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RESUMO

Como alternativa de fonte de energia limpa, a instalacdo de usinas geradoras de energia elétrica
que utilizam fontes renovaveis tem conquistado papel de destaque na energética brasileira, ja
ocupando 48% da capacidade instalada. Dentre das vdrias existentes, a energia solar fotovoltaica
vem crescendo exponencialmente, principalmente quando se diz sobre energia elétrica, através
da implantacdo de painéis fotovoltaicos. No entanto, o incorreto dimensionamento, ou seja,
projetado sem as devidas andlises prévias, destes painéis ligados a rede pode causar perturbagdes
e perdas técnicas na rede de distribuicdo ja existente. Grande entdo € a necessidade de boas
ferramentas preliminares, que facilitam a andlise para o correto dimensionamento. Sendo assim,
este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma ferramenta premilinar para andlise dos dados
disponibilizados pelo INMET (Instituto Nacional de Metereologia) que influenciam diretamente
na geragdo de energia fotovoltaica e posteriormente o devido tratamento dos dados, principalmente
a deteccdo de outliers, para que possam ser utilizados futuramente em um modelo de previsao de
séries historicas. Todo o processo € desenvolvido para acontecer de forma automatica através
da linguagem de programacdo Julia. A metodologia foi desenvolvida em trés partes: aquisi¢ao
dos dados, tratamento dos dados, e detec¢do dos outliers. Com o método empregado foi possivel
visualizar graficamente os pontos detectados como outliers, assim como fazer uma filtragem para

um conjunto de dados mais confidvel sem a presenga das anomalias.

Palavras-chave: Energia Fotovoltaica. Linguagem de programacao Julia. Qutliers.



ABSTRACT

As a clean energy alternative, the installation of power plants that utilize renewable sources of
electricity has gained prominence in Brazil’s energy sector, already accounting for 48% of in-
stalled capacity. Among the various existing options, photovoltaic solar energy has been growing
exponentially, especially in the context of electrical power, through the implementation of photo-
voltaic panels. However, incorrect sizing, meaning when designed without proper preliminary
analysis, of these grid-connected panels can cause disturbances and technical losses in the existing
distribution network. Therefore, there is a great need for reliable preliminary tools that facilitate
analysis for proper sizing. Consequently, this study presents the development of a preliminary tool
for analyzing data provided by INMET (National Institute of Meteorology) that directly influence
the generation of photovoltaic energy, followed by appropriate data treatment, particularly the
detection of outliers, which can be used in the future for historical series forecasting models. The
entire process is designed to occur automatically using the Julia programming language. The
methodology was developed in three parts: data acquisition, data treatment, and outlier detection.
The employed method allowed for graphical visualization of the identified outlier points, as well

as filtering the data set to obtain more reliable data without the presence of anomalies.

Keywords: Photovoltaic energy. Julia programming language. Outliers.
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1 INTRODUCAO

As principais fontes de energia no mundo provém da queima de combustiveis fosseis, e
estes contribuem significativamente na emissao de gases de efeito estufa como, por exemplo, o
diéxido de carbono (CO,), metano (CHy), 6xido nitroso (N,O), hexafluoreto de enxofre (SFg).
Com o efeito, estes gases aprisionam parte do calor do sol e contribuem para o aquecimento da
Terra. Dentro deste contexto, as fontes de energias sustentdveis entram como solu¢ao para diminuir
tais efeitos, sendo que a producdo de energia € essencial para a sociedade e seu desenvolvimento
(TAVARES, 2023).

De acordo com o Departamento de Informagdes e Estudos Energéticos do Ministério de
Minas e Energia (MME), a matriz energética renovavel brasileira alcancou em 2022 a propor¢ao
de 48% em relacao todas as fontes de energia presentes no pais. Esta propor¢ao significa que o
indicador € trés vezes a propor¢do mundial, mostrando a grande participacao destas novas fontes
na producao energética brasileira (ENERGIA, 2022).

Uma das fontes de energia renovavel mais conhecidas € a energia solar. Esta pode ser
utilizada tanto para produgdo de energia térmica (aquecimento de dgua, por exemplo), quanto
para a producdo de energia elétrica (energia fotovoltaica). Este recurso, como pode ser visto na
Figura 1, cresceu significativamente em poténcia instalada de geracdo de energia elétrica por
meio do Sol. Segundo SIE (2023), o Sistema de Informac¢des Energéticas do Ministério de Minas
e Energia, em 2011 a poténcia instalada de geracdo de energia solar era de 1 MW enquanto que
em 2021 esse nimero subiu para 13.403,57 MW. Esse aumento se deve ao grande investimento
nessa fonte de energia, devido a necessidade de uma fonte de energia que seja renovével, de facil

aplicacdo e investimento baixo.

Figura 1 — Gréfico da Capacidade Instalada de Geragao Elétrica no Brasil em 2011 e 2021

Brasil - Eletricidade - Capacidade Instalada
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Fonte: SIE (2023).

A insercdo de painéis fotovoltaicos nas redes de distribuicdo de energia elétrica de baixa
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tensdo, no entanto, tem grande capacidade de impactar negativamente na qualidade da energia
elétrica. Dependendo do seu correto ou ndo dimensionamento, o sistema fotovoltaico inserido na
rede pode contribuir com perdas técnicas da rede de distribuicao de energia elétrica (REINALDO;
DUPCZAK; NETO, 2020) e (LEWANDOWSKI, 2023).

Segundo Neto (2016), a inser¢ao de geracao distribuida por meio de energia fotovoltaica na

rede elétrica sem o correto dimensionamento pode causar alguns problemas, como por exemplo:

* Fluxo de Poténcia em Sentido Reverso: fluxo de poténcia gerado no sentido carga-fonte,
contrariando o fluxo radial esperado pela rede de alimentacao. Pode causar problemas de

coordenagdo e operacao com sistema de protecao das redes de distribuicao.

* Variacoes da tensdo: ainda que o sistema elétrico seja regulado, podem ser geradas
tensOes diferenciadas, para mais e para menos. Principalmente o aumento desta tensdo
pode causar danos aos componentes da rede, como por exemplo, banco de capacitores,

autotransformadores.

* Perdas elétricas: com o aumento da carga no sistema, consequentemente aumenta-se o
fluxo de poténcia, e como as perdas aumentam de acordo com o quadrado da corrente da

carga, essa elevacdo acarretard no aumento quadratico das perdas.

Com isso, se faz necessario o desenvolvimento de modelos de previsao que possuem o
objetivo de quantificar e analisar o comportamento do fornecimento desse tipo de energia renova-
vel, a fim de garantir a confiabilidade e seguranca da rede elétrica. Ferramentas especializadas em
previsdo de dados auxiliam na otimiza¢do do processo de dimensionamento, evitando problemas
como os listados acima. (BASTOS et al., 2020) JESUS et al., 2020).

Tais sistemas de energia renovdvel geralmente carregam consigo a utilizacao de tecnologia
e automacao, os chamados Smart Grids que, inseridos a rede, tendem a melhorar a qualidade da
energia elétrica, através das informagdes obtidas, principalmente dados das condi¢des climéticas
da regido, que influenciam diretamente na geracao de energia solar fotovoltaica, por exemplo.
Estes dados em conjunto com a predi¢do de dados futuros ajudam a encontrar uma gestao
otimizada da energia gerada (JESUS et al., 2020).

1.1 Objetivos

Diante deste cendrio, este trabalho tem como objetivo desenvolver uma ferramenta de
extracao e tratamento detalhado de dados de radiacdo solar, temperatura e pluviosidade, disponi-
bilizados pelo Instituto Nacional de Metereologia (INMET), preparando os dados para que sejam
instrumento para uma confidvel predicdo. Os dados utilizados para validacdo serdo os fornecidos

pela estagdo metereoldgica automatica de Formiga, sendo que a ferramenta permite acesso a
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todas as cidades disponibilizadas pelo INMET, e o software serd desenvolvido na Linguagem

Julia.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Revisao da literatura

Dentro da literatura, diversos métodos para desenvolvimento deste tipo de ferramenta
foram testados e utilizados, tanto do tratamento inicial dos dados, quanto também da sua aplicagdo

para previsao.

Bacher, Madsen e Nielsen (2009) descrevem uma abordagem para previsao online para
producdo de energia em sistemas fotovoltaicos. Os autores utilizaram dados observados em uma
janela de 15 em 15 minutos de energia solar de 21 sistemas fotovoltaicos localizados em uma
vila da Dinamarca. A previsdo de energia solar foi calculada utilizando modelos adaptativos de
séries temporais lineares (autorregressivo e autorregressivo com entrada exogena). Os resultados
mostram a diminui¢ao de 35% do erro quadratico médio alcancado pelo modelo autorregressivo

com entrada exdgena em relacdo ao método de referéncia proposto.

Uma comparacdo de modelos de anélise de dados, como deteccao de outliers, entre
0 pacote RegTools da linguagem Julia e as ferramentas correspondentes da linguagem R foi
desenvolvida por Liang (2015). Concluiu-se que o pacote de linguagem Julia € vélida, pois ambas

as ferramentas apresentam os mesmos resultados.

