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RESUMO

CLASSIFICACAO DO TIPO DE SOMBREAMENTO E DE SUJIDADE EM
MODULOS FOTOVOLTAICOS UTILIZANDO LGBM E CURVAS I-V

AUTOR: EDUARDO GOULART DA SILVA
ORIENTADOR: DANIEL FERNANDO TELLO GAMARRA

Com a crescente demanda global por energia elétrica, torna-se fundamental investir na
producdo de energia renovavel e limpa. O Brasil, com seu vasto potencial geografico, tem a
oportunidade de diversificar sua matriz energética com fontes renovaveis, trazendo beneficios
econbmicos, sociais e ambientais. Investir em producao de energia renovavel é essencial para
construir uma matriz sustentavel capaz de atender as necessidades de consumo de maneira
eficiente. Reduzir os custos com operacao e manutencdo da energia solar é crucial para garantir
a viabilidade econdmica de projetos fotovoltaicos. A gestéo eficiente desses custos pode ser a
diferenca entre uma operacdo bem-sucedida e uma instalacdo pouco rentavel, especialmente
considerando o0 aumento da capacidade instalada de sistemas solares. Este trabalho propde a
estruturacdo de um conjunto de dados utilizando curvas 1-V de um arranjo fotovoltaico em
diferentes condigdes de sombreamento e sujeira, tendo em vista aplicar um algoritmo de
aprendizagem de maquina que seja capaz de detectar essas condi¢bes. O conjunto de dados
utilizado contém medicdes de corrente, tenséo, temperatura do médulo e irradia¢cdo no momento
da amostragem. O modelo utilizado para avaliacdo e comparacdo é o Light Gradient-Boosting
Machine, que atingiu uma acuracia de 99,1% na avaliacdo da sujidade e de 96,5% na avaliacdo
de sombreamento. Os resultados de outros modelos também foram comparados, chegando a
acuracias de 100% na avaliacdo da sujidade.

Palavras chaves: Aprendizagem de maquina, energia solar, deteccéo de sujidade, deteccédo de
sombreamento.



ABSTRACT

CLASSIFICATION OF SHADING AND DIRTINESS IN PHOTOVOLTAIC
MODULES USING LGBM AND I-V CURVES

AUTHOR: EDUARDO GOULART DA SILVA
ADVISOR: DANIEL FERNANDO TELLO GAMARRA

With the growing global demand for electricity, it becomes essential to invest in clean and
renewable energy production. Brazil, with its vast grographic potential, has the opportunity to
diversify its energy matrix with renewable sources, bringing economic, social, and
environmental benefits. Investing in renewable energy production is crucial for creating a
sustainable matrix that can efficiently meet consumption needs. Reducing costs for solar energy
operation and maintenance is critical to ensure the economic viability of photovoltaic projects.
Efficient management of these costs can make the difference between a successful project and
an unprofitable installation, especially considering the increase in the installed solar system
capacity. This work proposes the structuring of a dataset using 1-V curves from a photovoltaic
array under different shading and dirtiness conditions, aiming for reducing maintenance costs.
The dataset used contains measurements of current, voltage, module temperature and irradiation
at the time of sampling. The model used for evaluation and comparison is the Light Gradient-
Boosting Machine, which achieved an accuracy of 99.1% in dirtiness evaluation and 96.5% in
shading evaluation. Results from other models were also compared, reaching an accuracy of
100% in dirtiness evaluation.

Keywords: Machine learning, solar energy, dirtiness detection, shading detection.
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1 INTRODUCAO

A expansdo acelerada no consumo de energia elétrica no mundo e a utilizacdo cada vez
maior de energia ndao renovavel se apresentam como um dos grandes desafios energéticos que
a humanidade enfrenta para seu futuro. Tendo em vista que o desenvolvimento da sociedade
exige cada vez mais de um crescimento na producao de energia, técnicas e solugdes criativas
sdo demandadas para que o0s custos na producdo de energia provindas de fontes renovaveis
sejam viabilizados como medida de atenuacdo da geracéo poluente. Visando essa problematica,
estudos que indicam possiveis alternativas que ndo causem danos irreparaveis ao meio ambiente
séo de grande relevancia.

As energias renovaveis possuem fontes cujo reabastecimento ocorre de forma mais
rapida do que seu consumo — o sol, 0 vento e a agua sdo exemplos dessas fontes naturais. A
energia renovavel faz o uso de tecnologias para gerar energia elétrica, calor ou energia mecanica
a partir dessas fontes. Atualmente, € conveniente utilizar carvao e petroleo para o abastecimento
elétrico e de combustivel. O grande problema reside no fato de que o consumo destes insumos
é mais rapido do que o seu reabastecimento, ficando limitada a producdo de energia a partir
dessas fontes (NREL, 2001).

Uma das tendéncias mais notaveis no mercado de energia renovavel é a crescente
competitividade das energias edlica e solar. O custo dos painéis solares caiu drasticamente nos
ultimos anos, tornando-se uma das fontes de energia renovavel mais econémicas. Do mesmo
modo, o custo da energia eblica também reduziu, se tornando uma opcao cada vez mais viavel
para atender as necessidades de energia. Em 2020, houve um aumento de 256 gigawatts (GW)
de capacidade de geracao renovavel, representando um acréscimo de 30% em relacdo ao ultimo
recorde de crescimento anual de producdo. Desde 2010, o custo nivelado de energia (LCOE)
retraiu 85%, enquanto as usinas eblicas onshore (usinas com instalacdes em terra) retraiu 56%
(REN21, 2021). O LCOE representa uma medida de custo relativo da energia produzida por
diferentes fontes de geracao de energia.

