desempenha um papel
fundamental, assegurando que os resultados obtidos sejam confidveis e cientificamente
robustos. Para alcancar este objetivo, é imprescindivel verificar rigorosamente se os
pressupostos basicos da regressao linear estdo satisfeitos nas correlagdes obtidas com a base

de longo prazo selecionada.

Avalidacdo foi conduzida através de uma analise detalhada dos residuos gerados pelos modelos
de regressdo linear desenvolvidos para cada parque fotovoltaico. Cada uma das sete séries de
radiacdo solar de longo prazo (quatro da ERA5, duas da PVGIS e uma da Solargis) foi analisada
separadamente, com o intuito adicional de fornecer mais evidéncias sobre a escolha da base
mais adequada. Os pressupostos da regressdo linear: normalidade, independéncia e
homocedasticidade dos residuos, bem como a significancia global do modelo foram avaliados
através de testes estatisticos reconhecidos. Concretamente, utilizou-se o teste de ANOVA, o

teste de Shapiro—Wilk, o teste de Durbin—Watson e o teste de Levene.

A Analysis of Variance (ANOVA) foi usada para determinar a significancia global do modelo de

regressdo linear ajustado. Este teste permite perceber se as varidveis independentes (neste
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caso, a radiacdo solar histérica) conseguem explicar adequadamente a variabilidade observada
na producdo real dos parques fotovoltaicos. Para esta avaliacao é utilizado o valor de prova-p
como indicador estatistico: caso este valor seja inferior ao nivel critico (geralmente 0,05),
conclui-se que o modelo é estatisticamente significativo e que a regressao linear fornece um

ajuste apropriado aos dados estudados (Department of Statistics and Data Science Yale

University, 1998).

Para verificar a normalidade dos residuos, recorreu-se ao teste de Shapiro—Wilk. Este teste
avalia se os dados seguem uma distribuicdo normal ao comparar os valores observados com os
esperados sob essa hipdtese. Um valor-p inferior ao nivel de significancia estipulado (a = 0,05)
indica a rejeicao da hipdtese nula de normalidade, sugerindo que os residuos ndo se distribuem
normalmente e podendo, por conseguinte, comprometer a validade dos pressupostos da

regressao linear (Shapiro and Wilk, 1965).

Outro aspeto crucial analisado foi a independéncia dos residuos, avaliada pelo teste de Durbin—
Watson. Este teste verifica a presenca de autocorrelacdo entre residuos consecutivos, isto €, se
o erro num dado més esta correlacionado com o erro dos meses anteriores. A estatistica
resultante varia de 0 a 4, onde um valor proximo de 2 sugere auséncia de autocorrelacdao
significativa. Valores substancialmente distantes deste ponto indicam dependéncias nos
residuos, comprometendo a validade do modelo e, por conseguinte, a robustez das previsdes

de producgdo energética a longo prazo (Kenton, 2023).

Finalmente, a homocedasticidade, ou seja, a constancia das variancias dos residuos, foi avaliada
pelo teste de Levene (a = 0.05). Este pressuposto é importante para assegurar que os erros do
modelo de regressdo tém uma variancia constante ao longo do intervalo estudado. O ndo
cumprimento deste pressuposto pode indicar que a regressdo apresenta desempenhos
diferentes consoante as faixas de produgdo ou radiagdo, o que limitaria o seu uso generalizado

(Gastwirth and Gel, 2009) .

Uma vez verificados e satisfeitos estes pressupostos estatisticos fundamentais, torna-se
possivel validar formalmente a adequac¢do da metodologia MCP adaptada ao setor fotovoltaico
e assegurar a robustez e confiabilidade das estimativas energéticas geradas ao longo do

horizonte temporal pretendido.

35



3.7 Modelos Alternativos ao MICP

A literatura cientifica revela uma lacuna significativa no que diz respeito a aplicacdo de técnicas
de ML para previsdo de producdo energética com dados mensais em sistemas fotovoltaicos. A
maioria dos estudos concentra-se em séries horarias ou didrias, deixando pouco explorado o
potencial preditivo de modelos ML em cenarios com resolugao temporal maior, como é o caso
da producdo mensal. Esta andlise assume particular importancia no setor fotovoltaico,
sobretudo quando aplicada a estimativas de producdo de longo prazo que servem de base a
estudos de bancabilidade, avaliagdes de risco (P50/P90), auditorias técnicas e processos de due

diligence (IEA PVPS, 2023).

Neste sentido, apds a validacdo da metodologia MCP com recurso a regressao linear simples,
constatou-se que, embora os resultados globais fossem estatisticamente robustos, houve
incumprimento parcial dos pressupostos de regressdo em alguns parques. Este resultado
motivou a exploracdo de alternativas metodoldgicas mais flexiveis e robusta com o objetivo de
verificar se outros modelos poderiam melhorar o desempenho preditivo sem comprometer a

robustez estatistica.
A estratégia metodoldégica foi estruturada em dois grupos principais de modelos:

e Modelos lineares classicos, em particular a regressao linear multipla, aplicada com o
objetivo de avaliar o contributo de varidveis meteorolédgicas adicionais (GHI,
temperatura, vento, pressdo atmosférica, humidade relativa e precipitagdo).
Pretendeu-se ainda verificar se a regressao multipla poderia mitigar as violagdes dos
pressupostos  estatisticos anteriormente identificados, funcionando como

complemento a regressao linear simples;

e  Modelos ndo lineares de machine learning, com énfase no XGBoost (Extreme Gradient
Boosting) e no Random Forest Regressor, ambos amplamente referenciados pela
literatura pela sua capacidade de capturar interacdes complexas, lidar com
colinearidade e identificar padrées ndo lineares, mantendo robustez mesmo em

contextos com séries de dados relativamente limitadas (Friedman, 2001; Breiman,

2001).

Para garantir uma comparacdo equitativa, as regressées lineares simples e multipla foram
aplicadas ao mesmo conjunto de dados mensais de producdo. Na regressdo multipla, foram

utilizadas como varidveis independentes todas as varidveis meteoroldgicas disponiveis.
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Os modelos foram treinados sem validacao cruzada, mantendo coeréncia com a ldgica da
metodologia MCP, baseada em regressao deterministica simples. As métricas de avaliacao
utilizadas foram R2, RMSE e MBE na sua forma normalizada (secc3o 3.2), tal como definido pela

norma |EC 61724-1:2021.

No que toca aos modelos ML, foi adotada uma abordagem metodoldgica mais exigente, com
foco na mitigacdo de sobreajuste (overfitting) e validacdo estatistica rigorosa. O processo seguiu

0s seguintes passos:

e Pré-processamento dos dados: remocao de valores em falta, tratamento de outliers e
exclusdo de parques com menos de 35 observacdes mensais, assegurando bases
adequadas para treino e teste.

e Selecdo de varidveis: foram utilizadas todas as varidveis meteorolégicas disponiveis,
replicando a estrutura da regressao linear multipla para permitir comparacao direta
entre modelos.

e Validacdo cruzada temporal: aplicou-se o método TimeSeriesSplit com 5 folds,
respeitando a ordem cronolégica, como recomendado em séries com baixa frequéncia

temporal (Bergmeir and Benitez, 2012).

e Métricas de desempenho: usaram-se R%, RMSE e MBE, mantendo consisténcia com os
modelos lineares.

e Andlise de overfitting: foram sinalizados os casos em que a diferenga entre o R? de
treino e teste excedeu 0.15.

e Configuracdo de hiperparametros: adotaram-se valores baseados na literatura (Géron,

2022; Probst et al., 2019), sem recurso a grid search, privilegiando configuraces

simples e replicaveis.

Com esta abordagem, procurou-se garantir um rigor metodoldgico compativel com os
standards da literatura cientifica recente em previsao energética com ML, mesmo em contextos
com dados mensais limitados. A validacdo cruzada temporal representou um passo
metodolégico inovador nesta area de aplicagdo, contribuindo para colmatar a escassez de
estudos que tratem especificamente deste tipo de granularidade temporal. Adicionalmente,
foram produzidos graficos comparativos entre os valores previstos e observados para cada

modelo e parque, como forma de analise visual complementar da performance preditiva. Estes
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graficos permitiram verificar o alinhamento global das previsées e identificar padrdes de sub

ou sobrestimacao.
A escolha do XGBoost e do Random Forest assentou em trés fundamentos centrais:

e (Capacidade de generalizacdo amplamente documentada na literatura aplicada a

energia (Meng and Song, 2020; Huang et al., 2021);

e Robustez perante séries temporais de dimensao reduzida;

e Relevancia pratica na engenharia preditiva e na andlise de incertezas em sistemas

fotovoltaicos.

Este conjunto de testes representa, por conseguinte, uma contribuicdo relevante para o avanco
da metodologia de previsdo em parques fotovoltaicos operacionais, propondo modelos
alternativos ao MCP com validade estatistica, consisténcia preditiva e potencial de adocdo

pratica, sobretudo em contextos com limitacdes de dados.
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4. Resultados

Os resultados obtidos com a aplicagdo da metodologia descrita no capitulo 3 sdo aqui
apresentados, respeitando a estrutura dos objetivos definidos para cada etapa da investigacao.
Os dados foram analisados de forma integrada e discutidos a luz da literatura e das normas
técnicas relevantes, com o intuito de validar a metodologia MCP, identificar limitagcOes e propor
solugdes robustas. Os resultados estatisticos foram complementados por visualiza¢des graficas,
evidéncia documental e andlise técnica dos ativos. Cada seccdo corresponde a um objetivo

metodolégico especifico, conforme explicitado previamente.

4.1 Escolha da melhor base

Antes de avancarmos com a validacdao formal da metodologia MCP aplicada aos 19 parques
fotovoltaicos em estudo, procedeu-se a andlise das sete séries de dados de radiacdo de longo
termo disponiveis (S1 da Solargis, S2 a S5 da Era 5 e S6, S7 da PVGIS) com o intuito de identificar,
para cada parque, a série que melhor representasse a variabilidade da producdo elétrica
observada. Ou seja, procurou-se determinar qual das séries melhor justificava as variacdes
registadas na producdo mensal, sendo assim indicativa de uma caracterizacdo mais fidedigna

do recurso solar local.

A fase inicial desta analise, centrada na avalia¢do do coeficiente de determinagdo (R?), revelou
resultados inesperados (Tabela 3). De forma surpreendente, a base PVGIS obteve o melhor R?
em 12 dos 19 parques analisados, ao passo que a base Solargis apenas se destacou em 7
parques. A base ERAS, por sua vez, ndo registou qualquer caso em que apresentasse a melhor
correlagdo. Este resultado contraria, em parte, o que é frequentemente reportado na literatura,
onde a Solargis tende a apresentar, em média, melhor desempenho do ponto de vista do

ajustamento estatistico as séries medidas de producdo.
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Tabela 3 - Valores de coeficiente de determinacdo (R?) para todas as sete bases de dados de radiac3o.