Marynych, Nazarenko e Khomenko (2017) analisaram séries temporais com grande
quantidade de observacdes incoerentes e fora dos padrdes utilizando pacotes da linguagem R.
As descobertas revelaram as armadilhas da negligéncia de outliers, incluindo estacionariedade
e especificacdo incorreta do modelo, estimativas de parametros tendenciosos, deterioracao das

propriedades dos residuos e precisdo da previsao dos modelos.

Sunderland et al. (2019) propdem um processo de avaliagdo da qualidade dos dados
que enfatiza o uso de deteccdo multivariada de outliers para identificar erros € mostra que as

abordagens univariadas sao insuficientes.

Campos (2021) verificou que, quando se trabalha com um grande volume de dados,
problemas como outliers, atributos vazios e replicados aparecem frequentemente. Estes problemas
causam baixa qualidade da informacao e reduzem do poder estatistico da base de dados. Com
isso, desenvolveu um trabalho que avalia o impacto destes problemas na andlise dos dados,
especialmente os dados ausentes. Para isso, foi codificada uma versao do algoritmo Logistic
Regression para realizacao dos testes e foram utilizados como base de dados os dados da Flor de
Iris, que é amplamente reconhecida no meio académico-cientifico. Ao analisar os resultados, a

assertividade do algoritmo proposto diminui com a omissao dos dados.

Utilizando a linguagem de programacao Julia, Laia (2021) aplicou diferentes técnicas
de filtragem, exploragdo e classificagcdo de dados em um conjunto de dados provenientes do
PISA (Programme for International Student Assessment). Chegou-se a conclusdo que € de suma

importancia na transformacao de um aglomerado em um conjunto mais enxuto, que facilita a
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visualizacao das caracteristicas mais importantes para a andlise desejada, assim, obtendo uma

otimizacao e confiabilidade do processo.

Ao entender os problemas causados pelos outliers, Tushar et al. (2021) apresentam uma
forma de identificar estes dados incoerentes, fazendo uma anélise do padrao dos dados através
da linguagem Python e suas respectivas bibliotecas, fazendo uma classificagao de dois tipos de
dados: outliers e dados normais. O algoritmo desenvolvido classificou com sucesso 3,27% do

conjunto de dados como outliers e os eliminou da base de dados.

Oliveira (2023a) utilizou a linguagem de programacgao Python, com as bibliotecas como
Pandas, Numpy, entre outras, para fazer a andlise exploratéria dos dados dos clientes de uma
seguradora a fim de previamente verificar a probabilidade de ocorréncia de sinistros, utilizando

diferentes modelos de aprendizagem de maquina.

Foi desenvolvido por Rai, Shrivastava e Jana (2023) um modelo de previsdo utilizando
duas bases de dados em tempo real de duas usinas solares: uma localizada no deserto australiano
e a outra em Delhi, India. O modelo proposto utiliza uma rede neural convolucional e em um
modelo hibrido baseado em LSTM (Long Short Term Memory) bidirecional. Os resultados

confirmam a eficicia do modelo proposto.

Sedai et al. (2023) realizaram um estudo profundo de métodos de predicao de producio de
energia solar. Sao utilizados dados préximos a uma usina solar em Lubbock, Texas, nos Estados
Unidos. Fazem testes com diversos métodos, dentre eles o modelo estatistico ARIMA (modelo
auto-regressivo integrado de médias moveis), SVR (regresdo de vetores de suporte), LSTM e
GRU (Gated Recurrent Unit). Foi encontrado um modelo hibrido utilizando tais métodos como o

com resultado com maior precisao.

E possivel ver na literatura a utilizacdo de métodos computacionais que sejam eficientes

para o desenvolvimento do trabalho e chegada a resultados confidveis.

2.2 Linguagem Julia

2.2.1 Breve historico

Ao detectarem a necessidade de uma linguagem de programac¢do dindmica de alto nivel
combinada ao alto desempenho e eficiéncia (BEZANSON et al., 2012a), quatro cientistas do
Massachusetts Institute of Technology (MIT), Jeff Bezanson, Stefan Karpinski, Alan Edelman e
Viral B. Shah, desenvolveram em 2012 a linguagem Julia (MAGALHAES; AVALOS; SANTOS,
2017).

Grande parte da programacao cientifica requer estes dois beneficios, porém muito ainda é
utilizado um esquema hibrido, com uma linguagem dinamica fazendo a parte de alto nivel, como
MATLAB® e Octave, deixando o processamento complexo para C ou Fortran (MAGALHAES;
AVALOS; SANTOS, 2017). Porém, tal recurso traz desvantagens, como por exemplo dificultar a
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otimizagdo de todo o programa. Com isso, Julia foi projetada para executar as modernas técnicas

de execugdo de linguagens dindmicas de forma eficiente (BEZANSON et al., 2012a).

2.2.2 Caracteristicas basilares da linguagem Julia

De acordo com Fieker ef al. (2017), Bezanson et al. (2014) e Bezanson et al. (2012b), as

caracteristicas basilares que proporcionam tais beneficios desta linguagem incluem:

* Compilacao JIT (Just-in-Time): que otimiza o c6digo em tempo de execugdo, permitindo
que os programas Julia sejam executados em velocidades proximas as de linguagens

compiladas.

 Sintaxe amigavel: A sintaxe de Julia é semelhante a de outras linguagens de programacao
populares, como Python, o que a torna facil de aprender e ler. Ela possui uma notagao

matematica natural e permite expressar algoritmos de forma clara e concisa.

* Suporte a metaprogramacao: Julia possui recursos avangados de metaprogramacio,
permitindo a criacdo e manipulagdo de codigo em tempo de execucao. Isso facilita a escrita

de cdédigo genérico e flexivel, adaptdvel a diferentes tipos de dados e operacdes.

* Ecossistema extenso: Julia possui um ecossistema rico de pacotes e bibliotecas para diver-
sas dreas, como computac¢do cientifica, aprendizado de maquina, estatistica, visualizacio de
dados, processamento de sinais, entre outros. O gerenciador de pacotes integrado, chamado

de "Pkg", torna féicil a instalacdo e atualizac@o de pacotes.

* Tipagem dinamica: Julia ¢ uma linguagem dinamicamente tipada, o que significa que as
varidveis ndo precisam ter seus tipos especificados explicitamente. No entanto, também

suporta a especificacio opcional de tipos para melhorar o desempenho em c6digo numérico.

* Integracdo com outras linguagens: Julia pode ser facilmente integrada com c6digo escrito
em outras linguagens, como C, Python e R. Isso permite aproveitar bibliotecas existentes

nessas linguagens e tirar proveito de funcionalidades especificas de cada uma delas.

* Despacho miiltiplo dinamico: O despacho mdltiplo € uma forma de polimorfismo que
permite que funcdes tenham diferentes implementagdes com base nos tipos dos argumentos
passados. Em Julia, o despacho € feito em tempo de compila¢do, permitindo que as fungdes
sejam otimizadas para os tipos especificos dos argumentos em tempo de execugao. Nesta
linguagem, as fungdes podem ser definidas de forma genérica, ou seja, sem especificar os
tipos de dados exatos dos argumentos. Quando este tipo de funcio é chamada, o mecanismo
de despacho miltiplo define a implementacao mais eficiente para os tipos de argumentos
fornecidos. Ele seleciona automaticamente a versao mais apropriada da funciao, com base

nos tipos, e a chama. Isso permite um polimorfismo eficiente e flexivel.
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Dentre tais caracteristicas, os desenvolvedores da linguagem destacam como essencial

para o entendimento do seu funcionamento a funcionalidade do despacho multiplo dindmico:

O principal meio de abstracdo de Julia é o despacho dinamico miiltiplo. Grande
parte de uma linguagem consiste em mecanismos para selecionar coédigo a ser
executado em diferentes situacoes — desde a selecdo de método até a selecdo de
instrugdo. Utilizamos apenas o despacho dindmico miiltiplo para esse propdésito,
o qual ¢é possivel através de regras de despacho suficientemente expressivas.
(BEZANSON et al.,, 2012a).

Esta caracteristica permite executar as instru¢des do cédigo em ordem (in-order execu-

tion) ou fora de ordem (out-of-order execution). Ou seja, utilizam o hardware para execugdes em

paralelo no tempo de execugdo. Importante frisar que somente a execugao permite essa dinami-

cidade, sendo que a entrega dos resultados € sempre em ordem. E presente também em outras

linguagens, como Common Lisp, Python, com a adicao de bibliotecas especificas (CALCADA,
2020).

2.2.3 Utilizacao da linguagem Julia

Diante deste cendrio, grandes empresas, centros de pesquisas e universidades t€ém aplicado

a linguagem Julia, seja no desenvolvimento de seus produtos, quanto como na implementagdo e

otimizacao de seus processos. De acordo com Magalhaes, Avalos e Santos (2017) e JuliaHub

(2023), sao exemplos:

Federal Reserve Bank of New York (FRBNY): no desenvolvimento de modelos da economia

americana;

BlackRock, Inc: empresa norte-americana, para andlises de dados temporais e aplicacdes em
big data, desenvolvendo o produto Alladin, que € um sistema eletronico para gerenciadores

de investimento;

Banco Nacional de Desenvolvimento Economico e Social do Brasil (BNDES): no modelo
matemadtico para realizacio de calculos que incluem transac¢des de classificagdo, dividendos

e acumulagoes;

Aviva: empresa de seguros europeia, no sistema de modelagem de riscos para economia

global;

Administragdo Federal de Aviagdo dos Estados Unidos (FAA): no sistema de prevencao de

colisao aérea.