De acordo com as projecdes publicadas pela Empresa de Pesquisa Energética para 2023,
as estimativas de consumo, no Brasil, estardo situadas em aproximadamente 650 TWh/ano
(EPE, 2017). Dessa forma, o crescimento expressivo na oferta de energia sera exigido. Para
suprir esta demanda, serdo realizados fortes investimentos em usinas hidricas, mas que podem
nédo suportar todo o crescimento de energia exigida. Por isso, uma das alternativas para auxiliar

no suprimento seria 0 uso de fontes renovaveis de forma distribuida, como é o exemplo da
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energia fotovoltaica (FV) por ser uma maneira ndo poluente, silenciosa, eficiente e ndo
prejudicial ao meio ambiente (RUTHER, 2004) de geracéo elétrica.

Durante o ano de 2021, a matriz energética brasileira apresentou predominéncia da
geracdo de energia hidraulica (56,8%), enquanto a energia solar representou 2,47% e a edlica
com 10,6% (EPE, 2022). Em 2022, foram superados 16 GW de poténcia instalada no Brasila
partir de instalagOes fotovoltaicas, somando 5 GW de usinas de grande porte e 11 GW dos
sistemas de geracdo propria de energia elétrica instalados por consumidores em telhados,
fachadas, etc (EXAME, 2022). Tendo em vista o potencial geografico brasileiro para a
producdo de energia FV, o pais ainda se encontra da 132 posi¢do no ranking mundial de energia

solar, atréas de paises que possuem extensdo territorial menor.

1.1 MOTIVACAO

A geracdo solar pode ser considerada como uma alternativa para a geragéo de energia
elétrica, devido aos seus beneficios econdémicos e sociais. No Brasil, em particular, a ado¢édo da
energia solar pode reduzir significativamente a pressdo sobre a geracdo hidrelétrica, que
atualmente representa 56,8% da matriz energética do pais, de acordo com a (EPE, 2022). A
forte concentracdo de geracdo a partir de hidrelétricas pode ser problematica quando fatores
imprevisiveis, como periodos de estiagem, afetam a producdo. Em relatério da (ONS, 2021)
mostra que os reservatérios do eixo Sudeste e Centro-Oeste estiveram em niveis muito abaixo
de suas médias histdricas nos ultimos 4 anos. Com a reducdo na geracdo das hidrelétricas, a
alternativa é recorrer a ativacao das termelétricas cuja producdo € mais cara.

A diversificacdo na matriz energética brasileira sera benéfica, uma vez que os riscos de
pressdo inflacionaria serdo mitigados devido a uma menor concentracdo de geracao de energia
a partir de hidrelétricas. Além disso, a energia solar possui vantagens em quesitos ambientais,
tais como sua geracdo sustentavel e livre de emissdes de gases de efeito estufa. Outro aspecto
positivo é a capacidade de implementacdo da geracéo distribuida, possibilitando a instalagdo de
painéis solares em edificios e areas ruais. Somado a isso, o setor solar tem contribuido para a
geragdo de empregos em suas diferentes etapas, desde a fabricacdo até a instalacdo e

manuteng&o dos sistemas solares.
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1.2 JUSTIFICATIVA

A etapa de operacdo e manutencdo (O&M) é um aspecto crucial na avaliacdo da
viabilidade econémica de projetos de energia solar. O processo de O&M busca mitigar os riscos
potenciais, melhorar a confiabilidade de longo prazo, o LCOE, os precos dos contratos de
compra e venda de energia, além de impactar positivamente o retorno sobre o investimento
(TRETER, 2022). Geralmente, os custos de O&M da energia solar sdo baixos em comparacao
a outros formas de geracdo, uma vez que é exigida uma manutencdo periodica de limpeza e
inspecdo elétrica. No entanto, a fase de O&M pode se estender por 20 a 35 anos, tendo um
impacto significativo nos custos totais do projeto. As atividades que buscam reduzir os custos
derivados de O&M estdo se tornando cada vez mais importantes para a viabilidade dos projetos
fotovoltaicos.

Desenvolver maneiras de reduzir os custos com O&M irdo impactar diretamente na
viabilidade econdmica dos projetos, que influenciara para um maior crescimento da adocéo
dessa geracdo no pais. Analisar a eficiéncia da producao das plantas fotovoltaicas pode ser um
caminho para desenvolver projetos que buscam otimizar o tempo de manutencéo.

Em instalacdes fotovoltaicas, varios parametros sao responsaveis por afetar a geracao.
O principal deles é a radiacéo solar, que depende diretamente da orientagcdo geografica, bem
como a inclinacdo da instalacdo. A temperatura dos mddulos, 0 sombreamento e o estado de
limpeza também influenciam a performance do sistema gerador fotovoltaico (RUTHER, 2004)

O sombreamento é considerado uma questdo critica para a eficiéncia dos médulos. Uma
sombra sobre a célula do painel, como é o exemplo de uma sombra de antena, reduz
acentuadamente o rendimento do sistema. Isso ocorre, pois, a célula sobre a qual incidir a menor
quantidade de radiacdo é que ird determinar a corrente de operac¢do do conjunto conectado em
série, afetando a poténcia.

A sujeira é outro responsavel direto por limitar a producdo de energia fotovoltaica. Ela
leva a uma reducéo direta de radiacdo solar absorvida pelas células que compdem o modulo.
Diante dos impactos negativos da sujidade dos modulos, faz-se necessaria a limpeza com uma
periodicidade razoavel. A frequéncia com que a sujeira ird acumular no painel dependera de
elementos que compdem ambiente que, considerando a diversidade de fatores, é relevante
indicacdes de periodo 6timo de limpeza.

Ap0s projetar e ao ser feita a instalacdo dos modulos, para garantir 6timas operagdes, é
necessario conhecer varios fatores que influenciam a eficiéncia do sistema de energia, pois esses

sistemas sdo expostos a diversas falhas e defeitos que afetam a energia gerada, como, falhas por



14

curto-circuito, circuito aberto e mesmo algum dano durante o transporte e instalacdo dos
painéis. O diagnostico torna-se uma pratica fundamental para detectar possiveis defeitos.
Através de medicdes realizadas por um tracador de curvas de corrente e tensao (I-V) proposto
em (TRETER, 2022) é proposto neste trabalho criar um conjunto de dados para ser aplicado no
modelo Light Gradient-Boosting Machine, de modo a detectar sujidade e o grau de

sombreamento incidente sobre os painéis solares.