Parque | S1 (%) S2 (%) S3 (%) S4 (%) S5 (%) S6 (%) S7 (%)
PVO1 97.76 97.44 97.47 97.48 97.42 97.48 97.89
PV02 97.86 97.66 97.71 97.58 97.62 97.65 98.03
PV03 98.19 98.39 98.14 98.34 98.25 97.28 97.83
PV04 97.11 96.33 96.69 96.60 96.79 96.31 96.62
PV05 98.19 97.44 97.48 97.49 97.40 97.28 97.83
PV06 96.92 96.28 95.96 96.32 96.17 96.17 96.50
PV07 99.11 98.34 98.25 98.36 98.20 98.45 99.00
PV08 98.51 98.23 98.02 98.24 98.08 98.39 98.63
PV09 98.82 97.90 97.88 97.80 97.86 97.93 98.86
PV10 98.64 98.58 98.54 98.60 98.59 98.47 98.77
PV11 98.58 97.83 97.83 97.77 97.77 97.74 98.54
PV12 99.06 98.24 98.25 98.34 98.47 98.12 99.01
PV13 97.27 96.55 96.49 96.38 96.35 96.54 97.05
PV14 98.86 98.52 98.42 98.55 98.53 98.91 99.18
PV15 98.26 97.43 97.24 97.40 97.34 97.61 98.45
PV16 98.83 98.27 98.23 98.33 98.05 98.50 98.92
PV17 97.15 97.08 97.10 97.09 97.09 97.49
PV18 98.19 97.61 97.46 97.60 97.55 97.99 98.45
PV19 96.93 96.78 96.78 96.74 96.69 96.76 97.34

No entanto, a analise aprofundada das métricas de erro, complementada por um teste de
ANOVA, revelou que o MBE foi a Unica métrica a apresentar diferencas estatisticamente
significativas entre as trés séries representativas S1 (Solargis), S4 (ERA5) e S7 (PVGIS). O teste
ANOVA revelou uma estatistica F = 5.66 e p = 0.0058 < 0.05, indicando que as diferengas
observadas entre as bases ndo sao atribuiveis ao acaso. Este resultado reforga a relevancia
critica do MBE nesta comparagdo, dado o impacto que o viés sistemdtico pode exercer sobre as
estimativas de longo prazo. Observou-se que, apesar da base PVGIS ter evidenciado melhor
correlagdo em mais parques, apresentou, em todos os casos, os valores de MBE mais elevados.
Em contrapartida, a Solargis revelou consistentemente o menor MBE, o que indicia maior
fiabilidade nas previsdes de longo termo, sobretudo em cenarios onde a imparcialidade das
estimativas assume particular importancia. A Tabela 4 resume os valores médios de R%, RMSE e
MBE para cada base de dados selicionada, obtidos a partir da média dos resultados individuais
dos 19 parques analisados. Os resultados completos por parque encontram-se no Apéndice A,

na Tabela A.1.
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Tabela 4 - Valores médios de R?, MBE e RMSE por base de dados.

Base de dados | R*(%) MBE (%) RMSE (%)
Solargis (S1) 98,12 0,67 1,88
ERA5 (S4) 97,63 0,95 2,37
PVGIS (S7) 98,13 0,89 1,84

Do ponto de vista estatistico, estes resultados sustentam que a base Solargis é a mais adequada
para aplicacdo da metodologia MCP no contexto especifico desta investigacdo. A escolha do
MBE como principal critério de comparacado justifica-se, sobretudo, quando se considera o
horizonte temporal da previsdo 20 anos e a importancia de garantir estimativas isentas de
enviesamento. Um modelo com R? elevado, mas MBE significativo tenderd a sobrestimar ou
subestimar sistematicamente a producdo, comprometendo a validade de estimativas do tipo
P50/P90, bem como a fiabilidade de andlises econdmicas e financeiras com base nessas

previsdes.

Complementarmente, realizou-se uma andlise exploratdria da aleatoriedade dos residuos, com
recurso a diagramas de dispersdo. Esta avaliacdo ndo revelou a existéncia de padrdes
sistemdticos graves que pudessem comprometer a estabilidade estatistica dos modelos base-

parque.

Assim, tendo em conta o conjunto de evidéncias reunidas, a base Solargis foi selecionada como
referéncia para a aplicacdo da metodologia MCP nesta tese, em alinhamento com os critérios
de robustez estatistica e minimizagdo do viés sistematico, essenciais para garantir previsdes de

longo prazo fidveis e tecnicamente sustentaveis.

4.1.1 Alternativas na Escolha da Base de Dados

Apesar da base Solargis ter sido selecionada como a mais adequada para a aplicacdao da
metodologia MCP neste trabalho, importa reconhecer que a escolha da base de dados de
radiacdo ndo é universal nem imutdvel. Em contextos reais de projeto, a decisdo pode ser
influenciada por fatores operacionais, econdmicos e estratégicos, os quais devem ser

ponderados em func¢do dos objetivos especificos da andlise energética a realizar.

Do ponto de vista técnico, a Solargis revelou um desempenho superior em termos de viés

sistematico (MBE), aspeto particularmente relevante quando o objetivo é a previsdo de longo
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prazo com elevado grau de imparcialidade, como é o caso da presente investigacdao. No entanto,
trata-se de uma base de acesso comercial, sujeita a custos associados a sua utilizacao, o que
pode representar uma limitacdo em determinados contextos. Em contrapartida, a base PVGIS,
de acesso gratuito disponibilizada por instituicdes publicas europeias, embora apresente um
MBE mais elevado, demonstrou melhor correlagdo com a produgao observada em grande parte

dos parques analisados (Tabela A.1 no Apéndice A).

Esta distincdo entre fontes pagas e gratuitas é especialmente relevante em projetos de menor
escala, estudos de viabilidade preliminares, ou em geografias com restricdes orcamentais e
institucionais. Nesses casos, a ado¢do da base PVGIS pode constituir uma escolha perfeitamente
legitima, desde que se reconhecam os seus limites em termos de viés sistematico e se incorpore

essa incerteza nos fatores de correcdo ou margens de segurancga das estimativas.

Do ponto de vista econdmico-financeiro, a escolha da base de dados deve ser compativel com
os requisitos de precisdao impostos por entidades financiadoras, seguradoras ou promotores.
Em estimativas bancaveis, por exemplo, o controlo rigoroso do viés assume especial
importancia, dado o seu impacto direto na definicao dos cenarios de producdo (P50, P90) e no
calculo de receitas esperadas ao longo da vida util da central fotovoltaica. Nestes casos, bases
como a Solargis ou outras equivalentes de elevada qualidade poderao justificar o seu custo,

dado o retorno em confianga e credibilidade que aportam as previsoes.

Por fim, a base ERA5, embora ndo tenha evidenciado o melhor desempenho em R? ou MBE,
apresentou maior consisténcia nos testes estatisticos de pressupostos da regressao linear. Os
resultados desta andlise encontram-se descritos na Tabela 3. Esta caracteristica sugere que, em
contextos onde a validagdo estatistica formal e a rastreabilidade cientifica sejam prioritarias,
como em estudos académicos ou modelacGes estatisticas robustas, o uso da ERA5 pode

também ser considerado uma alternativa vélida ou complementar.

Assim, recomenda-se que a escolha da base de dados, em aplicagdes futuras da metodologia
MCP, seja feita de forma ponderada, tendo em consideragdao ndo apenas os critérios estatisticos
de desempenho, mas também os objetivos do estudo, as condicionantes econdmicas, e o
contexto de aplicagdo. Esta abordagem flexivel permite garantir a utilidade pratica da

metodologia em diferentes cendrios, sem comprometer a sua validade cientifica.
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4.2 Analise de outliers

As andlises de outliers tém uma funcdo relevante para sustentar a validacdo da robustez da
metodologia adotada. Como instrumento de previsdao, o modelo MCP requer um entendimento
aprofundado do comportamento dos dados, logo, é imprescindivel analisar a influéncia de
valores atipicos, dado o seu potencial para distorcer os resultados estatisticos e operacionais.
Assim, os resultados obtidos nesta andlise complementar sdo aqui apresentados, seguindo a
mesma légica dos quatro objetivos descritos na metodologia (seccdo 3.4), abrangendo a
avaliacdo da influéncia dos outliers nos indicadores de desempenho, a sua distribuicdo

temporal e respetivas causas técnicas.

4.2.1 Impacto estatistico dos outliers nos modelos MCP

A andlise teve como primeiro objetivo verificar em que medida a presenca de outliers
comprometia a robustez estatistica dos modelos elaborados com base na metodologia MCP.
Para isso, adotou-se uma abordagem baseada na andlise visual dos graficos de dispersao que
relacionam a producdo medida a radiacdo estimada, complementada por critérios operacionais
gue remove os meses cuja disponibilidade seja inferior a 85%, de acordo com as orientacdes

estabelecidas pela norma IEC 61724-1 (2021).

A aplicacdo dessa filtragem possibilitou notar um aumento consideravel em R?> em 18 dos 19
parques estudados, evidenciando aprimoramentos na qualidade do ajuste dos modelos de
regressao linear. Os parques PV06 e PV10 mostraram aumentos superiores a 60%, mostrando
melhorias na qualidade do ajustamento dos modelos de regressdo linear. Ao mesmo tempo,
identificaram-se diminuicGes consistentes em RMSE e MBE, o que revela ndo apenas um
aumento na precisdao, mas também uma diminui¢do do viés sistematico dos modelos apds a
exclusdo das observagdes atipicas. Os resultados estdo de acordo com a regressao linear, onde
valores atipicos tendem a alterar a linha de tendéncia, diminuindo a correlagdo e aumentando

os erros preditivos (Chatterjee and Hadi, 2006). Na Tabela 5, s3o apresentados os valores de R?,

RMSE e MBE antes e apds a eliminagdo dos outliers, possibilitando uma comparagdo direta do

desempenho dos modelos ajustados.

Estudos de Nguyen e Misgens (2022) indicam que a remocdo de valores atipicos e a avaliagdo

da disponibilidade operacional antes da modelagdo estatistica tém um papel essencial na

diminuicdo do viés e no aumento do coeficiente de determinacdo, mostrando que os
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resultados obtidos estdo alinhados com a evidéncia cientifica destacando a relevancia de
aplicar filtros operacionais numa fase inicial da andlise, como forma de melhorar a qualidade
dos dados e aumentar a precisdao de modelos preditivos. Essa observacao evidencia a relevancia
de medidas de controle de qualidade fundamentadas em critérios técnicos, mesmo na falta de
metodologias estatisticas formais. Desta forma, o primeiro objetivo validou que a exclusdo
fundamentada de outliers ainda que se baseie apenas em critérios visuais e operacionais exerce
um efeito positivo significativo na robustez estatistica dos modelos MCP, criando uma base
confidvel para as andlises que se seguirdo. Além disso, a reducdo consistente dos valores de
RMSE e MBE observada apds este processo demonstra que a metodologia contribui para
diminuir a incerteza associada as estimativas de longo prazo, reforcando a fiabilidade das

previsoes energéticas obtidas.

Tabela 5 - Indicadores estatisticos com e sem remogdo de outliers.

Com outliers (%) Sem outliers (%)
Parque

R? RMSE MBE R? RMSE MBE
PVO1 96,42 3,58 0,85 97,76 2,24 0,65
PV02 96,60 3,40 0,80 97,86 2,14 0,57
PV03 62,41 37,59 86,20 98,19 1,81 0,38
PV04 82,98 17,02 6,36 97,11 2,89 0,92
PV05 85,63 14,37 5,75 98,19 1,81 0,62
PV06 32,82 67,18 87,27 96,92 3,08 0,29
PV0O7 99,11 0,89 0,63 99,11 0,89 0,63
PV08 96,09 3,91 1,48 98,51 1,49 0,49
PV09 86,70 13,30 4,07 98,82 1,18 0,63
PV10 31,49 68,51 65,11 98,64 1,36 0,71
PV11 74,49 25,31 5,78 98,58 1,42 0,77
PV12 62,05 37,95 49,83 99,06 0,94 0,76
PV13 88,05 11,95 6,08 97,27 2,73 1,09
PV14 93,11 6,89 5,26 98,86 1,14 0,50
PV15 93,69 6,31 4,48 98,26 1,74 0,82
PV16 90,58 9,42 1,64 98,83 1,17 0,47
PV17 96,30 3,70 0,88 97,15 2,85 0,79
PV18 91,09 8,09 7,15 98,19 1,81 0,69
PV19 95,05 4,76 1,07 96,93 3,07 0,91
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4.2.2 Classificacdo dos parques por sensibilidade a outliers

Na sequéncia da analise anterior, que, confirmou o efeito benéfico da exclusao de outliers na
robustez estatistica dos modelos MCP, o segundo objetivo teve a finalidade de examinar a
sensibilidade de cada parque em relacdo a presenca dessas anomalias. Com esse intuito, foi
calculada a variacdo percentual do coeficiente de determinag&o (AR?) antes e apds a filtragem,

o que possibilitou a avaliagdo do impacto dos dados extremos sobre os modelos.