A Zipline: para simulacdo de aeronaves para fornecer suprimentos médicos de emergéncia

que salvam vidas via drone na Africa e no mundo;
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QuantEcon: empresa que tem como fundador o vencedor do prémio Nobel de economia

em 2011, Thomas J. Sargent, no desenvolvimento de modelos macroecondmicos;

* United Therapeutics Corporation: na constru¢ao de um modelo computacional do pulmao
para desenvolver tratamentos para doencas raras, incluindo medicamentos e a sua acao no

organismo;

* PSR: empresa global de consultoria, andlise e tecnologia de eletricidade e gés natural, na

simulagdo, anélise e planejamento do mercado de energia;
* Pesquisadores do Reino Unido: no modelo de simulacdo de crescimento de tumores;

* Pesquisadores da Universidade da California em Berkeley: no controle de carros de corrida

autdnomos.

2.2.4 Comparacoes com outras linguagens

Um estudo realizado por Axillus (2020), do Instituto de Tecnologia Blekinge, na Suécia,
busca fazer algumas comparagdes pontuais da linguagem Julia com a linguagem Python, esta
considerada a mais popular quando se trata de aprendizado de mdquina e prototipagem. Para
as comparagdes, em termos de tempo de execucao, o estudo realizou testes em processamento
de imagem com redes neurais profundas aceleradas por GPU e classificagdo com k-vizinhos
mais proximos (K-Nearest Neighbors Algorithm - KNN). Os resultados apontam Julia superando
Python em aproximadamente 1,25 a 1,5 vezes para o primeiro teste, ji para o segundo teste, Julia

supera Python em cinco de oito medicdes realizadas.

Antonio (2019) faz uma comparacio mais especifica entre Julia, Python e R, para andlise
de valores de pressao arterial de pacientes, realizando uma pesquisa cientifica para obtencao
desta comparagdo. Com os resultados encontrados constata-se que a linguagem Julia supera
Python e R devido a sua flexibilidade, abordagens amigdveis a maquina, bem como aos recursos

de execucao ripida.

2.3 Base de dados do INMET

A base de dados do INMET (Instituto Nacional de Meteorologia) consiste em um conjunto
de informacdes meteoroldgicas coletadas de suas estacdes distribuidas por todo o territdrio
brasileiro. Essa base de dados contém uma ampla variedade de informagdes, incluindo dados

historicos, dados em tempo real e previsdes meteoroldgicas (INMET, 2023).

Os dados histéricos geralmente abrangem um longo periodo de tempo e incluem infor-
macdes de temperatura, precipitacdo, umidade, vento, radiacao solar, pressdao atmosférica, entre
outros parametros meteoroldgicos. Esses dados historicos sdo usados para anélises climatoldgicas,

estudos cientificos e modelagem de previsao do tempo.
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Os dados sd@o coletados em intervalos regulares, geralmente a cada hora, e sdo armazena-
dos em bancos de dados do INMET. Essas informagdes sdo entdo processadas e disponibilizadas
ao publico de diferentes formas, como por meio do website do INMET, servigos de dados me-
teorolégicos em tempo real ou histérico, e também podem ser acessadas por meio de APIs

(Application Programming Interface) para integragdao com outros sistemas (INMET, 2023).

Os dados das estacdes meteoroldgicas do INMET sao utilizados para diversos fins, como
previsao do tempo, monitoramento climético, estudos cientificos, suporte a agricultura, gestao
de recursos hidricos, entre outros. Eles sdo valiosos para entender as condi¢cdes meteorologicas
locais, regionais e nacionais, auxiliando na tomada de decisdes em diversas dreas que dependem

do clima e das condi¢des atmosféricas.

2.4 Tratamento de dados

A Ciéncia de Dados, de acordo com Azevedo (2019) e Oliveira (2023b), abrange um
conjunto de principios, técnicas, algoritmos de processos para a extracao de padrdes nao evidentes
em grandes conjuntos de dados. Os autores sintetizam ainda dizendo que € a ciéncia que estuda

informacdes, sua captura, transformacao, geracao e andlise.

Segundo Vieira (2021), a qualidade dos dados € o principal fator que influencia na
robustez e confiabilidade dos resultados de qualquer anélise realizada. Quando se trabalha com
um banco de dados com grande quantidade de informacdes e, principalmente, quando tais dados
provém de medi¢Oes automaticas, possivelmente o banco de dados pode conter, por exemplo,
alguns valores equivocados em func¢do de erros de medida dos equipamentos e dados faltantes
por motivo de interrupg¢des de funcionamento, o que prejudicam uma andlise a posteriori. Olson

e Delen (2008) também descrevem importantes técnicas para o tratamento dos dados:

* Limpeza dos dados: consiste na identificacdo de linhas ou colunas com dados faltantes,
tendo como solugdo a exclusdo destas linhas ou colunas ou simplesmente o preenchimento
das lacunas faltantes com valores estimativos adequados. Isto também pode acontecer para
os outliers, que sdo valores destoantes dos demais que vém a distorcer a andlise. Estes

valores podem ser excluidos ou substituidos.

* Normalizacao: transformar as escalas para uma escala comum, a fim de evitar escalas

dominantes durante a andlise e prejudicar a visualizacdo e andlise das demais.

* Padronizacao: deixar as varidveis com média nula e desvio padrdo unitario, a fim de

facilitar a comparagdo e anélise das varidveis.

* Agregacao e resumo: separar dados de acordo com caracteristicas comuns e calcular
estatisticas, como por exemplo média, mediana, minimo, maximo, etc., a fim de obter uma

visdo ampla dos dados.
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* Discretizacao: transformar dados continuos em dados discretos, o que permite serem

manipulados assim como os outros.

» Tratamento de labels inconsistentes: lidar com labels, ou seja, nomes inconsistentes, como

mesclagem de categorias semelhantes ou padronizacdo de nomes para evitar duplicagoes.

* Reducao de dimensionalidade: literalmente selecionar e excluir os dados inconsistentes,

sem sentido para o desenvolvimento.

A técnica para corrigir tais problemas listados acima, é chamada de tratamento de dados
ou também de pré-processamento. Este processo € considerado semiautomadtico, sendo que requer
do analista dos dados uma andlise critica para verificar quais dados precisam ser pré-processados,

corrigidos, readequados, a neles aplicar a técnica vidvel para solucionar tais problemas.

Ainda de acordo com Vieira (2021), este processo consiste em trés fases:

1. Compreensao do problema: entender de fato qual matéria prima precisa para resolver o

problema estudado.

2. Compreensao dos dados: verificar de que forma os dados sdo obtidos "in natura"e como

esta estruturado.

3. Preparacio dos dados: fazer as devidas correcdes necessdrias e avaliar de fato quais dados
serdo uteis, para ndo carregar informagdes desnecessdrias e atrapalhar o desempenho do

Processo.

Sendo assim, € imprescindivel esta etapa para quaisquer andlises a serem feitas posterior-

mente, como por exemplo, previsdes de séries temporais.

2.5 Deteccao de outliers

Em um estudo estatistico aplicado a um grande conjunto de dados, geralmente encontram-
se dados que se desviam do padrao, ou seja, que seu comportamento se distancia consideravel-
mente dos demais dados. O surgimento de tais anomalias podem ter diversas causas (FREITAS
etal., 2019).

Existe, em determinados casos, a variagdo natural da distribuicdo dos dados, onde deter-
minada caracteristica ou atributo dos dados de fato ocorre por se diferenciar dos demais, como
por exemplo o valor de um automével muito mais caro em relagdo aos demais. Também pode
ocorrer o erro de medida e coleta dos dados, seja por um erro humano ou erro de um dispositivo
automdtico com sensores com defeito ou desconfigurados, gerando assim dados inconsistentes
(FREITAS et al., 2019).
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Campos (2015) descreve alguns métodos eficientes para deteccao destes dados fora dos

padrdes:

* KNN (k-nearest neighbors): este método considera a distancia de um ponto p para seu k-
ésimo vizinho mais préximo. Quanto maior esta distancia, maior € o potencial deste dado ser
um outlier. O valor de k, ou seja, a quantidade de vizinhos que serdo analisados em relacao
ao ponto p, determinam a robustez do algoritmo. Quanto maior a quantidade analisada,

mais confidvel, quanto menor, mais sensivel as discrepancias se torna o algoritmo.

* KNNW (k-Nearest Neighbors Weighted): carrega a mesma ideia do método KNN, porém,
de forma ponderada. Ao invés de considerar a distancia p até o k-ésimo vizinho mais
proximo, este utiliza a distancia de todos os pontos vizinhos até o k-ésimo vizinho. Este

método evita que dois pontos com igual distdncia possuam o0 mesmo peso no final.