1.3  OBJETIVOS

Tem-se como objetivo geral do trabalho:

e Analisar e avaliar o algoritmo de aprendizagem de méaquina Light Gradient-Boosting
Machine (LGBM) na deteccdo do tipo de sombreamento e sujeira em modulos
fotovoltaicos, a partir de detecgdo de padrdes em curvas I-V. Dessa forma, busca-se
encontrar meios de tornar mais eficiente o processo de planejamento da manutencéo de

plantas solares, visando otimizar a geracao de energia.

1.3.1 Objetivos Especificos

e Estruturar um banco de dados com variaveis preditoras a partir de medicdes de curvas
I-V;

e Realizar uma andlise explorato6ria nos dados para o treinamento dos modelos;

e Classificar o tipo de sombreamento incidente sobre mddulos fotovoltaicos;

e Classificar a sujidade de mddulos fotovoltaicos;

e Auvaliar o modelo LGBM para predicao de sujidade e sombreamento;

e Comparar o LGBM a outros modelos de aprendizagem de méaquina.

1.4  ESTRUTURA DO TRABALHO

A fim de situar o leitor no contexto da pesquisa, o trabalho esta organizado da seguinte
forma. No capitulo 2, apresenta-se o referencial tedrico, onde sdo abordados os temas essenciais
para compreensao do desenvolvimento do trabalho, tais como energia solar, curvas I-V, LGBM,
além dos modelos que serdo utilizados como comparacdo: Maquina de Vetores de Suporte

(SVM) e K-nearest neighbors (KNN). No capitulo 3, é descrita a estruturacdo das varidveis
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preditoras utilizadas nas classificacGes das falhas, a partir de um conjunto de dados com
medicdes das curvas 1-V, além de detalhar as ferramentas e bibliotecas utilizadas ao longo do
trabalho. No capitulo 4, sdo apresentadas as avaliacbes dos treinamentos do LGBM e a
comparagdo com outros algoritmos, e, aqui, busca-se compreender o processo de aprendizagem
do LGBM por meio de andlise da importancia das variaveis preditoras na classificagdo.
Finalmente, o capitulo 5 traz as conclusfes que sumarizam o conteldo abordado durante o

trabalho, indicando sugestfes de trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

21 CURVASI-V

As curvas |-V séo utilizadas para medir e caracterizar o desempenho de um sistema FV.
De forma prética, elas mostram como a corrente elétrica varia com a tensdo em um sistema de
energia solar. A curva de poténcia e tensao (P-V), que mostra como a poténcia elétrica varia de
acordo com a tensdo, é utilizada comumente para se obter o rendimento do sistema, ou seja,
que podem ser comparadas a poténcia adquirida com a projetada.

A analise da curva I-V proporciona vantagens significativas em detrimento a outros
métodos de monitoramento. Para sua medi¢do, o equipamento normalmente utilizado é o
tracador de curva I-V. Através das caracteristicas de corrente e tensdo, os tracadores de curvas
funcionam para verificar sinais observaveis de desempenho, defeitos, desgaste e degradacao do
modulo (WILLOUGHBY; OSINOWO, 2018).

O tracador de curva I-V relaciona a tensdo e a corrente na saida de um mddulo FV,
medindo a corrente de curto-circuito (Isc) e a tensdo de circuito aberto (Voc) para estimar a
maxima poténcia do modulo. Com este equipamento, aliado a sensores de temperatura e
irradiancia, é possivel mensurar os principais parametros elétricos de um maédulo, podendo ser
possivel estimar quando algum efeito esta interagindo no rendimento do sistema.

A Figura 1 traz duas curvas caracteristicas do sistema FV. Na curva |-V, representada
em azul, a Isc indica a maxima corrente que o0 mddulo pode fornecer e a Voc indica a maxima
tensdo que o moédulo pode fornecer. O ponto de maxima poténcia é o ponto entre a tensdo no
ponto de maxima poténcia (VMP) e a corrente no ponto de maxima poténcia (IMP). O MPP se
situara justamente no “joelho” da curva I-V. Isto pode ser verificado na curva de poténcia e
tensdo (P-V), representada em vermelho, indicando a poténcia maxima (Pmax) No ponto de
VMP.
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Figura 1 - Curvas I-V e P-V caracteristicas.
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Fonte: (SEAWARD).

O rendimento de um médulo é diretamente afetado por obstaculos que bloqueiam a
radiacdo solar, acimulo de sujeira, defeitos inerentes do processo de fabricacdo, degradacédo
natural ou por angulacdo imprépria. Os efeitos de degradacdo das células FV afetam
diretamente as caracteristicas de corrente e tensdo e, portanto, o sistema de medicdo dos
parametros de saida dos painéis FV pode fornecer informagoes em relacdo ao seu desempenho
que podem ser usadas para deteccdo de falhas (PAPAGEORGAS, et al. 2015).

2.1.1 AssociacOes de Células e Mddulos Fotovoltaicos

E possivel obter niveis de tensdo e corrente desejados em dispositivos FV por meio da
associacao em série e/ou paralela. Tais dispositivos podem ser células, médulos ou arranjos FV.
Os arranjos FV sdo compostos por um conjunto de médulos que sdo conectados eletricamente
em série e/ou paralelo para fornecer uma saida Unica de tensdo e corrente (CRESESB, 2014).

Na conexdo em série, cuja representacdo da curva |-V estd descrita na Figura 2, o
terminal positivo de um dispositivo FV é conectado ao terminal negativo do outro dispositivo.
Para dispositivos idénticos e submetidos a mesma irradiancia, quando a ligacéo € em série, as
tensbes sdo somadas e a corrente elétrica ndo é afetada, como exemplificado nas equacées (1)
e (2).