Com base nos valores de AR?, os parques foram agrupados em trés categorias: Tipo A (AR? <

2 %), Tipo B (2 % < AR? < 10 %) e Tipo C (AR? 2 10 %).

Como se pode observar na Tabela 5, oito parques foram categorizados como Tipo C,
evidenciando alta sensibilidade a presenca de outliers, os quais resultaram em aumentos
significativos no R? apds a filtragem. Seis parques foram classificados como Tipo B,
apresentando impacto moderado, enquanto cinco foram considerados estatisticamente
estaveis, pertencendo ao Tipo A. Na Tabela 6 sdo apresentados os valores de R? antes e depois

da remocgdo e também a classificacdo correspondente.

Os resultados indicam que, em diversas situacbes, os modelos MCP apresentam
vulnerabilidades em relagdo a presenga de dados andmalos, sobretudo em parques cujo
histérico operacional é menos estavel. Foi identificada uma associagdo entre a elevada
sensibilidade estatistica (Tipo C) e a alta incidéncia de eventos técnicos, como interrupgoes,
falhas de comunicacdo e disfungcbes em componentes criticos, conforme relatado nos

documentos de O&M e due diligence.

Por outro lado, os parques do Tipo A demonstraram um desempenho mais sélido,
frequentemente vinculado a praticas de manutengdo regulares e a uma infraestrutura confiavel.
Esta classificagdo demonstrou-se eficaz na segmentagdo do risco estatistico-operacional dos
ativos fotovoltaicos, atuando como um apoio a priorizagdo de intervengbes técnicas, a

realizacdo de inspe¢des direcionadas e ao fortalecimento das rotinas de controle de qualidade.

Tabela 6 - Classificagdo de sensibilidade para cada parque.

Parque R2 C/outliers (%) | R? S/outliers (%) | AR? (%) | Classificagdo
PV10 31,49 98,64 67,15 | Tipo C— Alta sensibilidade
PVO6 32,82 96,92 64,10 | Tipo C— Alta sensibilidade
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PV12 62,05 99,06 37,01 | Tipo C— Alta sensibilidade

PV03 62,41 98,19 35,78 | Tipo C— Alta sensibilidade

PV11 74,49 98,58 24,09 | Tipo C— Alta sensibilidade

PV04 82,98 97,11 14,13 | Tipo C— Alta sensibilidade

PV05 85,63 98,19 12,56 | Tipo C— Alta sensibilidade

PV09 86,70 98,82 12,12 | Tipo C— Alta sensibilidade

PV13 88,05 97,27 9,22 Tipo B — Sensibilidade moderada
PV16 90,58 98,83 8,25 Tipo B — Sensibilidade moderada
PV18 91,09 98,19 7,10 Tipo B — Sensibilidade moderada
PV14 93,11 98,86 5,75 Tipo B — Sensibilidade moderada
PV15 93,69 98,26 4,57 Tipo B — Sensibilidade moderada
PV08 96,09 98,51 2,42 Tipo B — Sensibilidade moderada
PV19 95,05 96,93 1,88 Tipo A — Estavel

PVO1 96,42 97,76 1,34 Tipo A — Estavel

PV02 96,60 97,86 1,26 Tipo A — Estavel

PV17 96,30 97,15 0,85 Tipo A — Estavel

PV07 99,11 99,11 000 Tipo A — Estavel

4.2.3 Distribuicdo temporal e padrdo sazonal dos outliers

O terceiro objetivo pretendia identificar se existia uma ldgica temporal na ocorréncia dos
outliers detetados por meio dos métodos estatisticos IQR e Z-score, especialmente para
verificar a presenca de algum padrdo sazonal. Este tema é de grande importancia, devido ao
fato de que a presenca sistemadtica de anomalias em determinadas épocas do ano pode
comprometer um dos principios fundamentais dos modelos de MCP: a independéncia temporal

dos residuos.

A avaliagdao mensal demonstrou que os outliers ndo se distribuem de forma aleatdria ao longo
do ano. Pelo contrério, verificou-se uma acumulagdo expressiva no més de margo,
representando aproximadamente 28% do total, com aumentos adicionais em junho e outubro
(Figura 6). Este padrdo sugere uma forte associagdo com periodos de transicdo sazonal
nomeadamente do inverno para a primavera e do verdo para o outono tradicionalmente
caracterizados por maior instabilidade atmosférica e flutuacGes abruptas nas condicdes de

irradiancia e temperatura. Tal fendmeno foi igualmente identificado por (Okorieimoh, Norton

and Conlon, 2024), os quais evidenciaram que estas transicGes sazonais provocam variagoes

significativas no desempenho energético de sistemas fotovoltaicos, interferindo na estabilidade
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dos modelos de previsdo. De forma complementar, Mohanasundaram e Rangaswamy (2025)

reforcam a importancia da decomposicao sazonal como ferramenta essencial para isolar picos
sistematicos de anomalias durante estes periodos, salientando a necessidade de integrar a
componente temporal na analise de desempenho. Assim, os presentes resultados indicam que
parte significativa dos outliers detetados pode estar associada a efeitos sazonais previsiveis, o

que reforca a importancia de mecanismos de corre¢do estacional na modelagdo MCP.

Distribuicdo Mensal de Qutliers
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Figura 6 - Distribuigdo mensal de outliers.

A observagdo da Figura 7 permite uma identificagdo clara da sazonalidade dos outliers ao
apresentar um mapa de calor da ocorréncia de outliers por parque e por més. Esta visualizagdo
permite distinguir a distribuicdo heterogénea entre os parques, revelando que os padrdes
identificados anteriormente ndo sdo uniformes em toda a amostra. Parques como PV03, PV06
e PV10 evidenciam concentra¢Oes sistematicas em margo, sugerindo uma maior exposicao
operacional ou climatica. Esta informacdo é particularmente relevante para a posterior analise
de agrupamento, onde se pretende avaliar se estes padrdes sdo replicaveis em grupos

homogéneos de parques.
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Figura 7 - Heatmap de outliers por parque e més.

Para validar a hipdtese de que esta distribuicdo ndo era aleatéria, recorreu-se ao teste nao
paramétrico de Kruskal-Wallis, cujos resultados (H = 21.844; p = 0.0256) confirmaram
diferencas estatisticamente significativas entre os meses. Esta evidéncia reforga a ideia de que
a sazonalidade influencia diretamente a presenga de valores atipicos. Torna-se, por isso,
recomendavel a inclusdo de filtros temporais nas analises preditivas, como também defendem

Mohanasundaram e Rangaswamy (2025), que demonstraram melhorias claras na previsdo e

dete¢do de anomalias quando se faz uma decomposi¢do sazonal prévia a modelagao.

Para uma melhor compreensdo dos padrées identificados, utilizou-se a técnica de
decomposicdo STL, que possibilita a separacdo de uma série temporal em trés componentes
principais como tendéncia, sazonalidade e ruido. Os resultados referentes aos outliers mensais
evidenciou uma expressiva variagdo sazonal anual, apresentando picos recorrentes em margo,
0 que corrobora os padrdes previamente identificados. Em relagao a tendéncia, observou-se
uma leve redugdo ao longo do tempo (Apéndice B), a qual pode estar vinculada a
aprimoramentos operacionais, maior maturidade dos sistemas ou a um controle mais eficiente

dos processos de manutengao.

Para aprofundar a andlise, fez- se o uso de técnicas de clusterizacdo, notadamente o K-means

e 0 agrupamento hierarquico segundo o método de Ward. Essas ferramentas possibilitaram a
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classificacdo dos parques solares em trés categorias distintas: (i) parques com reduzida
incidéncia de outliers e distribuicdo dispersa ao longo do ano; (ii) parques que apresentam uma
concentracdo sazonal significativa nos periodos mais criticos; (iii) um subconjunto de parques
com padrdes mais extremos, sugerindo maior exposicdo a fendmenos especificos. Estes
agrupamentos indicam que determinados ativos apresentam maior suscetibilidade a
fendmenos sazonais especificos, o que fundamenta a implementacdo de estratégias de

monitorizacdo adaptadas as particularidades de cada parque (Apéndice B).

Um outro resultado muito interessante é que aproximadamente 90% dos outliers identificados
por meio de andlise estatistica corresponderam aqueles ja detetados previamente por meio de
inspecgao visual e critérios operacionais. A razoavel concordancia entre diferentes abordagens
reforca a confianca na detecdo inicial feita pela ferramenta interna MCP da empresa, alinhando-

se com os resultados de Mohanasundaram e Rangaswamy (2025), que mostram como os

métodos hibridos sao eficazes para identificar anomalias em sistemas fotovoltaicos. Resumindo,
destaca-se a relevancia de incorporar a varidvel temporal nos modelos de previsdo
fundamentados em MCP, especialmente no ambito da energia solar. Identificar padrdes
sazonais ndo apenas aprimora a detecdo de outliers, mas também contribui diretamente para
a otimizacdo da manutencdo, a administracdo de riscos e o aprimoramento dos modelos

empregados na previsdao de desempenho.

4.2.4 Causas técnicas e operacionais associadas aos outliers

A andlise das causas técnicas e operacionais associadas aos outliers mostrou ter uma forte
correlagdo entre as anomalias estatisticamente identificadas e os episddios criticos
documentados nos registos operacionais dos parques. A intersec¢do entre os outliers e os
periodos de disponibilidade limitada, juntamente com a avaliagdo paralela dos indicadores de
Performance Ratio (PR), corroborou que uma parcela significativa das anomalias pode ser
relacionada a falhas técnicas, intervengdes corretivas prolongadas ou situa¢des de operagao

nao representativa.

Na Figura 8 sdo apresentados os histogramas da disponibilidade operacional (ver a esquerda) e
do PR ( ver a direita), correspondentes aos meses classificados como outliers. Observa-se uma
forte concentragdo de ocorréncias com disponibilidade inferior a 85 %, o que esta em

conformidade com o limiar proposto pela norma IEC 61724-1:2021 para a exclusdo de periodos
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com funcionamento irregular ou interrupc¢des significativas. J& no caso do PR, a distribuicao
revela uma assimetria acentuada, com a presenca de valores extremamente baixos, indicativos
de subdesempenho operacional, mas também de alguns registos anormalmente elevados, que
podem estar associados a falhas de medicdo, erros de calibracdo ou inconsisténcias nos
sistemas de monitorizagcdo. Esta dualidade reforca a complexidade dos fenémenos que
originam os outliers e a importancia de uma analise cruzada entre métricas técnicas e

estatisticas.

Histograma de Disponibilidade nos Outliers Histograma de PR nos Outliers
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Figura 8 - Histogramas da disponibilidade e do PR nos meses classificados como outliers.