* ODIN (Qutlier Detection using Indegree Number): ¢ um método de detec¢do de outliers
baseado no nimero de grau de entrada em um grafo. Esse método utiliza um grafo direcio-
nado, onde cada né representa uma instancia de dados e as arestas representam relacoes
entre essas instancias. Para cada n6 no grafo, € calculado o ntimero de grau de entrada, ou
seja, o numero de arestas que apontam para esse nd. Um limiar € definido para determinar
quando uma instancia € considerada um outlier com base no nimero de grau de entrada.
Se o nimero de grau de entrada de uma instancia for menor que o limiar estabelecido, a

instancia sera classificada como um outlier.

2.6 Previsoes de séries temporais

De acordo com Paula (2023), séries temporais sdo um conjunto de dados que sdo resultado
de uma observagdo de uma determinada varidvel ordenadas no tempo, respeitando periodos
regulares de medicOes. Os estudos estatisticos baseados no comportamento histérico destas séries
temporais que, por sua vez, buscam prever o comportamento de tal série para algum tipo de

andlise, € a chamada previsao de séries temporais.

A previsdo de séries temporais tem como objetivo, através de dados histéricos, pre-
ver/estimar o comportamento destes mesmos dados da série temporal. Este procedimento pode
ser feito através de modelos matematicos, métodos estatisticos ou também técnicas de machine
learning (aprendizagem de méquina). Importante verificar se os dados que serdo trabalhados
exibem uma dependéncia temporal, com dados passados que influenciam nos dados futuros. Estas

dependéncias permitem a captacdo de padrdes entre os dados (RAMOS, 2010).

Os métodos existentes abrangem desde técnicas mais simples, como modelos autorre-
gressivos e média mével por exemplo, at€ modelos mais robustos, como modelos ARIMA Auto
Regressive Integrated Moving Average e redes neurais recorrentes (RNN). Sdo alguns modelos

de previsao de séries temporais (RIO, 2023):
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* Modelo Naive-Bayes: ¢ um modelo mais simples, sendo que toma como base para definicao
do valor futuro, o ultimo valor conhecido. Como exemplo: um conjunto de dados de
temperatura média de segunda a sexta em uma determinada cidade é de 28°C, 25°C, 26°C,
29°C, 30°C, este método entenderd que no sdbado a temperatura serd de 30°C, devido a

ultima temperatura medida.

* Modelo Autoregressivo (AR): os modelos autorregressivos sao utilizados quando € vidvel
assumir que o valor futuro da série temporal seja dependente imediatamente do valor
anterior, porém, acrescido de um erro aleatdrio. Esta relacdo entre o valor passado e futuro
pode ndo ser suficientemente linear para utilizar este método, no caso, em séries temporais

com padrdes mais complexos.

* Suavizacio exponencial (Exponential Smoothing): modelo que utiliza pesos decrescentes
dos valores atuais até aos valores mais antigos, ou seja, dando maior peso e importancias
aos valores mais atuais. Atualiza automanticamente a previsao a medida que novos dados

sao adicionaos a serie temporal estudada.

* Média Mdvel (MA): apesar do nome, ndo se refere ao conceito literal de média mével. Os

valores da série, neste modelo, se referem a uma combinacao linear das perturbagdes.

* Modelo AutoRegressive Moving Average (ARMA): que significa combinac¢do de um
modelo Autorregressivo(AR)e de média mével(MA). Ou seja, possuem uma estrutura de
dependéncia com valores passados, assim como também em relacio as perturbacdes. Sao
adequados para séries temporais estaciondrias e sao capazes de capturar dependéncias

lineares entre os valores passados e futuros.

* Modelo AutoRegressive Integrated Moving Average (ARIMA): os modelos anteriormente
descritos sdo utilizados apenas para descrever séries histdricas estaciondrias, sendo neces-
sério retirar caracteristicas como a tendéncia, por exemplo. Neste modelo, componente de
diferenciacdo da série € introduzido para permitir que a série se torne estaciondria, além de
combinar os componentes autoregressivos (AR), que modelam a relacdo entre um valor e
seus valores anteriores, com componentes de média mével (MA), que modelam a relagao

entre o erro e seus valores anteriores.

* Redes neurais recorrentes (RNN - Recurrent Neural Networks): sao redes neurais
projetadas para trabalhar com sequéncias. Elas possuem uma capacidade intrinseca de
lidar com dependéncias temporais e podem capturar relacdes complexas entre os dados
passados e futuros. Variantes como Long Short-Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent

Unit (GRU) sao amplamente utilizadas nessa area.

Os métodos ARMA e ARIMA, para que suas aplicagdes sejam vélidas, necessita que as
séries sejam estaciondrias. Isso acontece pelo fato dos modelos assumem que a relagdo entre os

valores passados e futuros das séries temporais permanecem constantes ao longo do tempo.
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Para o método ARIMA, especificamente, existem algumas razdes pela qual tornar as

séries estaciondrias ser um passo tao importante:

* Relacoes temporais constantes: O modelo ARIMA assume que a relagdo entre os valores
passados e futuros é constante ao longo do tempo. Isso significa que as propriedades
estatisticas da série, como a média e a variancia, ndo devem mudar com o tempo. Se a série
ndo for estaciondria, essas relagdes podem ser afetadas por tendéncias, sazonalidades ou

outros padrdes que violam a suposicao do modelo.

* Estimacdo dos parametros: A estimagdo dos parametros do modelo ARIMA ¢ mais
estdvel e confidvel em séries estaciondrias. Em séries ndo estaciondrias, os parametros
podem ser estimados de forma imprecisa ou inconsistente, o que pode levar a previsoes

incorretas.

* Previsoes mais precisas: A estacionariedade permite que o modelo ARIMA capture os
padrdes e relacdes dos valores passados de forma mais precisa. A remog¢ao de tendéncias e
sazonalidades ndo significativas ajuda a revelar os padrdes subjacentes que sdo relevantes

para a previsao futura. Isso resulta em previsdes mais precisas e confidveis.

2.7 Sistemas fotovoltaicos

Sistemas fotovoltaicos s@o sistemas que convertem a energia solar em eletricidade por
meio de células solares fotovoltaicas. Essas células sdo compostas por materiais semicondutores,
como o silicio, que absorvem a luz solar e geram corrente elétrica quando expostos a radiacao

solar.

De acordo com Green et al. (2006), vérios fatores podem influenciar o desempenho e a

eficiéncia dos sistemas fotovoltaicos:

* Irradiacao solar: A quantidade de radiacdo solar incidente na superficie dos painéis
solares € um fator crucial. Regides com maior incidéncia solar terdo maior geracao de
energia fotovoltaica. A latitude, a altitude, a orientacdo e a inclinacdo dos painéis também

afetam a quantidade de radiacdo solar recebida.

* Temperatura: A temperatura ambiente afeta o desempenho das células solares. O aumento
da temperatura reduz a eficiéncia da conversao da luz solar em eletricidade. Portanto, ¢
importante considerar a dissipacao de calor e a ventilacdo adequada nos sistemas fotovol-

taicos.

* Sombreamento: A presenca de sombras sobre os painéis solares pode diminuir signifi-
cativamente a geracdo de energia. Mesmo uma pequena drea sombreada em um painel
pode afetar negativamente o desempenho de todo o sistema. Portanto, a localizacio e o

posicionamento dos painéis devem ser planejados para evitar sombreamento.
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* Pluviosidade: Durante periodos chuvosos ou nublados, a cobertura de nuvens pode blo-
quear a luz solar direta, reduzindo a quantidade de radiacdo solar incidente nos painéis

solares. Isso resulta em uma diminui¢do na geracdo de energia durante esses periodos.

A implementacdo de um sistema fotovoltaico on-grid, ou seja, o sistema que estd ligado

diretamente a rede elétrica, que € o caso de estudo deste trabalho, é mostrado na Figura 2.

Figura 2 — Implementacdo de sistema fotovoltaico on-grid.
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Fonte: Solar (2023).

Os painéis fotovoltaicos (1), que convertem a energia solar em corrente continua, sao
conectados a entrada do inversor de frequéncia (2) que, por sua vez, entrega tensao alternada
a unidade consumidora (3) com frequéncia e valor eficaz nominais adequados aos valores de
frequéncia e tensao de fornecimento da concessiondria. A partir de entdo, esta energia elétrica
gerada por meio desta fonte de energia renovavel estd pronta para o consumo. E muito importante
salientar que esta energia gerada, antes de consumida, € direcionada a um medidor bidirecional (4),
situado no padrdo de entrada da instalacdo, que realiza a medi¢ao do montante de energia gerado
por esta unidade consumidora e do montante que a mesma utiliza da rede elétrica convencional
(caso a demanda da instalacdo seja superior ao montante gerado pela usina). Consequentemente,
possibilita para a unidade consumidora a diminui¢do no valor da conta de energia elétrica,
consolidado por meio da entrega do excedente de geracdo para a rede de distribui¢do (5). Por fim,

esta unidade deixa de ser apenas um consumidor e se torna um consumidor-gerador (prosumer).
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3 METODOLOGIA

O processo desenvolvido para realizagcdo do trabalho, de forma resumida, estd apresentado

no fluxograma da Figura 3.
Figura 3 — Fluxograma de desenvolvimento geral.
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Inicialmente € feita a obtenc¢ao automdtica dos dados do INMET, onde € verificado o
status da disponibilidade dos dados do site. Apds a verificagdo, um diciondrio com os links para
download é criado, onde todos os anos de todas as cidades ficam disponiveis. Para este trabalho,
foram extraidos os dados referentes ao municipio de Formiga. Foi necessdria uma configuracao

dos dados devido a uma alteracao na formatac¢do dos dados ocorrida entre os anos 2000 e 2023.

