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Abstract. Soiling on the photovoltaic modules has a straight impact on the so-
lar energy generation. One way to minimize such impact is to identify the power
generation losses due to soiling and perform cleanup procedures. Towards this
end, this work presents a hardware/software system comprised of an electronic
platform for the acquisition of environmental variables and a non-linear mixed
effect model (NLME) to estimate the power generation from the solar power
plants. The system allows users to analyze the soiling impact on energy genera-
tion on photovoltaic solar plants. The model was evaluated using a real dataset
comprised of measurements of generated power and environmental variables
from October 2019 up to April 2020. The fitted model has presented a mean
square error of 0.0044 and the results showed daily power losses below 1.1%.

Resumo. A sujidade nos modulos fotovoltaicos tem um impacto direto na
geracdo de energia solar. Uma forma de minimizar esse impacto é identificar
as perdas na geracdo de energia devido a sujidade e acionar procedimentos de
limpeza. Este trabalho apresenta um sistema de hardware/software composto
por uma plataforma eletronica para aquisicdo de varidveis ambientais e um
modelo ndo-linear de efeitos mistos (NLME) para estimar a geracdo de energia
das usinas solares. Esse sistema possibilita que usudrios possam analisar as
perdas de geracdo em funcdo da sujidade em usinas solares fotovoltaicas. O
modelo foi avaliado usando um conjunto de dados real composto de medicoes
de energia gerada e varidveis ambientais de Outubro/2019 a Abril/2020. O mo-
delo ajustado apresentou um erro quadrdtico médio de 0,0044 e os resultados
mostraram perdas didrias de energia abaixo de 1, 1%.

1. Introducao

Os sistemas Fotovoltaicos (FV) estdo entre as fontes de geracdo de energia elétrica
mais promissoras, pois sua tecnologia estd em constante evolu¢do, melhorando a
eficiencia e produtividade, reduzindo custos e mantendo um baixo impacto ambien-
tal [Catelani et al. 2012]. O Brasil possui um grande potencial para utilizacdo de usinas
FV, apresentando uma boa incidéncia solar e pouca variabilidade anua Entretanto, um
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desafio complexo que permanece para a indudstria dessa drea € a manutencao do desempe-
nho na presenca de condi¢des ambientais adversas.

Em sistemas FV, um elemento que afeta as perdas de geracdo de energia € a su-
jidade - acimulo de particulas de poeira e outros materiais suspensos na atmosfera - so-
bre os mddulos fotovoltaicos. Considerando as varidveis ambientais e seus impactos na
geracao de energia solar, a sujidade €, depois da irradiancia solar e da temperatura ambien-
tal, o terceiro motivo de perdas de energia em usinas de energia solar [Gostein et al. 2014].

Estudos sobre perdas de geracao de energia devido a sujidade revelam perdas men-
sais de 14% até 20% [Zorrilla-Casanova et al. 2011]]. Entender o padrdo de deposi¢ao da
sujidade € crucial para fornecer solugdes para este problema. Existem vdrias propostas
para caracterizar as perdas de sujidade [El-Shobokshy and Hussein 1993]], em diferentes
tecnologias de modulos [Mani and Pilla1 2010]. Mesmo com diversos trabalhos existen-
tes, existe uma lacuna no que diz respeito a técnicas e metodologias para deteccdo de
sujidade e avaliagdo de seu impacto na geracao de energia em plantas fotovoltaicas.

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma solucido de hardware e soft-
ware para a identificacdo da sujidade e estimagdo de seu impacto na geracdo de ener-
gia solar fotovoltaica. A solug@o envolve o projeto e desenvolvimento de uma estagao
eletronica para aquisicdo de dados ambientais e um preditor baseado em um modelo
nao-linear log-logistico de efeitos mistos, para estimar a geragdo energética e possibi-
litar a andlise de perdas devido a deposi¢do de sujidade. O uso conjunto de preditor
que utiliza modelo ndo-linear log-logistico e uma infraestrutura de coleta e envio de da-
dos ambientais e de producdo ainda nao foi observado na literatura da drea. Ressalta-se
também que esta pesquisa estende um trabalho anterior desenvolvido pelo grupo de pes-
quisa [Ribeiro et al. 2021]] que propds um modelo um modelo de linear multivariado e
metodologia para estimativa de perdas por sujidade com aplicacdo em Usinas Solares
Fotovoltaicas em Irecé-Bahia.