Adicionalmente, a Figura 9 mostra um grafico de dispersdao entre a disponibilidade e o PR,
identificando categorias de outliers operacionais (em vermelho), por PR (em laranja) e hibridos
(em cinza), evidenciando a infinidade de padrdes, com diversos casos de alta disponibilidade
correlacionada a PR anormalmente baixo e o inverso. A presente analise grafica foi adicionada
a revisdo dos relatdrios de due diligence disponibilizados para cada parque. No parque PVO03,
em margo de 2022, a analise documental verificou a troca de um inversor central no decorrer
do més, o que coincidiu com uma reduc¢do acentuada na produc¢do e uma disponibilidade
inferior a 60%. SituagGes parecidas foram observadas em PV04 (outubro de 2020 e margo de
2021) e PV0O6 (marco de 2021), nas quais os relatérios técnicos apontam para interrupcées
prolongadas e manutenc¢Ges extraordindrias, resultando em PRs distorcidos e outliers que se

mostram consistentes com falhas técnicas.
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Outliers: Disponibilidade vs. PR por Categoria
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Figura 9 - Relagdo entre disponibilidade e PR para os outliers identificados.

Outros casos, como PV10 (mar¢o de 2021) e PV11 (outubro de 2022), demonstraram
interrupgdes operacionais substanciais, com reflexo direto na produgdo, ndo havendo relagao
com condi¢des meteoroldgicas. Nos dados apresentados pela Solargis, ndo foram observadas
variagdes significativas na irradiancia, o que indica que a origem da anomalia é exclusivamente
técnica. Em contrapartida, os parques situados na area de Cluster-3 como PV13, PV18, PV14 e
PV15 revelaram uma distinta categoria de outliers, relacionada a fendmenos climaticos
adversos. No més de janeiro de 2023, foram observados niveis de irradiancia global horizontal
gue se situaram consideravelmente abaixo da média histdrica, conforme atestado pela base de
dados Solargis e confirmado por profissionais em campo. Essa condi¢do climatica pouco comum
foi capaz de provocar diferencas significativas entre a producdo projetada e a producdo
efetivamente registada, sendo identificada adequadamente como um outlier estatistico. Um
dos padrdes mais relevantes identificados foi a divergéncia entre a disponibilidade e o
desempenho efetivo dos sistemas. No parque PV14, verificou-se um PR elevado mesmo com
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baixa disponibilidade, o que sugere um funcionamento eficiente nos breves periodos ativos.
Por outro lado, em PV15, observaram-se valores de PR anormalmente baixos apesar de uma
disponibilidade elevada, o que aponta para possiveis falhas na medicao, erros de calibracao de

sensores ou defeitos técnicos em strings ou inversores. Segundo a norma |EC 61724-1:2021,

erros de calibracdo em sensores, como pirémetros e sensores de temperatura, podem distorcer
o PR, mesmo quando o sistema aparenta estar operacional. Esta distingdo entre métricas é
também sublinhada pelo DOE (2022), que define disponibilidade como o tempo de operagao e
o PR como um indicador de eficiéncia real, sensivel a falhas internas. O NREL (2024) refor¢a que
falhas em inversores afetam o PR sem alterar significativamente a disponibilidade, dificultando

a identificacdo de anomalias se os indicadores forem analisados isoladamente.

Esta evidéncia justifica a necessidade de separar os outliers de origem operacional associados
a avarias, curtailment ou manutencdo dos de origem climatica, resultantes de variacdes
ambientais. Tal segmentacdo é fundamental para orientar estratégias diferenciadas: reforco de
protocolos de O&M? para causas técnicas e ajuste sazonal nos modelos MCP para eventos
climaticos.

Em sintese, tal objetivo possibilitou a integragdo eficaz da dimensdo técnica e estatistica na
analise de outliers. Ao articular as informag¢des com a documentacgdo técnica e os indices de
desempenho, potencializa-se a habilidade interpretativa dos modelos e a aplicabilidade da
metodologia MCP em cendrios operacionais concretos, favorecendo uma maior confiabilidade

e robustez nas previsGes energéticas.

4.3 Validacao da metodologia adotada

Antes de se proceder a avaliagao do desempenho preditivo dos modelos utilizados, é essencial
garantir que os pressupostos subjacentes a regressao linear sdo adequadamente verificados.
Esta verificagdo é essencial para garantir a validade estatistica da metodologia adotada. Assim,
foram realizados uma série de testes estatisticos, incluindo teste de ANOVA, testes de
normalidade, independéncia dos residuos e homocedasticidade, e aplicados a todos os parques

fotovoltaicos considerados. Os resultados completos estdo organizados a partir da Tabela C.1

8 0 termo Operagdo e Manutengio (0O&M) designa o conjunto de atividades destinadas a garantir o funcionamento
eficiente, seguro e continuo de um parque fotovoltaico, incluindo inspegdes, reparagdes, limpezas e monitorizagdo
de desempenho.
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do Apéndice C. E importante referir que esta analise foi conduzida apenas para as trés bases de

radiacdo que apresentaram o melhor desempenho global (S1, S4 e S7).

A ANOVA permitiu verificar a significancia estatistica da regressao linear para cada uma das trés
bases. Estas evidéncias sugerem que a varidvel independente (GHI) tem um poder explicativo
relevante quanto a variabilidade da producdo elétrica medida nos parques fotovoltaicos em
funcionamento. Na pratica, os valores de p obtidos foram consistentemente inferiores ao limite
de significancia adotado (a = 0,05), o que confirma a adequacdo do modelo sem reconhecer a

sua significancia global.

Relativamente a normalidade dos residuos, os resultados do teste de Shapiro-Wilk mostraram
qgue, na maioria dos casos, se adequaram a esta hipdtese, revelando uma distribuicdo de
residuos aproximadamente normal para a generalidade dos parques e bases. As excecGes foram
registadas nos parques PV0O7 e PV16 (base S1), PV11 (base S4) e PV11 e PV06 (base S7).
Relativamente a independéncia dos erros, aferida através do teste de Durbin—Watson,
observou-se a presenca de autocorrelacdo em nove dos 19 parques para a base S1, e em oito
parques tanto para as bases S4 como S7. Este resultado sugere a existéncia de padrdes
temporais residuais que ndo sdao completamente captados pelo modelo linear, indicando uma

limitacdo potencial da abordagem nos casos afetados.

No que se refere a homocedasticidade, avaliada pelo teste de Levene, os resultados foram, em
geral, satisfatérios. Este pressuposto foi cumprido por todos os parques analisados com base
S4, enquanto que foram encontradas algumas exce¢Ges noutras bases: os parques PV01 e PV0O5

com base S7 e PV08 com base S1.

Apesar de se terem verificado algumas violagdes pontuais dos pressupostos estatisticos
nomeadamente no que respeita a independéncia dos residuos, é importante referir que,
segundo Wilks (2011), a presen¢a de autocorrelagdo é um fendmeno comum em séries
temporais de natureza energética e climatica. Tal limitagdo ndo invalida a abordagem, mas
refor¢a a necessidade de recorrer, em fases posteriores da andlise, a modelos de previsdo mais
sofisticados, capazes de captar estruturas temporais mais complexas. Neste sentido, a sec¢do
seguinte explora alternativas metodoldgicas com o objetivo de melhorar a qualidade dos
ajustamentos e aumentar a robustez estatistica da estimativa de producdo energética em

parques fotovoltaicos.
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4.4 Modelos alternativos ao MCP

A andlise comparativa entre a metodologia tradicional Measure—Correlate—Predict, baseada em
regressao linear simples, e modelos alternativos como regressao linear multipla e algoritmos
de machine learning (XGBoost e Random Forest) permitiu aferir o desempenho relativo de cada
abordagem na estimativa da producdo mensal de energia em parques fotovoltaicos em

operagao.

A motivacdo para explorar modelos alternativos surgiu da constatacdo, anteriormente
documentada, de que em alguns parques ndo se verificavam integralmente os pressupostos da
regressdo linear (em especial a independéncia dos residuos), apesar do elevado R? global
superior a 0,97. A regressao linear multipla, embora tenha revelado ligeiras melhorias nas
métricas estatisticas globais, apresentou limitacdes metodolégicas semelhantes a regressao
linear simples, sobretudo pela auséncia de validacdo cruzada e a dependéncia de pressupostos
estatisticos. Assim, apesar do seu potencial para incorporar varidveis meteoroldgicas adicionais,
o modelo ndo garantiu ganhos substanciais de robustez estatistica, mostrando-se insuficiente

para colmatar as limitacdes detetadas nos pressupostos da regressao tradicional.

Neste contexto, optou-se por explorar abordagens ndo paramétricas baseadas em Machine
Learning: Random Forest e XGBoost. Algoritmos reconhecidos pela sua eficicia em dados

tabulares e capacidade de modelar relagdes ndo lineares complexas (Breiman, 2001; Chen and

Guestrin, 2016).

Ao contrario dos modelos lineares, os algoritmos de machine learning foram treinados com
validacdo cruzada temporal (TimeSeriesSplit com cinco divisdes). Esta técnica é mais adequada
a séries cronoldgicas, ja que respeita a ordem temporal e evita fugas de informacgdo, ao
contrario do k-fold tradicional que mistura pontos de treino e teste (Hyndman and

Athanasopoulos, 2018). Os dados foram previamente sujeitos a pré-processamento rigoroso,

incluindo remocdo de valores ausentes, exclusdo de outliers (identificados na etapa anterior) e
eliminacdo de parques com menos de 35 observagbes garantindo qualidade minima das séries

temporais.

Mesmo com esta limitacdo de dados, os modelos XGBoost e Random Forest apresentaram
desempenho robusto, com R? de teste médio superior a 0.89 e erros hormalizados (RMSE e
MBE) geralmente dentro dos limites aceites. Em trés parques observou-se sobreajuste

(diferenca R? treino—teste > 0.15), ndo totalmente mitigado mesmo apds tentativas de
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regularizacdo. No entanto, em 11 parques, os modelos mantiveram estabilidade entre treino e

teste, demonstrando boa capacidade de generalizacao.

Este resultado ganha ainda maior significado ao considerar que as normas técnicas e cientificas
geralmente aceitam erros relativos até 10-15% como aceitdveis para estudos de previsdo de

producao (IEA-PVPS, 2020; IEC 61724-1:2021). O modelo XGBoost manteve, em média, RMSE

inferior a 10% em mais de metade dos parques e MBE dentro de +10%, posicionando-se

claramente dentro desses intervalos.

A Tabela 7 mostra a superioridade do XGBoost face ao modelo de machine learning random
forest (ver o apéndice D para resultados completos), e aproxima-se dos resultados obtidos com
aregressao linear, apesar de ndo beneficiar da auséncia de validagdo cruzada, como os modelos
lineares. Esta diferenca metodolégica impede comparagGes diretas absolutas. No entanto, é
precisamente a aplicagcdo de uma abordagem mais exigente aos modelos ML que torna os seus

resultados ainda mais significativos.

Tabela 7 - Comparagdo das médias resumida dos modelos.

Modelos R? RMSE (%) | MBE (%)
XGBoost 89,4 10,1 7,6
Random Forest 76,3 23,715 16,45
Regressao Linear Simples 98,1 0,019 0,007
Regressao Linear Multipla | 98,3 0,017 0,005

A regressao linear, embora mais ajustada a amostra, beneficia da auséncia de separagdo entre
treino e teste, o que pode levar a uma sobrestima¢do do desempenho. Jd os modelos de ML,
treinados com validacdo temporal realista, aproximam-se do desempenho dos modelos

lineares mesmo sob este cendrio exigente, evidenciando o seu potencial pratico.