I=h=hL=w=1 (1)

! Disponivel em: https://www.seaward.com/gh/support/solar/faqs/84179-what-is-solar-pv-i-v-curve-tracing/
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V=V +V,++V, @)

Figura 2 - Soma das tensfes na associacdo série.

T A B

< s -+ z

8

= 1”2

Q

] 10

2 —

[ 8 ——_—

5 .

g ° ,
4 '*\\
2 . . A
B Células Ae B A + B em série \

o 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 11 12 13 14

Tensdo elétrica (V)

Fonte: (CRESESB, 2014).

Na associacdo em paralelo, os terminais positivos dos dispositivos sdo interligados,
assim como o0s terminais negativos. Aqui, obtém-se a soma das correntes elétricas em células
ideias conectadas em paralelo, conforme as equacGes (3) e (4).

I=11+12+"’+In (3)
V=V=Vh=—-=W 4)

A Figura 3 ilustra o resultado da soma das correntes em uma associacao paralela.

Figura 3 - Soma das correntes em uma associacéo paralela.
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Fonte: (CRESESB, 2014).
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2.1.2 Efeitos da Irradiacdo e da Temperatura nas Curvas I-V

A irradiacdo solar e a temperatura s@o dois fatores que influenciam a producdo de
energia pelos modulos FV. A corrente gerada pelo modulo varia linearmente com a irradiancia,
porém esta variacao acontece de forma logaritmica com a variacdo de temperatura (CRESESB,
2014). A Figura 4 ilustra as curvas |-V caracteristicas de acordo com diferentes niveis de

irradiancia. O MPP ¢ diretamente proporcional ao nivel de irradiancia incidente sobre o médulo.

Figura 4 - Curvas caracteristicas em diferentes niveis de irradiancia.
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Fonte: (CRESESB, 2014)

De Forma semelhante, as curvas I-V que relacionam diferentes niveis de temperatura
estdo ilustradas na Figura 5. Em que é possivel alcancar maiores MPP com menores

temperaturas nos modulos FV. E interessante observar o efeito da reducio na Voc derivado do
aumento de temperatura.

Figura 5 - Curvas caracteristicas em diferentes temperaturas.
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2.2  EFEITOS DA SUJEIRA EM PAINEIS FOTOVOLTAICOS

O estudo de (BARBOSA, 2018) indica os impactos negativos da sujeira nos médulos
FV. Na pesquisa, foram comparados trés modulos, sendo um deles recentemente limpo
enquanto os outros possuem um periodo de um ano sem manutencdo. Na Figura 6, é possivel
visualizar uma comparagédo entre os modulos sujos e limpos do estudo. Os resultados obtidos

indicam uma perda de eficiéncia de 10,26% nos painéis sem manutencéo.

Figura 6 - Comparacéo entre modulos sujos e limpos.

g"-

Fonte: (BARBOSA, 2018)

O actmulo de particulas na superficie das células provenientes do ambiente externo
provoca um blogueio da radiacdo solar, impedindo que as células FV sejam induzidas para
produzirem energia, reduzindo a eficiéncia da instalagdo. Os custos totais de um projeto de
sistema FV dependem do impacto do acimulo de sujeira nos médulos. A Figura 7 demonstra o
comportamento das curvas I-V em dois valores diferentes de irradiagdo: 650 e 900 W/m2.
Torna-se perceptivel a diferenca na Isc das curvas de acordo com a sua sujidade, bem como o

seu incremento em maiores irradiagdes.

Figura 7 — Comparagdo de curvas I-V de modulos sujos e limpos em diferentes irradiaces.
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Fonte: Autor.
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2.3 EFEITOS DO SOMBREAMENTO NA EFICIENCIA DO SISTEMA
FOTOVOLTAICO

Quando os sistemas FV que sdo integrados a coberturas ou fachadas de edificacdes
inseridas em meios urbanos tendem a receber sombreamentos parciais de seu entorno, afetando
diretamente na produgdo de energia. Para mitigar os efeitos de sombreamento, os sistemas FV
podem ser projetados de forma a minimiza-las, levando em consideracéo a trajetoria solar e o
ambiente em que esta inserido.

O sombreamento pode possuir um impacto significativo do desempenho geral dos
sistemas FV, reduzindo a absorcdo de radiacdo solar e, consequentemente, prejudicando a
geracdo de energia. De acordo com a presenca de radiacdo solar, as células FV fornecem
corrente elétrica para um inversor FV. Quando uma célula deixa de receber radiacéo, ela deixa
de conduzir corrente e, como existem ligacbes em série entre os painéis FV, as células
associadas também deixardo de conduzir, impedindo que seja fornecida corrente ao circuito
(COUTINHO et al., 2016).

Para evitar problemas mais graves, um diodo é inserido em paralelo com uma ou mais
células, de forma a desviar a corrente da célula sombreada. Com o sombreamento de parte de
um madulo, as correntes que circulam nas células sdo reduzidas, 0 que ocasiona um acréscimo
na tensdo das células ndo sombreadas, podendo causar danos devido a sobreaquecimento. Este
diodo, denominado de by-pass, consegue impedir que todo o mddulo seja afetado pelo
sombreamento de uma unica célula, além de proteger o modulo contra tensdes altas que
poderiam causar 0 aparecimento de pontos quentes e, consequentemente, causar uma reducdo
na vida Gtil do mddulo. Os sistemas FV inseridos proximos a regifes que possuem alta
densidade urbana, acabam sendo prejudicados pela presenca de sombreamento provocada por
edificacbes. Conforme as Figuras 8, 9 e 10 é possivel realizar comparacGes no trabalho de
(COUTINHO et al., 2016) da queda de rendimento devido a reducdo da MPP pelo efeito do

sombreamento.