2. Trabalhos Relacionados

Os autores em [Mehta et al. 2018]] determinam o impacto da sujeira, em painéis sola-
res, utilizando uma Rede Neural Convolucional (CNN) tomando como entradas imagens
RGB de painéis solares e varidveis ambientais como entradas. A abordagem estima a
localizacdo e o tipo de sujeira. O conjunto de dados rotulado foi construido usando ima-
gens de dois painéis solares idénticos dispostos lado a lado e a porcentagem de perda de
energia em relacdo ao painel de referéncia.

Um estudo abrangente sobre o impacto da sujeira em plantas fotovoltaicas em
regides do Oriente Médio e Norte da Africa foi estudado em [Hammad et al. 2018]]. Os
autores realizaram uma revisao de vérios estudos cientificos e destacaram o uso de mode-
los matemaéticos a partir técnicas de regressao e redes neurais para estimar o impacto da
sujeira nas perdas de energia e o momento ideal para limpar os painéis solares. Os mode-
los consideraram o tempo de exposicdo a poeira € a temperatura ambiente como varidveis
independentes e a eficiéncia de conversdo do sistema fotovoltaico como varidvel depen-
dente.

Os estudos mencionados, assim como VArios outros existentes na
area [Pavan et al. 2013, Javed et al. 2017], adotaram conjunto de dados rotulados
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com informagdes de sujeira para aplicar seus métodos. Em grandes usinas solares
fotovoltaicas, onde ndo existem tais informagdes disponiveis para todos os moddulos,
painéis ou matrizes fotovoltaicas, esses procedimentos necessitam de consideravel
intervencdo humana. Além disso, algumas abordagens dependem de procedimentos
manuais frequentes que consistem na limpeza de um moddulo solar de referéncia (limpo)
e na comparagdo com outro modulo (sujo), inviabilizando assim a aplicacdo para uma
tomada de decisao dinamica e com precisao.

A proposta deste trabalho, por outro lado, € baseada na aquisicdo automdtica de
dados ambientais e de producdo de energia e na utilizacao desses dados em um modelo de
preditor nao-linear. Tal sistema de hardware e hardware ndo demanda intervengdo humana
uma vez que a partir da plataforma eletronica que coleta e envia dados para um ambiente
de nuvem computacional, o0 modelo realiza as estimativas de geracdo energética. Diante
dessas estimativas, um usudrio pode analisar diferengas entre a producdo energética real e
estimada e, como consequéncia, tomar decisdes embasadas sobre manutencdes (limpeza)
sobre os mddulos da usina solar FV.

3. Infraestrutura de Hardware para Coleta de Particulados

Para aquisi¢ao continua de dados ambientais foi projetada e desenvolvida uma infraestru-
tura de hardware composta por sensores, microcontroladores e sistemas de comunicac¢ao
sem fio, denominada de estacdo de sujidade. Essa estacdo tem como funcdo o envio de
dados coletados para um sistema de monitoramento e supervisao (englobando também a
predi¢do de geracao energética) em nuvem computaciona

A estacdo de sujidade projetada utiliza um microcontrolador ESP32 (Espressif
Systems), para executar sua rotina de aquisi¢ao e posteriormente transmissao de dados
para um dispositivo gateway de comunicacdo chamado de Unidade Terminal Remoto
(RTU - Remote Terminal Unit). A Figura|l|representa o projeto da plataforma eletronica
responsdvel pelo controle e operacdo da estagdo. A Figura [Ia representa o circuito
eletronico (em uma placa de circuito impresso) que condiciona os componentes da estacao
de sujidade. A Figura|lb|representa os componentes eletronicos principais responsaveis
pelo interfaceamento e controle dos sensores conectados na plataforma eletronica.

Na Figura [Ib]também € possivel observar o conjunto de elementos agrupados em
blocos. A organizagdo de cada bloco foi realizada da seguinte maneira:

* uControler: Neste bloco estd alocado o microcontrolador ESP32. Nele é possivel
verificar quais pinos estdo sendo utilizados para conectar os sensores € demais
componentes. Este microcontrolador foi alimentado com 5V de tensdo (pino
VIN).

* Voltage Regulator 5V: Como a alimentacdo da placa eletrOnica € realizada por
uma fonte de 12V, o componente deste bloco faz a regulagem e controle da tensao
que serd fornecida ao microcontrolador ESP32. Este bloco utiliza como compo-
nentes: um regulador de tensdao LM7805, para fixar a tensdo de saida em 5V e
dois capacitores (0,1uF e 0,33uF) para seu funcionamento.