Para além das métricas, foram gerados graficos de comparacdo entre a produgdo mensal
medida e as previsOes dos diferentes modelos. Nestes, o modelo XGBoost destacou-se pela
capacidade de acompanhar os padrdes sazonais e captar flutuacdes extremas, especialmente
em parques como PV17 e PV13 (representados nas Figuras 11 e 12), onde a regressdo linear

falhou em acompanhar adequadamente os picos de produgao.
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Figura 11 - Comparacgédo produgdo real vs previsdes (PV17).

Nos parques com comportamento mais regular como PVO0O7 e PVO08 (Figuras 13 e 14), a
regressao linear manteve boa capacidade de previsdao, mas o XGBoost mostrou maior
adaptabilidade a varia¢Oes subtis. Estes resultados reforcam a utilidade do XGBoost como
modelo preditivo robusto mesmo em séries mensais com ruido e variabilidade residual, ou seja,
este comportamento sugere maior adaptabilidade do modelo as varia¢des reais do recurso

solar.
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Apesar dos bons resultados, é importante reconhecer os trade-offs®. Algoritmos de ML
requerem maior volume de dados e estdo mais expostos ao risco de sobreajuste. A regressao
10 linear, mesmo com pressupostos violados, mantém a vantagem da transparéncia e
replicabilidade em ambiente industrial, fatores valorizados por operadores e investidores. Esta
discussdo reforga que a proposta ndo pretende substituir o MCP, mas sim avaliar alternativas

vidveis em contextos especificos.

A principal contribuicdo desta analise reside na demonstracdao empirica de que é possivel aplicar
com sucesso algoritmos de ML, nomeadamente o XGBoost, a séries mensais de producao
fotovoltaica, preenchendo assim uma importante lacuna na literatura cientifica. Ao contrario
da maioria dos estudos existentes, focados em granularidades horarias ou diarias, este trabalho
mostra que, mesmo com dados limitados, é possivel atingir desempenhos estatisticamente

robustos, desde que aplicadas técnicas adequadas de validacdo e controlo de sobreajuste.

Assim, o XGBoost ndo sé se mostra como uma alternativa valida a metodologia MCP em
contextos operacionais reais, como também pode ser considerado um modelo preditivo
independente, com aplicacBes potenciais em estudos de previsdo P50/P90, anélise de perdas e

planeamento energético de longo prazo em sistemas ja instalados.

9 Expressdo trade-offs refere-se 3 necessidade de equilibrar vantagens e desvantagens, ou ganhos e perdas, em
decisBes técnicas, econdmicas ou metodoldgicas.
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5. Conclusao

O objetivo primario desta investigacdo foi validar uma aplicagdo da metodologia MCP para

estimativas de previsdo de energia elétrica anual em parques fotovoltaicos apds a construcao.

Para esse efeito, foram utilizados dados mensais de 19 parques fotovoltaicos localizados em
Espanha, bem como dados de radiacdao de longo prazo provenientes de varias bases de dados,
nomeadamente Solargis, ERA5 e PVGIS. A metodologia foi primeiro adaptada ao contexto
fotovoltaico, testada e submetida a diversas analises estatisticas rigorosas incluindo detecdo de
valores atipicos, tratamento e aplicacdo de modelos preditivos alternativos. O intuito, acima de
tudo, foi avaliar a robustez estatistica, a praticabilidade e a preditividade do MCP face aos

cenarios praticos reais.
Com base nos resultados obtidos, foram tiradas as seguintes conclusdes:
Desempenho da regressao linear no MCP

A aplicagdo da regressao linear simples na base da metodologia MCP demonstrou um elevado
desempenho estatistico na maioria dos parques, com um valor de R? superior a 97%. A
metodologia foi validada globalmente, apesar de terem sido encontradas algumas limitagdes
no incumprimento de certos pressupostos da regressao linear devido a presenga de ligeiras

autocorrelagdes em alguns parques.

Influéncia da base de radia¢gao na qualidade do modelo

A escolha da base de radiacdo revelou-se como um fator importante para o desempenho do
modelo. O PVGIS, no sentido geral, mostrou maior capacidade de estudar e caracterizar as
variagcOes dos parques, com a melhor correlacdo entre GHI e producdo elétrica em 12 dos 19
parques, tendo o melhor R2. Por outro lado, a Solargis, embora tenha tido um desempenho
ligeiramente inferior ao da base de dados PVGIS na caracterizacdo da variabilidade dos parques,
foi a base escolhida, dado um viés sistematico (MBE) mais reduzido, sendo que a diferenca no

R2 médio foi apenas de 0,01%.
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Impacto da andlise de valores atipicos

A andlise e remocdo de valores atipicos mostrou ser uma etapa fundamental para a melhoria
da qualidade dos modelos. A utilizagdo de critérios estatisticos, operacionais e sazonais
permitiu eliminar dados andmalos que estavam a comprometer os ajustes. Em particular,
verificaram-se melhorias substanciais nas métricas de regressao em parques com instabilidade
operacional. Estes resultados sublinham a importancia de integrar rotinas sistemdticas de

controlo de qualidade nas analises de previsdo energética.

Desempenho dos modelos alternativos a MCP

Na comparacdao com modelos preditivos alternativos, o algoritmo de machine learning XGBoost
demonstrou um desempenho competitivo face a regressdo linear, mesmo quando sujeito a
validagdo cruzada temporal (TimeSeriesSplit), com dados mensais limitados. O modelo atingiu
um R? médio de 89% com valores de RMSE e MBE dentro dos limites considerados aceitaveis
pelas normas técnicas. Os resultados confirmaram a sua elevada capacidade de generalizacdo
e adaptabilidade a variagGes sazonais e extremas, posicionando-o como uma alternativa viavel

ao MCP para contextos reais.

Contributo cientifico do estudo

Esta investigacdo representa uma contribuicdo relevante e original para o setor solar, ao
demonstrar que a metodologia MCP, originalmente desenvolvida para o setor edlico, pode ser
adaptada com sucesso ao contexto fotovoltaico. A integracdo de validagdes estatisticas formais,
anadlise de valores atipicos e aplicacdo de modelos de machine learning a dados mensais reais
permitiu colmatar lacunas existentes na literatura e fornecer ferramentas praticas para
auditorias técnicas, avaliacdo de riscos e previsdo de producdo energética em projetos pos-

construcao.
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5.1 Recomendacgodes e Trabalhos Futuros

A investigacdo realizada permitiu validar, com elevado grau de confianga, a aplicabilidade da
metodologia MCP para previsao de producdo anual em parques fotovoltaicos operacionais.
Ainda assim, os resultados obtidos e as limitagdes identificadas apontam para vdrias
oportunidades de aprofundamento e melhoria futura, quer em termos metodolégicos, quer na
aplicacao pratica do modelo em contextos reais. Com base nisso, apresentam-se as seguintes

recomendacoes:
e Aprofundar a analise da autocorrelagado residual

Apesar da robustez global dos modelos de regressdo linear simples, a presenca de
autocorrelacdo em alguns parques sugere a possibilidade de incluir mecanismos de
correcao ou adaptacdo temporal. Recomenda-se explorar modelos autorregressivos ou
técnicas de regressdo com estrutura de erros autocorrelacionados, que possam

melhorar a capacidade explicativa em séries com dependéncia temporal.

e Avaliar o desempenho em outras localiza¢6es geograficas

Os resultados apresentados referem-se exclusivamente a parques localizados em
Espanha. A replicagdo desta abordagem noutras regides com caracteristicas climaticas
e operacionais distintas permitiria validar a generalizacdo do modelo, testando a sua
robustez em contextos diversos.

e Explorar abordagens hibridas e nao paramétricas

O bom desempenho do XGBoost abre espago para o desenvolvimento de modelos
hibridos que combinem a interpretabilidade dos modelos lineares com a flexibilidade
dos algoritmos de machine learning. Adicionalmente, a aplicagdo de redes neurais
recorrentes (RNN) ou modelos baseados em long short-term memory (LSTM) poderia

ser testada em séries mensais mais longas, desde que a quantidade de dados o permita.

e Automatizar processos de detecao e classificacdo de outliers
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Tendo em conta a diminuicdo das incertezas nas previsdes seria benéfico desenvolver
ferramentas automatizadas para detecdo, classificacdo e interpretacdo de outliers,
incorporando critérios sazonais, operacionais e estatisticos, com integracao direta em

plataformas de monitorizacdo de performance.
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Apéndice A — Escolha da melhor base

Tabela A.1- Resultados do desempenho das métricas estatisticas (RMSE e MBE) para todas as bases de dados de radiacdo.

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7

Parque RMSE | MBE | RMSE | MBE | RMSE | MBE | RMSE | MBE | RMSE | MBE | RMSE | MBE | RMSE | MBE

(%) | (%) | (%) | (%) | (%) (%) (%) | (%) | (%) | (%) | (%) | (%) | (%) (%)
PVO1 2,24 0,65 2,56 0,54 | 2,53 0,51 2,52 0,53 2,58 0,52 2,52 0,66 2,11 0,72
PV02 2,14 0,57 2,34 0,46 | 2,29 0,43 2,42 0,48 2,38 0,45 2,35 0,62 1,97 0,65
PV03 1,81 0,38 1,61 0,44 1,86 0,47 1,66 0,41 1,75 0,41 1,43 0,61 1,48 0,50
PV04 2,89 0,92 3,67 1,44 | 3,31 1,29 3,40 1,36 3,21 1,27 3,69 1,59 3,38 1,28
PV05 1,81 0,62 2,56 1,14 | 2,52 1,02 2,51 1,08 2,60 1,03 2,72 1,39 2,17 0,94
PV06 3,08 0,29 3,72 0,48 | 4,04 0,50 3,68 0,42 3,83 0,41 3,83 0,72 3,50 0,55
PV07 0,89 0,63 1,66 1,05 1,75 1,02 1,64 1,01 1,80 1,15 1,55 1,28 1,00 0,86
PV08 1,49 0,49 1,77 0,84 1,98 0,82 1,76 0,81 1,92 0,93 1,61 1,04 1,37 0,68
PV09 1,18 0,63 2,10 1,25 | 2,12 1,22 2,20 1,15 2,14 1,15 2,07 1,53 1,14 0,92
PV10 1,36 0,71 1,42 1,18 1,46 1,19 1,40 1,07 1,41 1,09 1,53 1,64 1,23 1,11
PV11 1,42 0,77 2,17 1,43 | 2,17 1,39 2,23 1,32 2,23 1,32 2,26 1,82 1,46 1,15
PV12 0,94 0,76 1,76 1,33 1,75 1,31 1,66 1,23 1,53 1,19 1,88 1,68 0,99 1,15
PV13 2,73 1,09 3,45 1,63 | 3,51 1,70 3,62 1,62 3,65 1,65 3,46 1,80 2,95 1,39
PV14 1,14 0,50 1,48 1,03 1,58 1,12 1,45 0,95 1,47 0,99 1,09 1,16 0,83 0,73
PV15 1,74 0,82 2,57 1,44 | 2,76 1,56 2,60 1,36 2,66 1,42 2,39 1,59 1,55 1,03
PV16 1,17 0,47 1,73 0,81 1,77 0,78 1,67 0,77 1,95 0,93 1,50 0,98 1,08 0,64
PV17 2,85 079 2,92 0,65 | 2,90 0,63 2,91 0,65 2,91 0,78 2,51 0,82
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PV18 1,81 0,69 2,39 1,18 2,54 1,28 2,40 1,12 2,45 1,15 2,01 1,26 1,55 0,83
PV19 3,07 0,91 3,22 0,76 | 3,22 0,74 3,26 0,78 3,31 0,76 3,24 0,91 2,66 0,90
Tabela A.2- Desempenho estatistico (R?, RMSE e MBE) das trés bases de dados de radiacdo selecionadas.
S1 S4 S7
Parque RMSE | MBE R? (%) MBE MBE R? (%) RMSE | MBE R* (%)
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
PVO1 2,24 0,65 97,76 2,52 0,53 97,48 2,11 0,72 97,89
PV02 2,14 0,57 97,86 2,42 0,48 97,58 1,97 0,65 98,03
PV03 1,81 0,38 98,19 1,66 0,41 98,34 1,48 0,50 97,83
PV04 2,89 0,92 97,11 3,40 1,36 96,60 3,38 1,28 96,62
PVO05 1,81 0,62 98,19 2,51 1,08 97,49 2,17 0,94 97,83
PV06 3,08 0,29 96,92 3,68 0,42 96,32 3,50 0,55 96,50
PV07 089 0,63 99,11 1,64 1,01 98,36 1,00 0,86 99,00
PV08 1,49 0,49 98,51 1,76 0,81 98,24 1,37 0,68 98,63
PV09 1,18 0,63 98,82 2,20 1,15 97,80 1,14 0,92 98,86
PV10 1,36 0,71 98,64 1,40 1,07 98,60 1,23 1,11 98,77
PV11 1,42 0,77 98,58 2,23 1,32 97,77 1,46 1,15 98,54
PV12 0,94 0,76 99,06 1,66 1,23 98,34 0,99 1,15 99,01
PV13 2,73 1,09 97,27 3,62 1,62 96,38 2,95 1,39 97,05
PV14 1,14 0,50 98,86 1,45 0,95 98,55 0,83 0,73 99,18
PV15 1,74 0,82 98,26 2,60 1,36 97,40 1,55 1,03 98,45
PVi6 1,17 0,47 98,83 1,67 0,77 98,33 1,08 0,64 98,92
PV17 2,85 0,79 97,15 2,91 0,65 97,09 2,51 0,82 97,49
PV18 1,81 0,69 98.19 2,40 1,12 97,60 1,55 0,83 98,45
PV19 3,07 0,91 96,93 3,26 0,78 96,74 2,66 0,90 97,34
MEDIA 1,88 0,67 98,12 2,37 0,95 97,63 1,84 0,89 98,13