Figura 8 - Curvas P-V e I-V de um moédulo sem sombreamento.
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Fonte: (COUTINHO et al., 2016)

Figura 9 - Curvas P-V e I-V de um mo6dulo com uma célula sombreada.
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Fonte: (COUTINHO et al., 2016)

Figura 10 - Curvas P-V e I-V de um médulo com duas células sombreadas.
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2.4 ALGORITMOS BASEADOS EM ARVORES DE DECISAO

22

A arvore de decisdo, consiste em um algoritmo de aprendizado de maquina

supervisionado, amplamente utilizada para tomada de decisdes e modelagem de problemas

complexos. Este algoritmo se baseia em uma representacdo hierdrquica em forma de arvore
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cuja composicao é representada a partir de nds e folhas (vértices e arestas). Cada né representa
uma decisdo ou uma caracteristica do problema em analise (ROKACH; MALMON, 2005).

A construcdo de uma arvore de decisdo envolve a divisdo recursiva do conjunto de dados
com base em critérios especificos, a fim de otimizar a qualidade das divisdes das folhas. Os
critérios utilizados nos treinamentos para estimar o melhor modelo sdo baseados no ganho de
informacdo, como a entropia. O objetivo com isso é classificar as varidveis preditoras que mais
fornecem informacéo para que sejam postas no topo da arvore.

A entropia é uma medida de impureza utilizada nas arvores de decisdo para avaliar a
homogeneidade dos dados. Quanto menor a entropia, maior a pureza dos dados em relacdo as
classes existentes, em que seu célculo é baseado na distribuicéo de frequéncia das classes nos
dados (BATRA; AGRAWAL, 2018). Supondo um conjunto de dados S com C classes preditas,
em que pi representa a proporgdo dos exemplos que pertencem a classe i, a descricdo matematica

da entropia pode ser dada através da equacéo (5).

—p;log, p; (5)

C
Hesy =

=1

Uma vez calculada a entropia das classes, o ganho de informacao pode ser calculado
para medir a reducdo da entropia de cada variavel preditora. Os maiores valores de ganho de
informacdo representam as variaveis preditoras que conseguem fornecer maior capacidade
preditiva para 0 modelo. A representacdo matematica do ganho de informacao esta descrita na
equacdo (6), em que: v sdo os possiveis valores da variavel preditora; Si € o niUmero de amostras

com esse valor; N € o total de amostras; Hsi) € a entropia da variavel preditora.

v
Si
Ges.ay = Hes) = Z N Hoso (6)
i=1
Existem alguns fatores que fazem com as arvores de decisdo percam espago para outros
algoritmos mais complexos, inclusive derivados das arvores de deciséo. Pode-se elencar alguns

fatores como:

Tendéncia a sobre ajuste: As arvores de decisdo tém a capacidade de se ajustar muito bem
aos dados de treinamento, o que pode resultar em um modelo super ajustado aos padrdes

especificos desses dados.
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Sensibilidade a pequenas variagdes nos dados: Uma pequena alteracdo nos dados de
treinamento pode resultar em uma arvore de decisdo completamente diferente. 1sso ocorre, pois,

as arvores sdo construidas com base em divisdes deterministicas nos dados.

Dificuldade de lidar com dados de alta dimensionalidade: A medida que o nimero de
varidveis preditoras aumenta, a complexidade das arvores também aumenta. Isso resulta em

aumento do custo computacional e de risco de sobre ajuste.

LimitacOes na representacdo de relagdes complexas: As arvores de decisdo possuem uma
representacdo binaria das relagcdes entre as caracteristicas dos dados, podendo dificultar a

captura de relacdes complexas e interacdes entre as variaveis.

O boosting de gradiente visa melhorar o desempenho de um modelo preditivo baseado
em arvores de decisdo que combina varios estimadores fracos em um modelo mais forte. A
ideia central dessa técnica é construir um modelo aditivo, em que cada novo estimador é
ajustado aos erros residuais (ou gradientes) do modelo anterior (). Esses estimadores sé&o
tipicamente arvores de decisao rasas, conhecidas como aprendizes fracos. Os aprendizes fracos,
que possuem baixa habilidade de generalizacdo, serdo combinados para comporem um modelo
preditivo forte. Como objetivo principal, o boosting de gradiente busca reduzir uma funcéo de
custo iterativamente, utilizando-se de um passo de aprendizagem que ditara a contribuicdo da
saida de cada aprendiz fraco.

Considerando um conjunto de dados S = {(x;,y;)}i=1 ", €m que n é o nimero total de
amostras, e uma fungdo de custo L(y;, F(,)), em que yi € a saida verdadeira e F) € a saida
predita, como entradas de um algoritmo de boosting de gradiente, consideram-se 0s seguintes
passos para seu treinamento (BENTEJAC; CSORGO; MARTINEZ-MUNOZ, 2019):

Inicializacdo do modelo: O algoritmo comega com um modelo simples, geralmente um valor
constante. Na classificagdo, a saida predita do primeiro classificador, conforme a equacdo (7),
sera um valor y que minimiza o somatorio da funcdo de custo aplicada a todas amostras. Em
outras palavras, y serd um valor de predicdo inicial e constante que resulta no menor erro entre

as amostras.
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Foy = argmin, ) L(y;,v) (7

n

=1

Iteracéo: Iterativamente, o algoritmo ajusta um novo estimador aos erros residuais do modelo
anterior. Os erros residuais sdo calculados como a diferenca entre as saidas reais e as previsdes
atuais do modelo. Dessa forma, uma nova arvore de decisdo, treinada a partir dos residuos é

criada para corrigir as predi¢cfes anteriores.

Atualizagdo do modelo: O novo estimador é adicionado ao modelo existente com um fator de
aprendizado a, que controla a contribuigdo do estimador para o modelo geral. Geralmente, o
valor do passo de aprendizado é um valor pequeno para evitar sobre ajuste. A representacdo
matematica da atualizacdo pode ser descrita conforme a equacéo (8), em que a nova predicao
sera a predicdo do modelo anterior somada a nova predicdo considerando uma taxa de
aprendizado. Dessa forma, busca-se gerar residuos menores que serdo utilizados para o

treinamento do modelo subsequente.