* Voltage Regulator 3V3: Este bloco faz a regulagem da tensdo para 3,3V, que foi
utilizada como tensao de entrada da maioria dos sensores e do reldgio de tempo

Disponivel em http://solar2.facom.ufms.br/
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Figura 1. Projeto do circuito eletronico de controle da estacao de sujidade.

real. Neste bloco foram utilizados um regulador de tensdo LM1117 e dois capaci-
tores (ambos de 0,1uF), garantindo uma saida fixa de 3,3V.

* Sensors: Bloco utilizado para agrupar os circuitos condicionadores de sinais pro-
venientes dos sensores, nele estd presente os pinos dos sensores:

— PIR: O tnico sensor que necessita de tensdao superior a 6V para o fun-
cionamento € o pirandmetro, sendo portanto, conectado diretamente na
tensdo fornecida pela fonte de alimentac@o (12V). Para condicionar este
sensor foi utilizado apenas um resistor de pull-dow de 1,2k).

— TEMP: Para condicionar o sensor de temperatura foi utilizado um resistor
de pull-upﬁ de 10,2k2. A tensdo de alimentacdo deste sensor é de 3,3V,
sendo fornecida pelo regulador de tensao.

— PLUYV: No pluviémetro foi utilizado a alimentacao de 3,3V e um resistor
de pull-down de 10,1k().

— DIR: No sensor de dire¢do do vento, houve a necessidade apenas de um
resistor de pull-down de 4,7k(). Este sensor também ¢ alimentado pela
tensao de 3,3V.

— ANEM: O anemOmetro (sensor de velocidade do vento) € o tnico que
além de utilizar um resistor, também faz uso de um capacitor para con-
dicionar corretamente a sua saida. Neste sensor € utilizado um resistor
de pull-down de 10kS2 e um capacitor de 10nF. Este circuito também ¢é
alimentado pelo regulador de tensdo que fornece 3,3V.

Ap6s o projeto e confeccao da placa de circuito impresso para conexao dos senso-
res com os dispositivos eletronicos, todos 0os componentes supramencionados foram co-
nectados na mesma, resultando na estagdo de sujidade atual. A rotina de funcionamento
da estacdo (Figura [2)) apresenta atividades que foram implementadas em seu firmware.

3Resistores pull-down sdo usados para manter a entrada em nivel I6gico baixo quando nenhum outro
componente estiver conduzindo.

4 A ideia de um resistor pull-up € que ele fracamente “puxe” a tensdo do condutor que ele estd conectado
para nivel 16gico alto. Contudo, o valor do resistor ¢ intencionalmente alto o suficiente para que, se qualquer
outra coisa que puxe fortemente a tensdo do condutor para 0V, a tensdo ird para OV.
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A cada segundo, os dados ambientais sdo coletados via sensores, recebidos pelo sub-
sistema de processamento e controle (plataforma microcontrolada) que processa essas
informacdes, organiza os dados em um formato ,json’| e encaminha para o dispostivo de
terminal remoto responsavel pela comunica¢ao com o sistema em nuvem.

.
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Figura 2. Diagrama BPMI\ﬂ do fluxo de trabalho da estacao de sujidade.

A estagdo de sujidade (Figura [3) foi instalada préxima a unidade fotovoltaica
(UFV-UFMYS) situada na Universidade Federal de Mato Grosso do Sul (UFMS) em
Campo Grande-MS (Latitude: —20°30/39.09”, Longitude: —54°37'11.394”). A UFV-
UFMS possui uma string de geracao fotovoltaica composta por 38 mddulos solares da
tecnologia silicio policristalino (p-Si), com poténcia nominal de 10,45 kWp. O inversor
instalado é o modelo PRIMO 8.2-1 da Fronius International®.
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Figura 3. Estacao de Sujidade: versao atual.