Apéndice B — ANALISES DE OUTLIERS

Tabela B.1- Resultados dos outliers removidos.

Outliers
Parque Mes Ano Metodo Disponibilidade | PR Gross EP | Estimada | AEP hibridos
PV01 5 21 | Z-score 99,84 81| 102,708 | 96,37749 | 6,330546
PV01 7 22 | Z-score 99,7 64 | 95,77698 | 109,5952 | -13,8182 X
PV01 8 22 | Z-score 99,44 63 | 78,38972 | 94,05008 | -15,6604 X
PV02 6 22 | Z-score 99,71 68 | 94,73066 | 102,0706 | -7,33993
PV02 8 22 | Z-score 99,45 68 | 80,11434 | 94,25412 | -14,1398 X
PV03 3 20 | IQR 97,16 90 | 19,43032 61 | -41,6586 X
PV03 10 20 | IQR 52,08 87 | 73,08506 | 56,69478 | 16,39028 X
PV03 3 21 | IQR 18,8 73 | 94,06702 71 | 23,27869 X
PV03 6 21 | IQR +Z-score 78,79 0| 19,4017 | 101,6748 | -82,2731 X
PV03 3 22 | IQR 100 76 1,8076 | 44,86655 | -43,0589 X
PV03 7 22 | IQR +Z-score 71,65 74 | 159,3108 | 112,4113 | 46,89948 X
PV04 3 20 | IQR +Z-score 92,92 87 | 17,69264 | 55,29575 | -37,6031 X
PV04 10 20 | IQR 52,81 86 | 65,67998 | 51,56177 | 14,11822 X
PV04 3 21 | IQR +Z-score 17,41 76 | 107,525 | 64,10318 | 43,42181 X
PV05 3 20 | IQR +Z-score 90,05 84.81 | 14,90372 | 47,9949 | -33,0912 X
PV05 3 21 | IQR 33,3 0 | 69,34024 | 56,17024 13,17 X
PV05 8 23 | IQR+Z-score 9,09 4.62 | 55,23762 | 83,07684 | -27,8392 X
PV05 9 23 | IQR +Z-score 17,17 8.84 | 33,73733 | 59,35786 | -25,6205 X
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PV06 3 20 | IQR 98,91 85 18,1 | 58,40451 | -40,3045 X
PV06 3 21 | IQR+Z-score 7,85 73 | 225,2815 | 68,39272 | 156,8888 X
PV06 6 21 | IQR+Z-score 79,92 0 19,13 99,575 | -80,4478 X
PV06 3 22 | IQR 100 70 2,23 | 42,18405 | -39,954 X
PV07 10 21 | Z-score 99,65 108 | 65,59518 | 59,76266 | 5,832521

PV07 1 22 | IQR+Z-score 98,05 106 | 48,78878 | 40,45984 | 8,328939

PV07 3 23 | Z-score 99,33 83 | 79,82493 | 73,68604 | 6,138885

PV08 3 20 | IQR+Z-score 89,93 91 | 29,41666 | 61,79513 | -32,3785 X
PV09 3 20 | IQR+Z-score 77,89 80 | 31,02902 | 61,80096 | -30,7719 X
PV09 4 20 | IQR 79,65 83 | 90,56949 | 78,19274 | 12,37676 X
PV09 3 21 | IQR +Z-score 19,28 0| 112,1551 | 72,35343 | 39,80166

PV09 2 23 | IQR +Z-score 59,64 89 | 87,50671 | 53,24425 | 34,26246 X
PV10 3 20 | IQR 99,26 88.06 | 25,37266 | 59,96367 | -34,591 X
PV10 3 21 | IQR +Z-score 6,11 0 | 285,7185 | 70,48456 | 215,2339 X
PV10 6 21 | IQR +Z-score 95,98 0 | 23,54563 | 104,1161 | -80,5705 X
PV10 10 21 | IQR 79,9 76.8 | 3,630788 | 59,26946 | -55,6387 X
PV10 3 22 | IQR 100 83.6 22,26 | 42,37777 | -20,1178 X
PV11 3 20 | IQR+Z-score 95,21 88 | 21,00116 | 47,45122 | -26,4501 X
PV11 3 21 | IQR+Z-score 20,59 129 | 126,593 | 55,82497 | 70,76803 X
PV11 10 22 | IQR 100 88 | 52,8364 | 39,08793 | 13,74847 X
PV12 3 21 | IQR+Z-score 16,31 48 | 141,1281 | 71,38785 | 69,7403 X
PV12 6 21 | IQR +Z-score 94,03 0 | 23,73955 | 103,6911 | -79,9516 X
PV12 10 21 | IQR +Z-score 92,49 103 | 4,134069 | 60,30753 | -56,1735 X
PV12 3 22 | IQR 99,88 93 | 22,68172 | 44,26009 | -21,5784 X
PV13 3 20 | IQR 99,88 81 | 33,27279 | 57,75973 | -24,4869 X
PV13 3 21 | IQR +Z-score 99,88 0| 38,91193 | 69,18101 | -30,2691 X
PV13 5 22 | IQR +Z-score 98,78 75 | 66,16452 | 102,669 | -36,5045 X
PV13 1 23 | IQR 99,26 80 | 10,77499 | 35,41488 | -24,6399 X




PV13 2 23 | IQR 97,42 80 26,075 | 50,1272 | -24,0522 X
PV13 6 23 | IQR 98,93 76 | 74,20897 | 97,67896 -23,47 X
PV14 3 20 | IQR+Z-score 99,39 84 | 28,24751 | 56,65854 | -28,411 X
PV14 1 23 | IQR+Z-score 89,53 81| 10,73858 | 33,37812 | -22,6395 X
PV14 5 23 | IQR 99,42 71 | 86,39861 | 103,4979 | -17,0992 X
PV14 6 23 | IQR+Z-score 99,57 72 | 73,82797 | 98,24917 | -24,4212 X
PV15 3 20 | IQR+Z-score 99,98 84 | 30,97414 | 56,22898 | -25,2548 X
PV15 1 23 | IQR+Z-score 82,37 90 | 10,76153 | 33,02656 | -22,265 X
PV15 4 23 | IQR 100 70 | 83,34459 | 96,40685 | -13,0623 X
PV15 5 23 | IQR 99,22 69 | 86,15446 | 102,9114 | -16,7569 X
PV15 6 23 | IQR +Z-score 99,57 73 | 73,42627 | 97,68026 | -24,254 X
PV16 3 20 | IQR +Z-score 99,89 90 | 29,24224 | 62,21602 | -32,9738 X
PV16 10 20 | IQR 97,62 84 | 66,0336 | 57,05843 | 8,975169

PV16 7 21 | IQR +Z-score 66,56 105 | 172,1208 | 117,5544 | 54,56643 X
PV16 1 22 | IQR 83,28 83 | 53,7464 | 41,8177 | 11,9287 X
PV17 8 22 | Z-score 99,44 62 87,33 | 104,6168 | -17,291 X
PV18 3 20 | IQR+Z-score 89,76 86 | 30,11976 | 57,85883 | -27,7391 X
PV18 1 23 | IQR+Z-score 95,63 79 8,0412 | 35,14168 | -27,1005 X
PV18 4 23 | IQR 93,1 69 | 79,08872 | 97,44554 | -18,3568 X
PV18 5 23 | IQR 99,34 71 | 85,03473 | 103,8765 | -18,8417 X
PV18 6 23 | IQR+Z-score 99,84 61 | 74,66536 | 98,67093 | -24,0056 X
PV18 9 23 | IQR +Z-score 99,93 77 | 47,93535 | 73,36739 | -25,432 X
PV19 8 22 | IQR +Z-score 99,95 58 | 80,90084 | 104,756 | -23,8551 X
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Distancia

Figura B.1- Dendrograma do agrupamento hierarquico (método de Ward) aplicado aos padrdes mensais.