Fiy = Fii) + @ Fiyy (8)

Atualizacdo dos pesos: Durante o processo de boosting, cada exemplo de treinamento €
atribuido a um peso que indica a sua importancia relativa. Os exemplos mal classificados
possuem maiores pesos, 0 que leva aos estimadores subsequentes maior atencdo aos exemplos

mais dificeis de serem classificados.

Convergéncia: O processo iterativo é finalizado quando um critério de parada € alcancado,
como um namero maximo de estimadores ou uma melhora insuficiente na performance do

modelo.

Predicdo: Para realizar uma previsdo em um novo exemplo, os estimadores individuais sao
ponderados de acordo com seus fatores de aprendizado e combinados para formar o estimador

final conforme resumido pela equagéo (9).
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M
F(x) = FO(x) + Z a. FM(x) (9)

=1

25 LGBM

O LGBM, de Light Gradient-Boosting Machine, recebe este nome por derivar da técnica
de boosting de gradiente, enquanto se prop8e a otimizar o tempo de treinamento e a acurécia
dos modelos. Esse algoritmo, proposto em (KE, 2017), se diferencia, pois, utiliza duas técnicas
chamadas Gradient-based One-Side Sampling (GOSS) e Exclusive Feature Bundling (EFB). A
fim de melhorar a precisdo das arvores de decisao que utilizam boosting de gradiente, o LGBM
realiza seu treinamento utilizando apenas algumas varidveis preditoras e amostras. A selecdo
das amostras e variaveis que irdo compor o treinamento sdo resultados do GOSS e do EFB.

Observou-se no trabalho de (KE, 2017) que as instancias de dados com diferentes
gradientes desempenham papéis diferentes no calculo de ganho de informagdo. Em particular,
as instancias com gradientes maiores irdo contribuir mais para o ganho de informagéo. Se uma
instancia for associada a um gradiente pequeno, o erro de treinamento para essa instancia é
pequeno e ela ja estd bem treinada. Assim, o GOSS se propde a manter todas as instancias com
gradientes grandes e realiza uma amostragem aleatdria nas amostras com gradiente pequeno.

Geralmente em aplicacdes reais, embora existam muitas variaveis preditoras, o conjunto
de dados é muito esparso, isto é, contém uma grande quantidade de elementos nulos em sua
matriz. Por exemplo, um conjunto esparso é visto em problemas de aprendizado de maquina
gue possuem muitas variaveis preditoras categoricas, principalmente quando é utilizado a
codificacdo one-hot.

Pensando em reduzir a dimensdo de variaveis preditoras, o EFB é proposto como
diferencial do LGBM para agregar variaveis mutualmente exclusivas. Supondo um conjunto de
dados com 3 variaveis: A, B e C. Considerando que A e B sdo exclusivas, ou seja, raramente
assumem valores diferentes de zero simultaneamente. Por outro lado, C ndo ¢ exclusiva e pode
assumir valores diferentes de zero junto com as caracteristicas A e B. Nesse caso, o0 EFB ira
agrupar as variaveis para formarem apenas dois grupos: [A,B] e [C]. Isso resulta em apenas
dois grupos que serdo utilizadas para o treinamento do modelo.

Por se tratar de um algoritmo baseado em boosting de gradiente, € imposto ao LGBM
uma dificuldade em lidar com valores discrepantes, que acabam distorcendo os resultados da

predicdo. Uma vez que esses registros terdo um residuo grande e os aprendizes subsequentes
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tentardo realizar predi¢cdes em cima desse erro, 0 modelo se adaptara erroneamente para corrigir

esses valores que fogem da normalidade.

25.1 Parametros do Modelo

Alguns parametros sdo importantes para a configuracdo de um algoritmo LGBM, que

objetivam melhorar a acuracia final ou evitar sobre ajuste do treinamento:

NUmero de &rvores (n_estimators): quantidade méxima de arvores que podem ser criadas;

Passo de aprendizagem (learning_rate): taxa de aprendizagem para que nenhuma arvore
possua predominancia na capacidade preditiva do sistema. Esse parametro € o mais importante

para evitar sobreajuste na predicao final.

Méaxima profundidade (max_depth): se refere a maxima profundidade que cada arvore do
conglomerado podera possuir e possuird impacto direto na prevencdo de sobre ajuste em cada

aprendiz fraco;

Numero de folhas (n_leaves): Numero maximo de folhas que a arvore podera ter. Entende-se
por folha o nd final de cada arvore que contera apenas subconjuntos de dados homogéneos.

Esse parametro também tera influéncia na prevencéo de sobre ajuste em cada aprendiz fraco;

Objetivo: se refere a funcao de custo que sera utilizada no problema. Na classificacdo binaria,
a funcdo utilizada é a Entropia Cruzada, enquanto na classificacdo multiclasse, a funcao

Softmax é comumente adotada.

2.5.2 Validacdo Cruzada

A validacdo cruzada consiste em ser uma técnica de avaliacdo que permite analisar a
capacidade de generalizacdo do modelo. E amplamente utilizada em problemas onde o objetivo
da modelagem ¢é a predicdo. Seu conceito principal € o particionamento do conjunto de dados
de treinamento em subconjuntos mutualmente exclusivos que serdo usados para estimar 0s
melhores pardmetros do modelo. Dessa forma, a validagdo cruzada consiste em dividir o

conjunto de dados aleatoriamente em “k” subconjuntos de mesmo tamanho. A cada iteracdo do
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treinamento, um conjunto formado por k-1 subconjuntos serdo utilizados no treinamento e o
subconjunto restante para a avaliacdo do treinamento, conforme exemplificado na Figura 11,
gerando um resultado (uma acurécia, por exemplo). A acuracia media dos resultados da
validacao cruzada pode ser empregada para avaliar quao bem o estimador esta desempenhando
(SHAH, R., 2021) durante o treinamento.

Figura 11 - Exemplo de aplicacdo da validacdo cruzada.