4. Modelagem de Massa dos Particulados do Ambiente

Uma forma direta para observar o efeito da sujidade sobre a geracdo FV € analisar
a presenca de particulados suspensos na atmosfera. Nesse sentido, deve-se, primeira-
mente, estimar a massa dessas particulas na superficie dos modulos FV. Com isso, alguns
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parametros como composi¢do quimica [EI-Shobokshy and Hussein 1993, propriedades
da superficie dos médulos [Hupa et al. 2005]], velocidade do vento e até suspensdo de
particulas de ar [Javed et al. 2017] devem ser levados em consideracdo conta. A mode-
lagem apresentada em [[Coello and Boyle 2019] para estimar a deposicao de massa de
particulas nos médulos fotovoltaicos é baseada em:

m = (v1925C10-25 +v25C2.5) t cos(d) (1)

em que, m € a massa acumulada no intervalo de tempo [g/mz], t € o intervalo de tempo
em segundo, v é a velocidade de deposicdo do particulado [g/m], C é a concentracdo do
particulado no ambiente [g/m3], 6 € o angulo de inclina¢do do médulo fotovoltaico, 1g_p 5
€ o indice de particulados correspondente a 10 até€ 2,5um e ; 5 € o indice de particulado
menor que 2,5um.

A Equagio [I] foi ajustada de acordo com as particulas encontradas na usina solar
FV utilizada neste trabalho, de forma que os dados correspondentes as particulas acima
de 2,5um foram descartados (no periodo sob teste e avaliagdes, o sensor utilizado ndo de-
tectou particulas acima desta faixa). Outros ajustes foram necessarios ao modelo original,
como altura do sensor e inclinagdo do médulo fotovoltaico.

Durante o periodo de Outubro de 2019 até Abril de 2020, utilizando a estacdo de
sujidade, realizou-se a coleta de dado ambientais e dos particulados, tanto em quanti-
dade de concentragdo quanto em massa com tamanho menores que 2.5 um. Apesar do
periodo em funcionamento corresponder cerca de 180 dias, por problemas no funciona-
mento e falhas na padronizagao das amostras temporais, apenas 105 dias foram aproveita-
dos para andlise. A partir dos dados coletados, aplica-se a Equagao|[I|para observar o com-
portamento do acimulo de sujidade nos modulos fotovoltaicos. Destaca-se que o efeito
da chuva, ndo foi considerado nas equagdes de acimulo de particulados uma vez que tal
efeito envolveria novos estudos sobre o impacto da precipitacao da chuva na limpeza dos
modulos. Os potenciais impactos da chuva sobre os médulos FV serdo observados auto-
maticamente pelo sistema de estimativa de geracdo energética uma vez que a producao
real deve ser maior que a producdo estimada pelo modelo. Tais situagdes também po-
dem determinar inicio de novos periodos cujos dados serdo usados para treinamento do
modelo.

5. Modelagem e Desenvolvimento do Preditor Estatistico

O desenvolvimento do preditor envolve, inicialmente, a determinac¢do de um conjunto de
dados que serd utilizado para treinamento. Esse conjunto deve corresponder a um periodo
em que os moddulos fotovoltaicos estdo limpos, possibilitando assim uma produgdo
energética com sua capacidade maxima. Destaca-se que o modelo de preditor tem sua
saida indicada em Warts (W) correspondendo a poténcia em corrente continua (poténcia
DC). Essa poténcia é comparada, para fins de avaliacdo do modelo, com a saida dos
modulos fotovoltaicos e entrada do equipamento inversor presente na usina solar fotovol-
taica. A decisdo sobre a utilizacdo da métrica da poténcia DC, ao invés da poténcia AC e
energia elétrica produzida pela usina, ocorre visando eliminar os efeitos de erros e perdas
do equipamento inversor.

"Disponivel em https://www.kaggle.com/lscadfacomufms/solar2-photovoltaic-solar-plant-data
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Pelas observagdes sobre a geracdo energética apds a limpeza manual dos médulos
FV, foi definido um periodo de 21 dias (D = 21) para conjunto de treinamento. Para cada
um dos D dias, desde a primeira medi¢do de poténcia gerada no inicio do dia, a cada
r = 10 minutos uma nova medi¢ao foi realizada até que a planta fotovoltaica ndo tenha
mais capacidade de geragdo (no final do o dia). Para o d-ésimo dia, obtém-se ng medidas,
parad=1,...,D.