Dendrograma - Ward sobre padrao mensal de |AEP|
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Figura B.2- Representac¢do bidimensional (PCA) da clusterizagdo K-means (k=3), evidenciando a separagdo entre parques em trés grupos distintos.
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Figura B.3- Série temporal da mediana mensal de |AEP|, base para a decomposi¢do STL.
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Apéndice C — VALIDACAO DA METODOLOGIA

Tabela C.1- Resultados dos testes de pressupostos da regressao linear para a base S1 (Solargis)

Parque p_ANOVA | Significanci p_Shapiro Normalidade Durbin— Independéncia | p_Leven Homocedasticidade
a Watson e
PVO1 3,92659E-32 v 0,939783793 v 1,610012415 v 0,345658 v
PV02 1,17441E-31 v 4 0,253673626 v 4 1,397488472 x 0,181506 v
PVO03 6,75449E-19 v 4 0,055262243 v 4 2,104078284 v 4 0,097152 v 4
PV04 4,28758E-23 v 0,24209538 v 1,042952083 X 0,149017 v
PVO5 1,02918E-27 v 0,475390933 v 1,240319487 X 0,136636 v
PV06 2,37735E-17 v 0,13480916 v 0,9025975 X 0,06324 v
PV0O7 1,36808E-39 v 0,008913466 2,342222686 v 0,652279 v
PV08 3,61479E-38 v 0,344461172 v 2,211476096 v 0,04631 X
PV09 1,64179E-29 v 0,960873713 v 2,457570016 v 0,459721 v
PV10 7,32579E-25 v 0,450441524 v 1,597127979 v 0,206175 v
PV11 2,8974E-29 v 0,108438963 v 2,034976198 v 0,08471 v
PV12 7,26704E-27 v 0,537351448 v 2,568382751 X 0,171194 v
PV13 5,72053E-29 v 0,334173636 v 1,142143362 X 0,979709 v
PV14 1,28227E-35 v 0,454193845 v 2,111441314 v 0,541091 v
PV15 2,80992E-33 v 0,471405674 v 1,142216127 X 0,129639 v
PV16 2,76821E-38 v 0,035039185 2,246513068 v 0,266954 v
PV17 9,45113E-32 v 0,770543825 v 1,234705451 X 0,508792 v
PV18 4,44166E-32 v 0,154614962 v 2,173796956 v 0,470744 v
PV19 2,39432E-30 v 0,773359856 v 1,053604314 X 0,510452 v
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Tabela C.2- Resultados dos testes de pressupostos da regressao linear para a base S2 (ERA5)

Parque p_ANOVA Significanci p_Shapiro Normalidad Durbin— Independénci p_Levene Homocedasticidad

a e Watson a e
0,48565840 1,84575597 0,08116490

PVO1 4,69269E-31 v 7 v 2 v 7 v
0,52217770 1,40943949 0,12614965

PV02 5,854E-31 v 6 v 9 X 8 v

0,25991549 2,14069696

PV03 2,07997E-19 v 9 v 1 v 0,40204656 v
0,05972464 1,38370768 0,17272951

PV04 1,22853E-21 v 2 v 5 X 6 v

0,08703583 1,58813209

PV05 1,9628E-25 v 6 v 3 v 0,11378125 v
0,14139794 0,98636890 0,21941374

PV06 1,71969E-16 v 7 v 6 X 8 v
2,21389808 0,09512552

PV07 1,57857E-34 v 0,82934861 v 2 v 3 v
0,57281005 0,02674516

PV08 1,13852E-36 v 3 v 2,67779454 X 6 X
0,63575951 2,40665915 0,13379639

PV09 6,86093E-26 v 8 v 6 v 3 v
0,99572885 2,14391919 0,06675375

PV10 1,27493E-24 v 4 v 1 v 6 v
0,03778343 1,91178177 0,14917970

PV11 1,6557E-26 v 5 2 v 6 v
0,81981291 2,35515899 0,07765466

PV12 1,92689E-23 v 4 v 6 v 3 v
0,14667859 1,38935170 0,68834333

PV13 3,47292E-27 v 1 v 5 X 5 v
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0,37179389 1,90825632 0,38608242
PV14 1,2957E-33 v 6 v 7 v 5 v
0,48692067 1,25150000 0,84564546
PV15 3,16848E-30 v 3 v 8 X 6 v
0,95254177 2,16993122 0,12380086
PV16 4,1695E-35 v 3 v 2 v 7 v
0,63920713
PV17 1,53613E-31 v 8 v 1,34603158 X 0,08336577 v
0,11033770 2,15104756 0,17032831
PV18 5,72834E-30 v 9 v 9 v 7 v
0,54594372 1,25160541 0,12191653
PV19 5,65696E-30 v 6 v 4 X 4 v
Tabela C.3- Resultados dos testes de pressupostos da regressao linear para a base S3 (ERA5)
Parque p_ANOVA | Significanci p_Shapiro Normalidad Durbin- Independénci p_Levene Homocedasticidad
a e Watson a e
3,81847E- 0,44343241 0,04361127
PV01-S3 31 v 2 v 1,890908843 v 4 X
3,94837E- 0,52423932 0,12405089
PV02-S3 31 v 8 v 1,46463007 X 6 v
9,01682E- 0,41565697 0,73083736
PV03-S3 19 v 7 v 1,878526911 v 2 v
2,88777E- 0,07014284
PV04-S3 22 v 6 v 1,398460434 X 0,20581554 v
1,56923E- 0,04590411 0,22007647
PV05-S3 25 v 7 N 1,659076265 v 1 v
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4,10233E- 0,42091349 0,33608232
PV06-S3 16 v 9 v 0,851928397 X 3 v
4,22604E- 0,72888400 0,33644606
PV07-S3 34 v 8 v 2,157933218 v 6 v
1,14108E- 0,57930950 0,16816815
PV08-S3 35 v 8 v 2,521826208 X 3 v
8,26098E- 0,36675355
PV09-S3 26 v 6 v 2,268110986 v 0,40291143 v
1,81407E- 0,93008159 0,10484629
PV10-S3 24 v 3 v 2,212991575 v 6 v
1,57388E- 0,40554966
PV11-S3 26 v 0,05525889 v 1,905238989 v 1 v
1,70046E- 0,61753006 0,08722143
PV12-S3 23 v 2 v 2,372252333 v 8 v
4,69163E- 0,07677414 0,73731567
PV13-S3 27 v 9 v 1,425285998 X 1 v
3,83721E- 0,47630079 0,80266949
PV14-S3 33 v 2 v 4 1,992284621 v 6 v
1,13283E- 0,52018433 0,56591566
PV15-S3 29 v 5 v 4 1,318458806 X 2 v
6,62376E- 0,41969258
PV16-S3 35 v 0,96666315 v 4 1,992557016 v 8 v
1,37194E- 0,63084740 0,08571588
PV17-S3 31 v 9 v 4 1,360169217 X 9 v
0,13641547 0,42126183
PV18-S3 1,6228E-29 v 7 v 4 2,184040987 v 8 v
5,91611E- 0,42625522 0,11590533
PV19-S3 30 v 6 v 1,289438047 X 6 v
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Tabela C.4- Resultados dos testes de pressupostos da regressao linear para a base S4 (ERAS)

Parque P_ANOVA | Significancia | p_Shapiro Normalidade Durbin- Independéncia p_Levene Homocedasticidade
Watson
PVO1 3,54174E-31 v 0,613975988 v 1,858723638 v 0,123984785 v
PV02 1,0851E-30 v 0,523161335 v 1,444388599 X 0,188280924 v
PV03 2,76675E-19 v 0,235200194 v 1,980918875 v 0,868505551 v
PV04 1,0955E-08 v 0,151019905 v 0,943242362 X 0,750504704 v
PV05 1,43378E-25 v 0,374410922 v 1,544879507 v 0,239025505 v
PV06 1,51229E-16 v 4 0,653315642 v 4 0,944702229 x 0,282514179 v 4
PVO7 1,28636E-34 v 0,666731835 v 2,093315959 v 0,206414238 v
PV08 1,00377E-36 v 0,492227196 v 2,5825359 X 0,089298709 v
PV09 1,37738E-25 v 0,153856388 v 2,183491203 v 0,550959196 v
PV10 1,09722E-24 v 0,904406711 v 2,00486394 v 0,124278476 v
PV11 2,50388E-26 v 0,039625475 1,814522392 v 0,437209559 v
PV12 9,28746E-24 v 4 0,258122203 v 4 2,397592621 v 0,090609263 v
PV13 8,35506E-27 v 0,559802519 v 1,357791404 X 0,609813617 v
PV14 9,00685E-34 v 0,926889378 v 1,819383069 v 0,266282786 v
PV15 4,05114E-30 v 0,777940346 v 1,133260682 X 0,935184217 v
PV16 2,09457E-35 v 0,62685383 v 2,078772432 v 0,489894319 v
PV17 1,44754E-31 v 0,571130342 v 1,359433024 X 0,118947466 v
PV18 6,26543E-30 v 0,243148097 v 2,04828034 v 0,116012705 v
PV19 7,22933E-30 v 0,528088281 v 1,243988822 X 0,14838428 v
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Tabela C.5- Resultados dos testes de pressupostos da regressao linear para a base S5 (ERA5S)

Parque p_ANOVA | Significanci p_Shapiro Normalidad Durbin- Independénci p_Levene Homocedasticidad
a e Watson a e

5,61776E- 0,67513895 0,07718466

PV01-S5 31 v 6 v 1,911761224 v 4 v
8,00678E- 0,63698668 0,20648622

PV02-S5 31 v 4 v 1,518074297 v 7 v
4,74516E- 0,49967753 0,86973658

PV03-S5 19 v 3 v 1,807252157 v 2 v
9,11702E- 0,16594413 0,75472249

PV04-S5 09 v 9 v 0,971963201 X 3 v
2,51312E-

PV05-S5 25 v 0,26694628 v 1,585249892 v 0,29449597 v
2,30343E- 0,77886217 0,42739633

PV06-S5 16 v 7 v 0,888460862 X 1 v
6,64862E- 0,90368351 0,06406360

PV07-S5 34 v 6 v 2,27071336 v 3 v
5,58943E- 0,62112327 0,03691281

PV08-S5 36 v 6 v 2,664165397 X 7 X
9,01341E- 0,20032974 0,81265750

PV09-S5 26 v 4 v 2,073399821 v 3 v
1,13022E- 0,91684077 0,14901782

PV10-S5 24 v 6 v 2,036572785 v 6 v
2,46373E- 0,02798036 0,78887399

PV11-S5 26 v 8 1,750200841 v 4 v
3,18364E- 0,23752474

PV12-S5 24 v 9 v 2,460873823 v 0,0763176 v
9,54893E- 0,41497855 0,99458600

PV13-S5 27 v 7 v 1,428787103 X 9 v
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1,07761E- 0,50117411 0,54380723
PV14-S5 33 v 3 v 1,938005475 v 2 v
6,03778E- 0,88101014 0,74718811
PV15-S5 30 v 9 v 1,19708303 X 1 v
4,06674E- 0,74268384 0,07960549
PV16-S5 34 v 1 v 2,162936976 v 3 v
0,25829809 0,24732435
PV18-S5 9,0104E-30 v 9 v 2,138820474 v 3 v
9,99559E- 0,46263236 0,14836643
PV19-S5 30 v 9 v 1,303124388 X 8 v
Tabela C.6- Resultados dos testes de pressupostos da regressao linear para a base S6 (PVGIS)
Parque p_ANOVA | Significancia | p_Shapiro Normalidade Durbin- Independéncia p_Levene Homocedasticidade
Watson
alcazar1-S6 3,4724E-31 v 0,105183875 v 2,018980768 v 0,011845622 X
6,21769E-
alcazar2-S6 31 v 0,30338357 v 1,408244338 X 0,073674759 v
6,26675E-
PV03-S6 20 v 0,569874758 v 1,851059973 v 0,934786784 v
1,30576E-
PV04-S6 21 v 0,025212739 1,323875139 X 0,12228055 v
4,93192E-
PV05-S6 25 v 0,125392288 v 1,577901831 v 0,030782923 X
2,29842E-
PV06-S6 16 v 0,01004242 1,039261726 X 0,171220918 v
4,62518E-
PV07-S6 35 v 0,915644305 v 1,888991188 v 0,346515178 v
1,74622E-
PV08-S6 37 v 0,145144104 v 2,431328874 v 0,05564529 v
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5,69428E-

PV09-S6 26 v 0,947578023 v 2,27486273 v 0,247910403 v
3,27471E-

PV10-S6 24 v 0,410870546 v 2,094221767 v 0,178087079 v
2,97522E-

PV11-S6 26 v 0,064897907 v 1,871515757 v 0,209143454 v
4,24964E-

PV12-S6 23 v 0,521662631 v 2,126697738 v 0,188621761 v
3,61917E-

PV13-S6 27 v 0,116765542 v 1,47808519 X 0,86498804 v

PV14-S6 5,7517E-36 v 0,445690469 v 1,824543814 v 0,23592782 v
8,35779E-

PV15-S6 31 v 0,452776763 v 1,262865833 X 0,844407398 v
2,80419E-

PV16-S6 36 v 0,823643742 v 2,079984569 v 0,30648906 v
1,43442E-

PV17-S6 31 v 0,353677596 v 1,529859791 v 0,040765061 X

PV18-S6 2,6507E-31 v 4 0,187111492 v 4 1,915061011 v 0,137410099 v
6,59158E-

PV19-S6 30 v 4 0,07233632 v 4 1,287887597 X 0,029593875 X
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Tabela C.6- Resultados dos testes de pressupostos da regressao linear para a base S7 (PVGIS)