Em seguida, da-se inicio ao tratamento dos dados. Os nomes das colunas foram transfor-
mados em varidveis para facilitar o acesso aos dados. O INMET disponibiliza os dados de forma
horéria e, para facilitar a visualizac@o e o trabalho com estes dados, foram integrados para dados
didrios. A base de dados também foi dividida entre dados para treinamento e teste, para futura

utilizacdo em modelos de previsao.

Para detec¢do dos outliers, foi feita uma inspecdo visual dos gréficos anuais e assim

detectadas as janelas temporais mais coerentes. Com isso, foi aplicado o método de deteccao
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dos outliers, que utiliza uma versao modificada do algoritmo KNN (k-vizinhos mais préximos)
(KNORR; NG; TUCAKOV, 2000).

3.1 Aquisicao dos dados

Para a aquisi¢do dos dados meteoroldgicos necessdrios para a previsao da energia solar,
foi utilizada a base de dados histéricos anuais do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET),

disponibilizada em seu portal https://portal.inmet.gov.br/dadoshistoricos (INMET, 2023).

Para cada ano, um arquivo .zip € disponibilizado com uma série de tabelas .csv das cidades
com estacoes metereoldgicas cadastradas. Na Figura 4 pode ser visto um exemplo dos dados
meteoroldgicos do ano de 2022, enquanto que na Figura 5 sdo mostrados dados do municipio
de Formiga, que serd a regido estudada. Dados de precipitagcdo, pressao atmosférica, radiagao
global, temperatura, umidade e velocidade do vento estdo presentes no arquivo disponibilizado,
organizados estes em colunas, enquanto que nas linhas se referem aos intervalos de tempo

medidos.

Com o intuito de automatizar a aquisicao dos dados foi desenvolvida uma ferramenta na
linguagem de programacao Julia que verifica a disponibilidade de séries anuais climatolégicas no
recurso /dadoshistoricos do portal. Este método foi implementado na funcio statusINMET ()

do pacote SolarPowerForecastinglFMG, seu retorno consiste de um diciondrio com a estrutura:
"20XX"=> "https://portal.inmet.gov.br/uploads/dadoshistoricos/20XX.zip",

onde as chaves sdo os anos disponiveis na base do formato de um inteiro de 32 bits e os valores

uma string contendo o link para download dos arquivos .zip descritos no inicio desta sessao.

Apos a instalagdo, ativacao do ambiente ou atualizacido do pacote em desenvolvimento
(SolarPowerForecasting), o procedimento de verificacdo do status da plataforma do INMET

pode ser realizada.

O inicio do processo de raspagem de dados do INMET consiste requisi¢ao http ao
portal no recurso /dadoshistoricos, para extracdo dos links e textos dos datasets de cada
série anual, para que possam ser realizados os downloads. Este processo, presente no codigo
RaspagemDeDadosINMET. j1, acontece de forma automatizada por meio da fun¢do statusINMET ().
A varidvel fonte_dados, € do tipo diciondrio e recebe desta funcio os links para acesso as tabelas
.csv de cada ano. Por meio da fun¢do obter_dados acontece a extracao de dados propriamente

dita, que tem como argumentos:

* fonte_dados: diciondrio com chaves do tipo Int16, que contém o ano e o link de download

de determinada série historica anual;

* cidades: vetor de strings que contém a lista de cidades a serem estudadas;
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Figura 4 — Arquivos disponiveis para ano de 2022

(evaluation

File Commands Tools Favorites Options Help

BoDOie \0 0 8 =

Add Extract To Test View Delete Find Wizard Info Viru‘sS(an Comment SFX

T |m 2022 zip - ZIP archive, unpacked size 371.900.715 bytes ~
MName . Size Packed Type Modif *
@ INMET_SE_MG_A514_SAOQ JOAO DEL REI_01-01-2022_A_31-12-2022.CSV £11.239 226,661  Arquivo de Valores Separados per Virgulas do Microsoft Excel 01/01,
@ INMET_SE_MG_A515_VARGINHA_01-01-2022_A_31-12-2022.C5V 807.503 227405  Arquivo de Valores Separados por Virgulas do Microsoft Excel 01/01,
@ INMET_SE_MG_A516_PASSOS_01-01-2022_A_31-12-2022.C5V 7491.325 214086  Arquivo de Valores Separados per Virgulas do Microsoft Excel 01/01,
@INMET_SE_MG_AS‘I 7_MURIAE_01-01-2022_A_31-12-2022.CSV 782.3%4 213,855  Arquivo de Valores Separados per Virgulas do Microsoft Excel 01/01,
@ INMET_SE_MG_AS518_JUIZ DE FORA_01-01-2022_A_31-12-2022.C5V 795340 214112 Arquivo de Valores Separados por Virgulas do Microsoft Excel 01/01,
@INMET_SE_MG_AS‘I 9 CAMPINA VERDE_01-01-2022_A_31-12-2022.C5V 209.764 226194 Arquivo de Valores Separados per Virgulas do Microsoft Excel 01/01,
@ INMET_SE_MG_A520_COMCEICAD DAS ALAGOAS_01-01-2022_A_31-12-2022.... 799.090 213,000  Arguivo de Valores Separados por Virgulas do Microsoft Excel 01/01,
@ INMET_SE_MG_A521_BELO HORIZOMTE (PAMPULHA)_01-01-2022_A_31-12-20... 809772 224968  Arquivo de Valores Separados por Virgulas do Microsoft Excel 01/01,
@ INMET_SE_MG_A522_SERRA DOS AIMORES_01-01-2022_A_31-12-2022.CSV T89.460 197,685  Arquivo de Valores Separados per Virgulas do Microsoft Excel 01/01,
@ INMET_SE_MG_A523_PATROCINIO_01-01-2022_A_31-12-2022.C5V 203.743 223303 Arquivo de Valores Separados por Virgulas do Microsoft Excel 01/01,

210.745  Arquivo de Valores Separados per Virgulas do M

@ INMET_SE_MG_A525_SACRAMENTO_01-01-2022_A_31-12-2022.C5V 805.831 225,385 Arquivo de Valores Separados per Virgulas do Microsoft Excel 01/01,
@ INMET_SE_MG_A526_MOMNTALVAMIA_01-01-2022_A_31-12-2022.C5V 768849 208986  Arquivo de Valores Separados por Virgulas do Microsoft Excel 01/01,
@ INMET_SE_MG_A527_TEQFILO OTOMI_01-01-2022_A_31-12-2022.CSV 708.850 182,457  Arquivo de Valores Separados per Virgulas do Microsoft Excel 01/01,
@ INMET_SE_MG_A528_TRES MARIAS_01-01-2022_A_31-12-2022.C5V 802.551 222248 Arquivo de Valores Separados por Virgulas do Microsoft Excel 01/01,
@ INMET_SE_MG_A529_PASSA QUATRO_01-01-2022_A_31-12-2022.CSV 209,511 226995 Arquivo de Valores Separados por Virgulas do Microsoft Excel 01/01,
@ INMET_SE_MG_A530_CALDAS_01-01-2022_A_31-12-2022.CSV 755.330 204,225 Arquivo de Valores Separados per Virgulas do Microsoft Excel 01/01,
l'(!l_onlhll\JIFT SF RAG AS31 MARIA M4 FF 01-M1-2022 A 31-12-2022 W Tan Nda1 212 207 Aranivn de Valares Senaradne nar Virmnnlac dn Mirrnenft Fyeel n1;'f;|. ©
== 59 Selected 1 file, 764.213 bytes Total 567 files, 371.900.715 bytes

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Figura 5 — Dados disponiveis para ano de 2022 para cidade de Formiga

=] INMET_SE_MG_A524_FORMIGA_01-01-2022_A _31-12-2022 - Excel Victor Gongalves (5
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A REGIAC:

Ell ESTACAQ: FORMIGA
CODIGO (1A524
LATITUDE: -20,455

Gl LonGITUL -45,4539
ALTITUDE: 878,14

DATA DEF #ttiss

Data Hora UTC PRECIPITA PRESSAO , PRESSAO | PRESSAO ; RADIACAC TEMPERAT TEMPERA” TEMPERA” TEMPERA” TEMPERAT TEMPERA” UMIDADE UMIDADE UMIDADE VENTO, DI VENTO, R VENTO, VELOCIDADE HORA

sEEEERE 0000 UTC 08 9126 9126 9118 19,7 18,8 20,1 19,6 18,8 18,6 94 92 94 332 11,9 6,7

g 0100 UTC 12 9128 9129 9126 19,8 19 19,9 19,6 19 18,7 95 94 95 350 11,9 5,3

HEEREE 0200 UTC 1 9126 9123 9126 19,6 18,6 20 19,6 19,1 184 ES 92 94 347 12,9 6.3

HEERERE 0300 UTC 08 9123 9126 9123 1.3 18,3 17,2 19,6 18,2 18,6 17,1 ES 91 93 351 14,3 6,7

S 0400 UTC 2 9123 9125 9122 17,8 16,6 18,3 17,8 17,2 16,5 93 92 93 8 14,2 45

S 0500 UTC 42 9118 9123 9118 17,7 16,9 17,8 17,5 17 16,6 96 EES 95 16 9,8 29

S 0600 UTC 24 9117 9118 9116 17,9 16,8 18 17,6 16,9 16,7 95 93 93 4 10,1 5,2

sEEEEaE 0700 UTC 18 9122 9122 9117 17,9 16,9 18,1 17,8 17 16,7 94 92 94 357 12,3 45

sEEEESE 0800 UTC 12 9121 9123 9121 0 17,6 16,4 18 17,5 17 16,4 94 93 93 27 9,1 3.3

g 0900 UTC 08 9129 9129 9121 54,3 18,3 174 18,5 17,5 174 16,5 95 89 95 351 89 3.8

s 1000 UTC 0 9135 9135 9128 2589 19,3 17,6 19,3 18,3 17,7 174 ES E E 5 9.4 a4

s 1100 UTC 0 914 914 913,5 981,2 20,6 18 20,7 19,3 18,3 17,5 30 84 85 2 10,9 4,7
s 1200 UTC 0 9144 9144 914 15308 2,2 17,9 21,5 20,6 18,5 17,9 86 81 81 335 11,9 74
s 1300 UTC 0 9142 9144 9142 15693 24 18,2 24 2,3 18,6 176 83 7% 77 339 11,9 64
s 1400 UTC 0 9137 9142 9137 27043 2,5 18,6 2,5 24 18,7 17,2 77 68 70 350 126 64
s 1500 UTC 0 913 9137 913 3138 24 178 2,7 23,1 185 17,2 73 66 68 341 13,7 72
s 1600 UTC 0 9123 913 9122 24337 2,1 177 2,8 2,4 18,6 175 72 67 68 356 13,7 5,7
SR 1700 UTC 0

91L,e  912,3  91L8 27121 25 18,7

_ INMET SE MG_A524 FORMIGA 01-01-

25,6 23,9 19,1 17,7 71 65 68 3 11,6 4,9

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

* interv_temp: um vetor de inteiros que contém uma lista dos anos a serem estudados ou

um UnitRang com este intervalo de estudo.
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Como o exemplo abaixo, tem-se a requisicdo dos dados para a cidade de Formiga no ano
de 2010.

dados = obter_dados (fonte_dados, ["FORMIGA"], [2010]);

Na Figura 6 € exibida a varidvel dados. Nela € mostrada parte da tabela, que se contém

as mesmas informacdes descritas para a Figura 5.

Figura 6 — Dados requeridos de Formiga no ano de 2010.

Row | DATA (YYYY-MM-DD) HORA (UTC) PRECIPITA\xc7\xc30 TOTAL, HOR\xc.. PRES :-
Dates.Date Dates.Time Floatéd Floa -
1 2ele-el1-el1 B0:00:00 0.8
2 281e-81-81 81:00:00 8.8
3 2ele-el-01 82:00:00 8.8
4 28le-e8l1-01 83:00:00 8.8
5 2818-81-01 94:00:00 0.0
6 2ele-el1-01 85:00:00 e.e
7 2ele-el-01 06:00:00 0.8
8 2ele-e1-81 87:00:00 8.8
9 201e-01-01 088:00:00 9.0
1e 2@le-e1-01 89:00:00 8.8
11 2el1e-81-81 18:00:080 8.8
: | : :
8751 | 281e-12-31 14:06:00 8.6
8752 2ele-12-31 15:00:60 2.8
8753 2818-12-31 16:00:00 0.4
8754 | 28l1e-12-31 17:00:00 e.8
8755 2e1e-12-31 18:00:880 1.4
8756 2e1e-12-31 19:00:00 2.8
8757 281e-12-31 20:00:00 8.8
8758 281e-12-31 21:00:00 15.6
8759 281e-12-31 22:00:00 8.6
8768 | 2010-12-31 23:00:00 8.2

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Existe uma falha de codifica¢do na fonte de dados que desconfigura a rotulagao dos dados,
como, por exemplo, na terceira coluna da Figura 6, onde se tem "PRECIPTA\xc7\xc30". Para a
resolugdo do problema, foi realizada uma inspec¢do na lista de nomes das colunas utilizando a

fun¢do names no objeto do tipo dataset pertecente a mutable struct EstruturaDeCaptura.

Para resolucao desse problema de forma automatizada, foi criado um diciondrio com
os indices das colunas a serem modificadas e os novos nomes, seguido de um ajuste iterativo

utilizando a funcdo ajst_colnames! ().

A funcgio obter_dados possibilita uma aquisicao multipla de dados, tanto para obter

informacgdes para mais de uma cidade, quanto para distintos intervalos de tempo.

Para acessar as cidades desejadas para o estudo, basta declara-las no segundo parametro

da func¢ao (desde que seja uma cidade disponivel no portal do INMET). J4 a aquisi¢do de dados
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para multiplos periodos pode ser feita de duas formas. A primeira simplesmente declarando o
terceiro parametro da funcao obter_dados como um vetor com os anos desejados para estudo.
A segunda forma, permitida para situa¢des onde o conjunto de dados se da para um periodo
sequencial de anos, a determinacao do periodo pode ser realizada via UnitRange, que permite
que o parametro seja escrito de uma forma reduzida, na forma "interv_temp = 2010:2014",

por exemplo.

3.2 Tratamento dos dados

O tratamento dos dados obtidos na se¢ao anterior é importante com o objetivo de retirar
colunas que ndo sdo necessdrias no modelo, ou seja, selecionar apenas os parametros desejados
para implementagdo. Os dados sdo de radiagdo, temperatura e pluviosidade. Os nomes das colunas
de cada um desses parametros foram alterados, substituindo-os do tipo string para o tipo symbol,

a fim de facilitar o acesso aos dados temporais de cada parametro.

Os dados faltantes, os chamados missing values, foram substituidos por valores nulos,
para que a base de dados tenha a0 menos um valor onde nao existia dado algum. Com isso, os
dados que naturalmente sdo horarios vindos da base do INMET, foram integrados para dados

diarios, para facilitar o trabalho e visualizacao.

Para que o tratamento listado acima seja realizado de forma automatizada, foi implemen-
tada a funcdo treat_data! (), que recebe como argumento a varidvel dados, responsdvel por
armazenar os dados obtidos anteriormente. Na Figura 7 € mostrado o novo dataset redimensio-
nado e reconfigurado com informacdes necessarias. Pode ser notado a mudanga na nomeclatura
das colunas, ocasionado pelo fato de nao serem representadas mais por strings mas por simbolos

da linguagem Julia, o que facilita o referenciamento aos dados.

Figura 7 — Novo dataset redimensionado.

ADRAIN ADSOLPW DTMAX_C DTMIN_C DATE

1 0.t 24.530.0 28.2 19.1 2013-01-01
i 0.6 27677 .2 30.9 i7.8 2019-61-02
3 0.0 21536.9 30.1 20.2 2019-01-03
4 7.8 8292.9 25,3 19.5 2019-61-04
5 0.o 15503.1 2b.a 13.4 2013-01-02

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Para demonstracdo de um exemplo prético do tratamento destes dados foi feita a obtencao

de um gréfico para avaliacdo de radiacdo global anual. Com as linhas de c6digo descritas na Figura
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8, € possivel obter um gréfico demostrando visualmente o comportamento anual da grandeza em
2019.

Figura 8 — Codificacdo para avaliacdo do comportamento de radiag¢do solar acumulada anual.

begin
plot (dados.serie[1].dataset.DATE, dados.serie[1].dataset.ADSOLPW, label=false)
xlabel! ("pata")
ylabel! ("Radiacdo Global Acumuluada (KJ/m*)}")

end

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

A fungdo plot recebe como parametros a informagdes de data (referenciada pelo simbolo
DATE) e radiacdo solar global acumulada (referenciada pelo simbolo ADSOLPW). Na Figura 9

o grafico obtido € apresentado.

Figura 9 — Grafico para avaliagao do comportamento de radia¢do solar acumulada anual
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Outro exemplo € a correlacdo entre os dados de maxima temperatura didria e de radiacdo

global acumulada no dia, conforme a codificacio da Figura 10.

A fungdo scatter correlaciona e plota o grafico com os parametros de maxima tempera-
tura didria (referenciada pelo simbolo DTMAX_C) e radiacao solar global acumulada. Na Figura

11 o gréfico obtido € apresentado.
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Figura 10 — Codificacdo para avaliacdo da correlacdo entre maxima temperatura didria e radiagcdo
solar acumulada

begin
scatter(dados.serie[1].dataset.DTMAX_C, dados.serie[1].dataset.ADSOLPW,
label=Ffalse)
xlabel! ("Temperatura diaria maxima (=C)")
ylabel! ("Radiacdo Global Acumuluada (KI/m*)}")
end

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Figura 11 — Gréfico da correlagdo entre maxima temperatura didria e radiacdo solar acumulada
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

3.3 Truncagem do dataset

Para que seja feita uma futura previsao, por exemplo utilizando uma rede neural, para
que seja realizado o seu treinamento € necessario que seja feita a divisdo dos dados em train set,
e test set para a validacdo. A fun¢do split_df do médulo TruncagemDeDados faz esse trabalho

de forma automatizada.