Seja W4 a soma acumulada das poténcias geradas até T;3-ésimo instante de
tempo, parai = 1,...,nged = 1,...,D. O mesmo método de aquisicdo de poténcia
gerada foi adotado para a coleta de dados ambientais como temperatura e irradiancia. Se-
jam Z;q e L4, a temperatura e irradiancia também no tempo Tjq. A massa acumulada M;q
¢ obtida aplicando a Equacgao

Como o preditor estatistico tem como pressuposto basico que ndo ha correlagcdao
entre as varidveis explicativas, faz-se necessdrio calcular a correlagdo de Pearson para
cada par de varidveis. A irradiancia e a temperatura t€ém uma forte relacdo linear as-
cendente (r = 0,7103). Por outro lado, a irradiincia tem correlacio fraca com a massa
acumulada (r = 0,2708). A temperatura e a massa acumulada tem uma correlacio mo-
derada (r = 0,4469). Devido a forte correlagdo linear entre as varidveis irradiancia e
temperatura, optou-se por desconsiderar a varidvel temperatura para o ajuste do modelo.

O modelo NLME proposto possui a seguinte relagdo hierdrquica:

Yia = (o9 +Ajq)—log(1 +exp{(fp + Big) = 1tia}) + €id (2)
Ajg = aqlijg + apMjq +big

Bia = Bilig + 52Mig +cig

em que, (bjq,ciq) € vetor de efeitos aleatérios assumido como sendo gerado de uma

distribui¢do normal bivariada com variancias a% e UC2 € covariancia op.

Definido um modelo de efeitos mistos, um dos principais pontos a serem aborda-
dos € identificar quais efeitos sdao importantes. Assim, além do modelo dado na Equagao
(2), ajustamos outros nove modelos; sendo um modelo sem os efeitos aleatdérios, mo-
delos com efeito aleatério em apenas um dos parametros, com efeito aleatério em dois
parametros e com efeito aleatério nos trés parametros. Além disso, um modelo de re-
gressdo linear foi também definido, uma vez que é um modelo padrdao usado para esti-
mativas de energia gerada. A estimativa dos parametros dos modelos foi realizada com o
auxilio da fungao nlmﬂ Os modelos foram comparados utilizando como critério o erro
quadratico médio e os critérios de selecdo de modelos Al(ﬂ e BI De acordo com
esses critérios, o modelo mais adequado aos dados € o que apresentar menor valor.

O melhor modelo indicado pelos trés critérios considerados, ndo indicou a variavel
massa como uma variavel significativa para explicar a variavel resposta (poténcia gerada).
De acordo com o nivel de significAncia adotado para a avaliagdo, w = {0.01,0.05}, a
varidvel massa (parametros ay e (3,) foi a que apresentou os menores valores de estimativa
conforme a Tabela

Nesse caso, entende-se que a justificativa para ndo-significancia da varidvel massa

8Disponivel como pacote na linguagem R.
9Inforrna(;ﬁo de Akaike [[Akaike 1974].
10Critério de Informacdo Bayesiano [Schwarz 1978].
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Tabela 1. Estimativas para os parametros do modelo da equagéo@

Pardm. | Estimativas | Erro pad. | Graus de lib. t-valor p-valor
@ 3,5968 0,0622 896 57,8062 | < le-04
) 0,8600 0,0057 896 150,1517 | < le—04
) -0,0053 0,0039 896 -1,3658 0,1723
Bo 1,7840 0,0827 896 21,5656 | < le-04
B -0,2845 0,0081 896 -352973 | < le—-04
52 -0,0160 0,0095 896 -1,6890 0,0916

y 0,0429 0,0021 896 20,6064 | < le-04

deve-se as caracteristicas dos dados coletados e repassados para treino e teste do modelo.
Com conjuntos de dados maiores e que representam periodos mais longos de tempo €
esperado que a massa seja uma variavel significativa para explicacao da poténcia gerada.
Assim, o modelo selecionado ficou em funcdo da irradiancia e do tempo. O modelo
ajustado sem a massa apresentou erro quadritico médio de 0,0044 e a sua expressdao
matematica é dada por:

?id =2,7561 +0,93981;4 — log (1 +exp {-0,6719+0, 113414 -0, 2063tid}) 3)
parai=1,...,nged=1,...,D.

A partir do modelo ajustado, utilizou-se a diferenca percentual (dada pela ex-
pressao a seguir) entre a poténcia observada e a poténcia esperada (estimada) para analisar
as perdas de geracdo devido a sujidade:

Py = (M) x 100
Eq4

onde Og = exp{ Y, q} € Eq = exp {?ndd}’ parad=1,...,D. Se Py < 0, entdo, a energia
gerada no d-ésimo dia foi menor do que o esperado, o que significa que ha um impacto
de sujidade na geracao de energia no d—€simo dia.