Parque p_ANOVA | Significanci p_Shapiro Normalidad Durbin- Independénci p_Levene Homocedasticidad
a e Watson a e

1,27845E- 0,05817764 0,01896403

PV01-S7 32 v 3 v 1,75375418 v 3 X
2,56917E- 0,12857465 0,05742476

PV02-S7 32 v 8 v 1,424037593 X 4 v
8,99365E- 0,24872611 0,21681452

PV03-S7 20 v 5 v 1,668949797 v 4 v
5,47207E- 0,78049063

PV04-S7 08 v 0,15543141 v 1,000317741 X 6 v
1,57443E- 0,11933293 0,02074266

PV05-S7 26 v 7 v 1,138142134 X 6 X
8,89649E- 0,01330301 0,07721431

PV06-S7 17 v 9 0,80411438 X 5 v
1,25466E- 0,49523788 0,56338967

PV07-S7 38 v 4 v 1,738757205 v 4 v
6,91014E- 0,34994797 0,06704702

PV08-S7 39 v 7 v 2,133294711 v 4 v
9,79619E- 0,35392079 0,30016331

PV09-S7 30 v 6 v 2,153720127 v 6 v
2,08299E- 0,90624602

PV10-S7 25 v 1 v 1,765313327 v 0,29046051 v
4,27405E- 0,44963233

PV11-S7 29 v 0,01558644 1,727966307 v 8 v
1,45737E- 0,35177213 0,33410732

PV12-S7 26 v 3 v 1,997201537 v 2 v
2,22551E- 0,08433695 0,89025187

PV13-S7 28 v 9 v 1,295830624 X 2 v
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3,90404E- 0,37381146 0,92440068
PV14-S7 38 v 4 v 1,843824845 v 4 v
3,46101E- 0,77232745
PV15-S7 34 v 9 v 1,019979989 X 0,2681042 v
5,92387E- 0,32890775 0,27594591
PV16-S7 39 v 1 v 1,722936378 v 4 v
0,14109145 0,10056107
PV17-S7 7,8021E-33 v 3 v 1,391829239 X 2 v
3,03328E- 0,25182835
PV18-S7 33 v 9 v 1,848030562 v 0,30737878 v
1,56023E- 0,07769087 0,13436338
PV19-S7 31 v 5 v 1,143102548 X 3 v
Figura C.1 -Graficos de residuos para validacdo dos pressupostos da regressao linear PVO1.
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Figura C.2 -Graficos de residuos para validacdo dos pressupostos da regressao linear PV02.
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Figura C.3 -Graficos de residuos para validacdo dos pressupostos da regressao linear PV03.
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Figura C.4 -Graficos de residuos para validacdo dos pressupostos da regressao linear PV04.
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Figura C.5 -Graéficos de residuos para validacdo dos pressupostos da regressao linear PV10.
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Figura C.6 -Graficos de residuos para validacdo dos pressupostos da regressao linear PV09.

Histograma QQ-Plot Residuos vs Ajustados
5 — 2.0 1 °
° 61 o
4 1.5 A o’ 2l o ¢
1 1.0 - L
8 , %
= ] g o o
3] = 0.5 P % °
= = L ] ]
S 0.0 T 0T————- *-———————————- - ——————————— -
@ £ o e
2 2 0.5 5] @
£ 2 % 8
wn —1.0 4
[ 1] 44 @ L] [ ]
1 -1.5
. s ® . ® )
0 —2.04 % ] o
6 —4 ) 0 2 a 6 20 -15 -10 -05 00 05 10 15 20 20 40 60 80 100 120
Theoretical Quantiles Valores Ajustados
Figura C.7 -Gréficos de residuos para validacdo dos pressupostos da regressao linear PV0S.
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90

Figura C.8 -Graficos de residuos para validacdo dos pressupostos da regressao linear PV07.
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Figura C.9 -Graficos de residuos para validacdo dos pressupostos da regressao linear PV06.
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Figura C.10 -Graficos de residuos para validagdo dos pressupostos da regressdo linear PV18.
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Figura C.11 -Graficos de residuos para validacdo dos pressupostos da regressao linear PV17.
Histograma QQ-Plot Residuos vs Ajustados
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Figura C.12 -Graficos de residuos para validacdo dos pressupostos da regressao linear PV16.
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Figura C.13 -Graficos de residuos para validacdo dos pressupostos da regressao linear PV15.
Histograma QQ-Plot Residuos vs Ajustados
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Figura C.14 -Graficos de residuos para validacdo dos pressupostos da regressao linear PV14.

Histograma QQ-Plot Residuos vs Ajustados
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Figura C.15 -Graficos de residuos para validacdo dos pressupostos da regressao linear PV13.
Histograma QQ-Plot Residuos vs Ajustados
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Figura C.16 -Graficos de residuos para validacdo dos pressupostos da regressao linear PV12.
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Figura C.17 -Graficos de residuos para validacdo dos pressupostos da regressao linear PV19.
Histograma QQ-Plot Residuos vs Ajustados
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Figura C.18 -Graficos de residuos para validacdo dos pressupostos da regressao linear PVO5.

Histograma QQ-Plot Residuos vs Ajustados
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Figura C.19 -Graficos de residuos para validacdo dos pressupostos da regressao linear PV11.
Histograma QQ-Plot Residuos vs Ajustados
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Apéndice D — MODELOS ALTERNATIVOS AO MCP

Tabela D.1- Resultados do desempenho dos modelos alternativos.

Parque XGBoost Random forest Regressao linear simples (MCP) | Regressao linear multipla
R% (%) | RMSE (%) MBE R% (%) | RMSE (%) MBE R? (%) RMSE MBE (%) R? (%) RMSE MBE
(%) (%) (%) (%) (%)

PVO1 95,63 4,37 3,64 | 86,32 13,68 10,85 97,76 2,24 0,65 97,94 2,06 0,57
PV02 91,34 8,66 8,44 | 76,91 23,09 17,21 97,86 2,14 0,57 97,90 2,10 0,50
PV17 91,11 8,89 7,93 | 71,03 28,97 18,5 97,15 2,85 0,79 97,40 2,60 0,68
PV19 90,15 9,85 9,95 | 68,32 31,68 21,03 96,93 3,07 0,91 97,06 2,94 0,74
PV18 78,08 21,92 17,94 | 60,53 39,47 27,06 98,19 1,81 0,69 98,36 1,64 0,48
PV08 84,29 15,71 12,74 | 70,66 29,34 18,7 98,51 1,49 0,49 98,69 1,31 0,37
PV14 93,56 6,44 1,8 | 90,72 9,28 9,05 98,86 1,14 0,50 98,35 1,65 0,54
PV15 94,33 5,67 7,57 82,3 17,7 19,48 98,26 1,74 0,82 98,41 1,59 0,73
PVi16 90,59 9,41 1,48 | 0.953 4,7 4,44 98,83 1,17 0,47 99,21 0,79 0,20
PVO7 96,12 3,88 -2,16 | 84,49 15,51 4,92 99,11 0,89 0,63 99,65 0,35 0,13
PV13 77,65 22,35 18,64 52,56 47,44 29,76 97,27 2,73 1,09 97,82 2,18 0,83
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Producdo (MWh)

Figuras D.1- Comparacgado entre a producao mensal medida e as previsGes obtidas com os modelos alternativos (PV01).

A A
\
=< /A /R
4 “1 !
10000 it \ -1 /
4 A 7
1 ,/ !
Fa
i \ f | ./'
\
8000 - 1 A
1
1
\
\
A
\
y \
s \
6000 - ’i )
{
7 0
4000 - ~ \ .
—— Producgao Real \
——- Req. Linear Multipla \
—-- Random Forest \,/
----- XGBoost
T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35

Més

97



Producéo (MWh)

Figuras D.2- Comparacgado entre a produ¢ao mensal medida e as previsdes obtidas com os modelos alternativos (PV02).
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Figuras D.3- Comparacgdo entre a produ¢ao mensal medida e as previsdes obtidas com os modelos alternativos (PV15).
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Figuras D.4- Comparacgdo entre a producao mensal medida e as previsdes obtidas com os modelos alternativos (PV16).
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Producao (Mwh)

Figuras D.5- Comparacgdo entre a producao mensal medida e as previsdes obtidas com os modelos alternativos (PV18).
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Apéndice E — SCRIPT EM PHYTON PARA
TREINO E VALIDACAO DO MODELO
XGBOOST EM SERIES MENSAIS

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.model_selection import TimeSeriesSplit
from sklearn.metrics import r2_score

from xgboost import XGBRegressor

file_path = r"C:\Users\pc\OneDrive\Desktop\TESE\energia fotovoltaica\ML\ML data.xIsx"

xls = pd.ExcelFile(file_path)

sheet_names = xls.sheet_names

resultados =[]

def calcular_rmse_mcp(y_true, y_pred):
numerador = np.sum((y_true -y _pred) ** 2)
media_y = np.mean(y_true)
denominador = np.sum((y_true - media_y) ** 2)
rmse_pct = (humerador / denominador) * 100

return rmse_pct
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def calcular_mbe_mcp(y_true, y_pred):
mbe_pct = np.mean((y_pred -y _true) /y_true) * 100

return mbe_pct

for parque in sheet_names:
try:
df = pd.read_excel(xls, sheet_name=parque).dropna()

df = df.select_dtypes(include=[np.number])

if "Prod" not in df.columns or df.shape[0] < 35:

continue

X = df.drop(columns=["Prod"])

y = df{"Prod"]

tscv = TimeSeriesSplit(n_splits=5)

r2_train, r2_test, rmse_pct_list, mbe_pct_list =], [], [, []

for train_idx, test_idx in tscv.split(X):
X_train, X_test = X.iloc[train_idx], X.iloc[test_idx]

y_train, y_test = y.iloc[train_idx], y.iloc[test_idx]

model = XGBRegressor(
n_estimators=100,

learning_rate=0.05,
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max_depth=3,
subsample=0.8,
colsample_bytree=0.8,
reg_alpha=1.0,
reg_lambda=1.0,
random_state=42
)
model.fit(X_train, y_train)
y_pred_train = model.predict(X_train)

y_pred_test = model.predict(X_test)

r2_train.append(r2_score(y_train, y_pred_train))

r2_test.append(r2_score(y _test, y pred_test))

rmse_pct = calcular_rmse_mcp(y_test, y_pred_test)
mbe_pct = calcular_mbe_mcp(y_test, y_pred_test)
rmse_pct_list.append(rmse_pct)

mbe_pct_list.append(mbe_pct)

resultados.append({

)

"Parque": parque,

"R? Treino": round(np.mean(r2_train), 4),

"R? Teste": round(np.mean(r2_test), 4),

"RMSE (%)": round(np.mean(rmse_pct_list), 2),

"MBE (%)": round(np.mean(mbe_pct_list), 2),

"Overfitting": "Sim" if (np.mean(r2_train) - np.mean(r2_test)) > 0.2 else "Ndo"
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except Exception as e:

print(f"Erro em {parque}: {e}")

print(df_resultados)
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