3.4 Avaliacao de séries e outliers

Um dos problemas encontrados no tratamento de dados reais, no caso, os dados proveni-

entes das estacdes metereoldgicas automdticas do municipio de Formiga, € a presenca de outliers.
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Estes sdo os dados que tém comportamentos destoantes dos demais.

Para visualizagcao desse fendmeno, foi analisado um conjunto de dados referentes aos

anos de 2010 até 2023, conforme codificagdo da Figura 12.

Figura 12 — Obtencao dos datasets de 2010 a 2023 para avaliacdo dos outliers

begin
fonte_dados = statusINMET();
dados = obter_dados(fonte_dados, ["FORMIGA"], 2010:2023);
ajst_colnames! (dados);
treat_data! (dados);
end

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Com todos estes datasets em maos, um para cada ano, foram plotados todos os graficos
de cada uma das grandezas estudadas para uma inspec¢ao inicial dos outliers e para verificacao da

melhor janela temporal a ser utilizada.

A janela temporal definida foi concatenada, ou seja, os dados que anteriormente estavam

definidos ano a ano, agora fazem parte de uma unica série.

Para a identificacdo propriamente dita dos outliers, foi utilizada a técnica utilizada por
Knorr, Ng e Tucakov (2000), que € uma versao do algoritmo KNN, descrito na Se¢do 2.4 deste
trabalho.

O processo inicia-se com a instalagcdo dos pacotes necessarios, neste caso, os pacotes MLJ e
OutlierDetection. O pacote OutlierDetection, disponibiliza uma méaquina de predi¢ao que
cria o modelo de predicdo, este por sua vez € passado ao método de treinamento que efetivamente
identifica os pontos. Com os pontos identificados, a base de dados agora conta com uma coluna
que diz se cada ponto, ou seja, cada dado € considerado pelo algoritmo um dado normal ou um

outlier.

Com os outliers identificados foi realizada a filtragem dos dados confidveis para exporta-

¢do de um arquivo .csv.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Tratamento de problemas de codificacao de caracteres

Na Figura 13 € mostrado o dataset com o nome das colunas desconfiguradas. Apds a

implementacgdo da funcdo, na Figura 14 sdo apresentadas a nova lista dos nomes das colunas com

a correta configuragao.

tem-se:

Figura 13 — Lista de nomes das colunas desconfigurada

20-element Vector{String}:
"DATA (YYYY-MM-DD)"
"HORA (UTC)"
"PRECIPITA\xc7\xc30 TOTAL, HOR\xc1RIO (mm)"
"PRESSAO ATMOSFERICA AO NIVEL DA ESTACAO, HORARIA (mB)"
"PRESS\xc30 ATMOSFERICA MAX.NA HORA ANT. (AUT) (mB)"
"PRESS\xc30 ATMOSFERICA MIN. NA HORA ANT. (AUT) (mB)"
"RADIACAO GLOBAL (KJ3/m\xb2)"
"TEMPERATURA DO AR - BULBO SECO, HORARIA (\xbecC)"
"TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (\xbecC)"
"TEMPERATURA M\xc1XIMA NA HORA ANT. (AUT) (\xbec)"
"TEMPERATURA M\xcdNIMA NA HORA ANT. (AUT) (\xbecC)"
"TEMPERATURA ORVALHO MAX. NA HORA ANT. (AUT) (\xbec)"
"TEMPERATURA ORVALHO MIN. NA HORA ANT. (AUT) (\xbec)"
"UMIDADE REL. MAX. NA HORA ANT. (AUT) (%)"
"UMIDADE REL. MIN. NA HORA ANT. (AUT) (%)"
"UMIDADE RELATIVA DO AR, HORARIA (%)"
"WENTO, DIRE\xc7\xc30 HORARIA (gr) (\xbe (gr))"
"WENTO, RAJADA MAXIMA (m/s)"
"WVENTO, VELOCIDADE HORARIA (m/s)"
"Column2e"

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Com isso, foi possivel visualizar melhor a informacdes fornecidas pelo INMET, onde

Data no formato ANO-MES-DIA;

Hora (UTC - Coordinated Universal Time);
Preciptagdo total, por hora (mm);

Pressdo atmosférica maxima na hora anterior (mB);
Pressdo atmosférica minima na hora anterior (mB);

Radiacio global (kJ/m?);
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Figura 14 — Lista de nomes das colunas configurada.

28-element Vector{String}:
"DATA (YYYY-MM-DD)"
"HORA (UTC)"
"PRECIPITACAO TOTAL, HORARIA (mm)"
"PRESSAO ATMOSFERICA AO NIVEL DA ESTACAO, HORARIA (mB)"
"PRESSAO ATMOSFERICA MAX.NA HORA ANT.(AUT) (mB)"
"PRESSAO ATMOSFERICA MIN.NA HORA ANT.(AUT) (mB)"
"RADIACAO GLOBAL (KJ/m2)"
"TEMPERATURA DO AR - BULBO SECO, HORARIA (°C)"
"TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO (°C)"
"TEMPERATURA MAXIMA NA HORA ANT.(AUT) (°C)"
"TEMPERATURA MINIMA NA HORA ANT.(AUT) (°C)"
"TEMPERATURA ORVALHO MAX. NA HORA ANT. (AUT) (°C)"
"TEMPERATURA ORVALHO MIN. NA HORA ANT. (AUT) (°C)"
"UMIDADE REL. MAX. NA HORA ANT. (AUT) (%)"
"UMIDADE REL. MIN. NA HORA ANT. (AUT) (%)"
"UMIDADE RELATIVA DO AR, HORARIA (%)"
"VENTO, DIRECAO HORARIA (gr) (°(gr))"
"WENTO, RAJADA MAXIMA (m/s)"
"VENTO, VELOCIDADE HORARIA (m/s)"
"Column2e"

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

 Temperatura do ar, bulbo seco, por hora (°C);
 Temperatura do ponto de orvalho (°C);

» Temperatura maxima na hora anterior (°C);
 Temperatura minima na hora anterior (°C);

» Temperatura de orvalho maxima na hora anterior (°C);
» Temperatura de orvalho minima na hora anterior (°C);
* Umidade relativa mdxima na hora anterior (%);

* Umidade relativa minima na hora anterior (%);

* Umidade relativa do ar, por hora (%);

* Direcdo do vento, por hora (0);

* Rajada maxima de vento (m/s);

* Velocidade do vento, por hora (m/s).
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4.2 Dados truncados para futuro treinamento de redes neurais

Nos gréficos a seguir pode ser verificada a truncagem para treino e teste dos dados
referentes a: pluviosidade didria acumulada, na Figura 15, radiacdo global didria acumulada, na

Figura 16, e mdximas e minimas temperaturas didrias, na Figura 17 .

Figura 15 — Gréfico truncagem dados de pluviosidade didria acumulada
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

4.3 Deteccao dos outliers

Para inspecdo inicial dos outliers, € possivel observar nos gréaficos apresentados nas
Figuras 18, 19, 20 e 21, que mostram respectivamente os dados de radiagdo, pluviosidade,
temperatura maxima didria e temperatura minima didria para a cidade de Formiga entre os anos
de 2010 e 2023, que os dados a partir de 2019 apresentam um comportamento mais estavel,
sendo que neste tempo foram padronizadas as unidades dentro do banco de dados do INMET, e
estes serdo utilizados como padrdo. Importante frisar que foi realizada uma inspecao visual dos

gréificos para determinar a janela temporal melhor a ser trabalhada.

Com a janela temporal definida, os dados foram concatenados, fazendo parte de um
mesmo conjunto de dados. A Figura 22 mostra os dados das grandezas de radiacdo, pluviosidade,
temperatura maxima e temperatura minima de 2019 até 2023, agora em um Unico dataset, nao
mais separados por ano. Para visualizar graficamente o processo, a Figura 23 mostram os dados

em conjunto de radiacdo de 2019 a 2023.
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Figura 16 — Grafico truncagem dados de radiacdo global didria acumulada
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Figura 17 — Gréfico truncagem dados de amplitude térmica
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Com os dados obtidos e a aplicacdo do algoritmo de detec¢do de outliers, na Figura
24 ¢ mostrado o novo dataset. Nela agora os conjuntos de dados de radiacdo entre 2019 e
2023 sao rotulados entre "normal"ou "outlier", identificados por uma nova coluna chamada
"OUTLIER_YN".
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Figura 18 — Gréfico dos dados de radiacdo solar global de 2010 até 2023