Iteracao 1 Teste

Iteragdo 2 Teste

Iteragao 3 Teste

Iteragao 4 Teste

Fonte: Autor.

2.6 MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE

Alguns estudos tem proposto métodos para classificar falhas em dispositivos de geracéo
de energia. O SVM tem se destacado por sua alta capacidade de predicdo. A aplicagdo de um
modelo SVM é utilizado em (HUBNER, 2021) para uma classificacdo multiclasse, utilizando
a velocidade estimada de rotacdo do rotor de aerogeradores como variavel de entrada. O SVM
foi capaz de predizer niveis de desbalanceamento de massa nas pés dos aerogeradores com uma
acuracia de 84,5%. Como entrada do treinamento, foram fornecidas amplitudes de uma série de
frequéncias resultante da aplicacdo da técnica Densidade Espectral de Poténcia (PSD) na
velocidade do rotor.

O SVM tem como funcionamento a defini¢cdo da fronteira de separacdo, chamada de
hiperplano, que melhor distingue as classes da classificacdo. Seu principal objetivo é encontrar
o hiperplano de margem maxima, ou seja, que possui distancia maxima entre 0s pontos das
classes. Ao maximizar essa margem, é fornecida uma confianca maior para que novos pontos
possam ser classificados evitando enviesamento. Os pontos mais préximos do hiperplano sao
chamados de vetores de suporte. Na Figura 12, estad exemplificado um hiperplano linear que

melhor consegue classificar as amostras.
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Figura 12 - Exemplo da definicdo do hiperplano do SVM.
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Fonte: (CARDOSO-FERNANDES, 2020).

Apesar do SVM se basear em dados cujas classes sao linearmente separaveis, 0 emprego
do modelo ndo se limita a problemas dessa natureza. Como solu¢do para conjuntos de dados
mais complexos, sdo utilizados kernels que sdo utilizados para transformar os pontos em uma
superficie linearmente separavel, resultando em um acréscimo de uma dimenséo do problema,
como ilustrado na Figura 13. Essa técnica se baseia na aplicacdo de uma funcao nos dados de
entrada.

Figura 13 - Transformagcdo gerada pelo kernel.
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Fonte: (HACHIMI et al, 2020).

2.7  K-VIZINHOS PROXIMOS
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O KNN se trata de outro algoritmo que vem sendo utilizado com boas performances em
problemas onde séries temporais sdo envolvidas. No trabalho de (LI et al, 2021) foi utilizada
uma metodologia para aproveitar toda a medicao da curva I-V no diagndstico de falhas em
modulos FV. A pesquisa explora diversas técnicas de aprendizado de maquina, incluindo redes
neurais artificiais (ANN), para classificar oito condi¢des de falha. O estudo tem como foco
identificar a combinagdo mais eficaz de caracteristicas de entrada e classificadores em termos
de precisdo e tempo de processamento. Além disso, a pesquisa investiga a robustez dos
classificadores em relacdo a ruidos inseridos no conjunto de dados e busca explorar técnicas de
reducdo de dimensionalidade de variaveis. Os resultados demonstram que o KNN alcanga uma
acurécia de 97,21%, enquanto outro modelo baseado em ANN e processamento de imagem
obteve acuracia de 100%.

O KNN tem como objetivo prever a classe correta para os dados de teste calculando a
distancia entre os dados de teste e todos 0s pontos de treinamento. Em seguida, séo selecionados
os “k” pontos que estdo mais proximos da instancia de teste. Seu funcionamento pode ser

descrito seguindo alguns passos:
Passo 1 — Selecionar o nimero “k” de vizinhos

Sao selecionados 0 nimero de vizinhos que serdo considerados para a classificacdo de
um novo ponto de dados, isto €, o novo ponto sera classificado de acordo com a menor distancia
entre as “k” instancias mais proximas.
Passo 2 — Calcular a distancia euclidiana dos “Kk” vizinhos

E calculada a distancia euclidiana o novo ponto de dados e todas as outras instancias de
treinamento. A distancia euclidiana € uma medida que calcula a distancia entre dois pontos em
um espaco multidimensional e ¢ utilizada para determinar a proximidade entre os pontos.
Passo 3 — Selecionar os “k” vizinhos mais proximos

Sdo selecionados os vizinhos mais proximos de acordo com a distancia euclidiana. Com

base nisso, é realizada uma contagem das classes dos vizinhos. A classe com maior

representacdo sera utilizada para classificar a nova instancia.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 OBTENCAO DAS CURVAS I-V

O banco de dados utilizado deriva do trabalho de (TRETER, 2022), em que esta se¢do
se destina a destacar os principais componentes e técnicas utilizadas para a medi¢do da curvas
I-V do estudo. No trabalho, foi proposto um tragcador de curvas I-V que viabilizou a coleta de
dados automatizado de curvas I-V de uma usina. Os parametros climaticos também s&o
coletados de modo a que condig¢des impostas sejam satisfeitas antes da medi¢do, como uma
irradiagdo minima. Apoés a coleta da curva, os dados sdo exportados para um banco de dados
online.

No estudo de (TRETER, 2022), a usina utilizada para a coleta das curvas I-V possui 384
moédulos FV, abrangendo uma &rea de aproximadamente 2.000 m2. Esses modulos s&o
instalados em estruturas metéalicas projetadas com uma inclinacéo de 30°, direcionados para o
norte. A fabricante dos médulos é a Canadian Solar, e as especificacbes técnicas podem ser

encontradas na Tabela 1.

Tabela 1 - Especificacdes técnicas dos modulos fotovoltaicos utilizados para coleta das curvas.