6. Resultados e Discussoes

Os experimentos e resultados obtidos neste trabalho sao baseados na aplicacao do preditor
sobre o conjunto de dados coletados pela estacdo de sujidade. A Figura {4 apresenta os
valores de saida do preditor em comparacdo com a poténcia real (observada) gerada, em
um periodo de testes de 105 dias. Os valores apresentados correspondem a poténcia DC
acumulada (em escala logaritmica) diariamente.

O erro quadratico médio (EQM) geral (ao longo do periodo de 105 dias) do mo-
delo foi de 0, 0044 indicando a proximidade dos valores preditos e observados. Observa-
se alguns periodos em que os valores sugeridos pelo modelo sdo maiores que os efetiva-
mente gerados. Tais periodos sdo indicadores da presenca de sujidade sobre os médulos,
uma vez que essa sujidade faz com que a producdo real seja menor do que a estimada,
gerando as perdas de geracdo. De outra forma, estimativas do modelo menores que os
valores reais (periodo entre os dias 5 e 10) sugerem que os médulos estao limpos, corres-
pondendo a periodos apds limpeza manual ou natural (via efeito de chuvas) dos médulos.

A Figura 5| apresenta os valores da diferenca percentual entre os valores observa-
dos e os valores preditos pelo modelo ajustado. Note que uma percentagem positiva neste
caso, representa uma maior producio energética pelo sistema fotovoltaico em relacdo ao
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Figura 4. Poténcias preditas e observadas entre 24/out/2019 e 30/abr/2020.

valor estimado pelo preditor e, para este conjunto de dados, a diferenca méxima entre
o valor observado e predito foi de 0,9%. Por outro lado, valores negativos na figura
representam uma perda na producdo energética, onde o valor estimado foi superior ao
valor real produzido, sendo essa perda limitada a 1, 1%. Observa-se que entre os dias
25 e 80 as diferengas sao minimas, devido ao periodo de chuvas frequentes sobre a UFV
possibilitando assim a limpeza natural dos mddulos fotovoltaicos. A partir do dia 80,
a diferencga percentual média vai se tornando cada vez mais negativa, demonstrando a
possivel ocorréncia de acumulo de sujidade impactando a produgdo sobre os médulos fo-
tovoltaicos. Diferencgas percentuais positivas esporadicas também aparecem no grafico, e
podem ser justificadas por condicdes atipicas dos fatores ambientais como mudancas na
temperatura, dias nublados e mudancas bruscas no clima.

0.91
0.81
0.71
0.61
0.51

Percentagem (%)
: - - ¢ - [
(=]

SRR R R R RS IR R IR S
Dias
Figura 5. Diferencas percentuais diarias.
7. Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de uma solucao de hardware e software que
possibilita acompanhar a geracdo de energia e avaliar o impacto de perdas devido a suji-
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dade em uma usina solar fotovoltaica. Esse sistema atende uma demanda existente para
a industria de geracdo de energia solar fotovoltaica uma vez que oferece automatizacao e
acurdcia de predi¢do para embasar a tomada de decisdo de manutencao (limpeza) sobre
modulos solares fotovoltaicos.

O sistema de hardware/software desenvolvido foi preponderante para a constru¢ao
de um conjunto de dados ambientais e de geracdo de energia a partir da Usina Solar
Fotovoltaica localizada na UFMS em Campo Grande-MS. Com tais dados, foi possivel
treinar, testar, validar e avaliar o preditor estatistico desenvolvido. Andlises estatisticas
sobre o preditor demonstram a viabilidade (coeficiente de correlacdo p = 0,9961) e erros
minimos (erro quadratico médio de 0,0044). De acordo com o preditor, as perdas didrias
maximas, no periodo avaliado, foram de 1,1%. A partir da diferenca entre a produgao
estimada e a producdo observada real pode-se mensurar as perdas de geragdo que, devido
a utilizacdo das varidveis ambientais pelo preditor, devem ser atribuidas a presencga de
particulados (sujidade) sobre os médulos solares fotovoltaicos. O sistema de predicao,
inclusive, tem sido alvo de estudos para trabalhos futuros seja na avaliagdo em periodos
mais longos assim como em dire¢do a integracdo desse sistema como fonte de dados
para um sistema de viabilidade econdmica para tomada de decisdo sobre a limpeza dos
modulos fotovoltaicos.
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