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

o~ ao0x10! '] s T RPN s % s — spoeid F s €~ RPNy 1 .
- . o T
-E—, 250x10" :_" 255 -E 2.50%10" [ o -E 280107 &‘5 ‘E":; “E—. 2.50%10" '{,: %
= om0t fg Bt = Looad L5 BT T pneant [ e = 200010t [ Y L]
= A Iod"@é "i". =z " * Ly A ] = 0-1' . = o ol
5 1soxid v - o B eperd 3 Tew B oaseed® ¢ refi B 1sox10’ e Pise
e 5 3 ey I g = by
% 1.00%10" e, % % vooxid® | = K % Loox1g® f ¥ o 0% % 100616 Fg “ s i
soox1g’ 0 ¢ . . . " ¥
< < T 5.00x10 4 5.00%10
= Sosoos1et 1] = = :
o ik oo %, % b o ik %
B A 0 g o Pyl 0 10 B A Tl 0 Bt A ot
oS SR e oS
:DATE :DATE :DATE :DATE
— 4 &1 — — a4 —
= 3.00%10 o A 3ok L o 30wl =~ aoxo!
E 5 £ “ Py £ £ i X
= a e = o - - e
= zsoar [ gi-;a = ‘f‘; ‘?’ = . = 4 1 i"h*
g 2 ool ; I | T E zoxig® oL o E 2.0%10 E zoxig® R ot
. whe® "8 ] Wi Sy ‘? T
B 1soxac® | SN T Sy N D = il Wog oe %
2 loowrd® | SR W 30 Ly . il & 2 Lox1o® g1 et "
- * L]
o : A o o o
< 5.00%10 < < <
= = [ = [ = [
. i Mo i L, % b i
o Sipa et oy 0 it T Tt O o iy 0 Bt At 0 W
LT ETIL ?_m:‘" oL 2037 1@1"’@15 ?_mﬁ m"’ 2018 :J_QL‘D’%Q'!,&?_QL&’%Q], 2007 ?_gl" 1011 ey 513’
:DATE :DATE :DATE :DATE
q
— sooeint T 30010 p 8 o 30010 % = 3o
-E 250e10" [ g{d"?} -E 280210 (% i:L ® -E ERLIS U ae -E 2.50%10"
) ol o a2 4 - N 1 . oy MY >
= zoox1ot R & : = 2.00x10° } iy = 20n<in ﬂﬂﬁk > 8 200010
Py - 4 g g 2
o o & ysox10t ¥ . 4 1.50%10 e ¥ o
= 150%1 C el S T o = 150x10"
2 Lomergt [ o 3 2 roowin' | Fiod ©B omant « 2 P
O 1PoR TR a . ‘ a . 5 § O o0l
< L oead? < 5.00%10° < 5.00%10° e S
*
AT O g W B O g O 10t O QJn'\m;u'\ AT g O g W
200 1@1“’@1“’@18’ m‘! 200 1@19’@1'! @1‘3 g?,ﬂ 2029 1.;,19‘° 10’1510'151 0¥ 1@'11 @1\ @1\ 1@1‘1
:DATE :DATE :DATE :DATE
= . I
-E z.suxm] 2 W ﬁ% _E 2soad’ | B -
= 200%10 5 ' > ol
g . - o 2 ol g zoox10" oo
T 180x1 o, Tat V. B a L®
El. Looxig® [ b 1. EI' 1smell’ R %
. - R
] ; |=8 fw 4
0 500100 "o n Loo=1d
< o LE <
50010
St B o B 0 o O 3Rt pat
1'31"‘1‘«5?11011 Seagonr UL 1631“ oo
:DATE :DATE

Para que esse efeito seja observado de forma grafica, na Figura 25 € mostrado o gréfico
dos dados de radiagiio, onde sdo identificados os outliers detectados em vermelho. E possivel
observar os pontos mais destoantes, os que, de acordo com o algoritmo aplicado sdo os outliers.
Pode parecer estranho alguns pontos que parecem coerentes visualmente, porém o gréfico esta

em escala semi-log, o que pode fazer a distancia visual ser "enganosa".

Com a filtragem dos dados, afim de obter um conjunto de dados mais confidveis, a tabela
exportada com dados de temperatura didria mdxima e temperatura didria minima para marco
de 2023 € mostrada na Figura 26. Nela € mostrada parte da tabela .csv que foi exportada, esta
que pode ser manipulada tanto com mudanca entre os parametros desejados, janela temporal

desejadas e também visualizar apenas os dados considerados "normais".
) p

A partir dos resultados obtidos, algumas discussdes e anélises podem ser feitas. E visto
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Figura 19 — Gréfico dos dados de pluviosidade de 2010 até 2023
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

que a base de dados do INMET, se obtida de forma direta, carrega consigo vérios erros que,
possivelmente, vem de problemas no equipamento de medi¢do, principalmente antes do ano de

2019, e também de codificagdo, como foi visto na nomenclatura das colunas.

Na visualizagdo gréfica dos dados de todas as grandezas, seja de radia¢ao global acumu-
lada, pluviosidade e temperaturas maximas e minimas, € possivel ver o comportamento sazonal
de todas elas. Os dados sdo coerentes neste sentido pois mostram o comportamento da regido de
Formiga, que entre setembro e marco possuem maior quantidade de radiacao global, maiores
indices de pluviosidade e temperaturas mais altas, enquanto que entre abril e agosto estes nlimeros
sao bem menores. Esta caracteristica pode ser ttil para uma futura implementacao de métodos

de predicao.

Os mostrados na Figura 25 e 26, é possivel verificar que o método aplicado, ao fazer
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Figura 20 — Gréfico dos dados de temperatura mdxima didria de 2010 até 2023
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

a detec¢do dos outliers, possibilitou a criacdo de um novo conjunto de dados, uma nova base,
mais limpa e confidvel, o qual era o objetivo deste trabalho. Com esta nova base, € possivel uma
aplicacdo de um método de previsao desta série para que seja avaliada a provavel poténcia solar

desta drea, com os dados metereoldgicos disponibilizados pelo INMET.
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Figura 21 — Gréfico dos dados de temperatura minima didria de 2010 até 2023
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Radiacédo Solar log[k)/m?2]

Figura 22 — Dados concatenados de 2019 a 2023

ADRAIN ADSOLPW

DTMAX_C DTMIN_C

DATE

2019-01-81
2019-01-82
01-B3
1-01-04
}-01-05
01-B6
2019-01-87

2019-01-08

more

1537 0.6

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Figura 23 — Gréfico de dados de radiacdo concatenados de 2019 a 2023
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Figura 24 — Novo dataset com os outliers identificados
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Figura 25 — Gréfico de dados de radiacao com os outliers identificados
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Figura 26 — Tabela de dados exportada com os dados filtrados

DTMAK_C [ ™ |DTMIN_C ~* |DATE  |-F| QUTLIER_YN w7

30.7 17.3 01/03/2023 normal
299 196 02/03/2023 normal
30.5 1.1 03/03/2023 normal
311 188 04/03/2023 normal
29.5 1.3 05/03/2023 normal
29.0 184 06/03/2023 normal
28.1 171 07/03/2023 normal
284 180 08/03/2023 normal
284 19.7 09/03/2023 normal
298 196 10/03,/2023 normal
278 1.3 11/03/2023 normal
28.3 185 12/03/2023 normal
28.4 19.6 13/03/2023 normal
28.2 20.2 14/03,/2023 normal
295 158 15/03,/2025 normal
284 185 16/03,/2025 normal
28.5 185 17/03/2023 normal
29.3 175 18/03,/2023 normal
287 186 19/03,/2023 normal
289 151 20/03,/2023 normal
29.1 18.5 21/03/2023 normal
0.0 188 22/03,/20253 normal
299 0.2 23/03/2025 normal
30.4 17.3 24/03/2025 normal
30.8 169 25/03,/2023 normal
31.3 176 26/03/2023 normal
319 183 27/03/2023 normal
29.6 201 28/03/2023 normal
29.3 20.0 29/03/2023 normal
307 176 30/03,/20253 normal
307 175 31/03,/2025 normal

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de uma ferramenta computa-
cional que, de forma automatica, extrai dados do INMET (Instituto Nacional de Metereologia),

faz o tratamento destes dados e por fim, faz uma verificacio destes dados detectando os outliers.

Para o desenvolvimento da ferramenta foi utilizada a linguagem Julia, por ser uma
linguagem nova que combina programacao dinamica de alto nivel, alto desempenho e eficiéncia.
Adicionalmente, esta linguagem de programacao conta com uma grande quantidade de pacotes e
bibliotecas que facilitam o desenvolvimento e permitem maiores possibilidades de aplicacdo.

Para a verificacao dos outliers, foi aplicada uma versdo modificada do algoritmo KNN
(k-vizinhos mais préximos) desenvolvido por Knorr, Ng e Tucakov (2000), que verifica a distancia

do ponto com seus vizinhos, e dependendo desta distancia, € rotulado ou ndo como um outlier.

Com a metodologia utilizada os objetivos foram alcangados, sendo que foi possivel
detectar e visualizar os outliers, os dados destoantes dos demais. Com isso, uma base limpa foi

criada, capaz de alimentar ferramentas de previsdo e levar a elas informagdes mais confidveis.

O pacote desenvolvido esta disponivel no repositério do Github do GESESC (Grupo de
Estudos em Sistemas Energéticos e Simulagao Computacional) (GESESC, 2023). .

5.1 Trabalhos futuros

Com a andlise e tratamento dos dados devidamente realizadas, propde-se algumas possi-
bilidades de trabalhos futuros:

* aplicacao de outros métodos de deteccao de outliers (como os descritos na Se¢ao 2.4) e

comparagao entre eles;

* aplicacdo de métodos de previsdo de séries temporais, como por exemplo o ARMA,
ARIMA, redes neurais recorrentes, entre outros, descritos na Sec¢ao 2.5 deste trabalho,
para com isso, fazer uma predi¢ao da poténcia solar fotovoltaica a ser gerada na regiao de

Formiga.
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