Parametro Valor
Poténcia nominal méaxima (Pmax) 2710 W
Tensdo no ponto de méaxima poténcia (Vmp) 30,8V
Corrente no ponto de maxima poténcia (Imp) 8,75 A
Tensdo de circuito aberto (Voc) 379V
Corrente de curto-circuito (Isc) 9,32A
Total de células FV por médulo 60 (6x10)

Fonte: (CANADIAN SOLAR, 2017)

A aquisicéo das curvas I-V foi realizada por meio de um tragador com carga capacitiva,
em que as curvas coletadas foram comparadas com as do tragcador comercial PVVA1000-S,
produzido pela Solmetric Corporation. As curvas obtidas foram semelhantes, resultando em um
erro percentual 1,02% da poténcia extraida pelo moédulo em menores irradiagdes. Reforca-se
que a sobreposicao das curvas obtidas permitiu validar o desempenho do tracador proposto.

Os capacitores do tracador permitem tragar a curva I-V de forma natural, precisa e com
baixa ondulagdo na tensdo e na corrente. O sensor LAH 25-NP, fabricado pela LEM, é o
responsavel por medir a corrente elétrica. Esse sensor possui precisdo nominal de +0,3% e

suporta valores nominais de 8, 12 ou 25 A, dependendo da configuragdo. Foi utilizada a
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configuragdo de 12 A. A tenséo elétrica foi medida a partir do sensor LV 25-P/SP5, produzido
pela LEM, com precisdo nominal de +0,8% e capacidade de medir até 1.500 V em corrente
continua.

A medicdo da irradiancia no plano inclinado é uma importante forma de quantificar a
entrada de energia no arranjo FV. Geralmente, essa medicéo é realizada utilizando células de
referéncia ou pirdbmetros. No estudo foi utilizada uma célula de referéncia Si-1-420-T da Meteo
Control. Essa célula tem uma faixa de medicao de 0 a 1.500 W/m2, com uma incerteza de +5
W/mz2,

A medicéo de temperatura de operacdo dos modulos FV pode ser realizada de diferentes
maneiras: por contato (com sensor fixado no modulo), sem contato (com uma camera
infravermelha) ou de forma indireta (analisando a tensdo de circuito aberto). No estudo foi
proposta a medigdo por contato devido a facilidade de implementacdo e aos resultados
satisfatorios obtidos por esse método. O sensor utilizado foi uma termorresisténcia PT-100,
amplamente utilizado na industria, que funciona com base na variacdo da resisténcia elétrica
em funcdo da temperatura.

Para demonstrar o procedimento de criacdo do banco, trés passos foram exigidos:
extracdo, transformacéo e carregamento.

A extracdo, considerada a primeira etapa, possui 0 objetivo de coletar os dados das
fontes. Neste caso, os valores de irradiacdo e temperatura sdo medidos para verificacdo das
condigdes climéticas exigidas. Por fim, a curva I-V sera medida, gerando uma série de corrente
e outra de tenséo.

Na etapa de transformacéo, os dados sdo convertidos, formatados e limpos para que
possam ser armazenados. O primeiro passo foi o tratamento de outliers que consistem em dados
que fogem da normalidade. Estes registros podem ser resultados devido a falhas no circuito de
conversao A/D, por exemplo, e séo prevenidos de serem populados no banco.

A Ultima etapa, de carregamento, é responsavel por estruturar os dados a fim de serem
utilizados para analises exploratdrias. No caso das medicdes das curvas I-V, os resultados sdo
armazenados na nuvem por meio de arquivos em formato “.csv”. Assim, cada amostra
registrada no banco de dados é definida de acordo com a Figura 14, em que se destaca uma
série de corrente e de tensdo com 500 pontos de medigdo cada. Estes pontos de medigéo de

corrente e tensao correspondem aumacurva I-V.
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Figura 14 - Formato do registro das medicdes das curvas I-V.

tempModulo irrad tensao corrente

663 9904 NaN NaN
NaN NaN 0.0 84
NaN NaN 84
NaN NaN 83
NaN NaN 83

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

Fonte: Autor.

3.1.1 Criacdo das Variaveis Preditoras

As variaveis preditoras sao elementos usados em andlise estatistica para explicar o valor
de uma variavel predita. Em outras palavras, sdo os fatores que se acredita influenciarem ou
terem relacdo com a variaveis que se tem interesse em estudar ou prever. No trabalho, existe o
interesse em analisar o comportamento da predic¢do utilizando a curva 1-V completa. Dessa
forma, o banco de dados de treinamento foi criado com os 500 pontos de corrente e tensao como
variaveis preditoras, além da irradiacdo e da temperatura do modulo.

Cada medicdo de curva I-V esta disposta em um arquivo “.csv”, em que € necessario
transformar o formato de dado tabular, a exemplo da Figura 14, para se adequar aos requisitos
das bibliotecas pycaret e scikit-learn, utilizadas no trabalho. Como resultado final do
processamento das curvas |-V, tem-se o conjunto de dados de treinamento, ilustrado na Figura
15, em que cada linha representa uma amostra da curva I-V. O conjunto final possui 569
amostras, com 1000 variaveis preditoras (os valores de tensdo no curto-ciruito e de corrente no

circuito aberto foram removidos, pois serdo sempre zero).
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Figura 15 - Estrutura final do conjunto de dados.

irrad label sujeira label sombra tensao 1 ... corrente 497 tensao 498 corrente_498 tensao 499 corrente_499
amostra
5727 1015.756377 Limpo Ensaio 1 U - 0.040642 803 358322
36.37 4 Limpo Ensaio 1 0. - 0.010000 8!

4779 Limpo Ensaio 1 X - 0.029947

Sujo Ensaio 6 1 - 0.050000 0.050000 7721

Sujo 5ai0 6 0. - 0471 0047059 T

Sujo Ensaio 6 . - 0.050000 773.000000 0.050000 773.600

1002 columns

Fonte: Autor.

Dentre as variaveis preditas, as colunas “label sujeira” e “label sombra” dispde para os
modelos supervisionados a saida desejada. E importante ressaltar que cada amostra possui uma
condicdo de sombreamento e uma de sujidade. As variaveis preditas tem seus objetivos

definidos como:

Sombreamento: Reside a intencdo de classificar com acurdcia satisfatoria o tipo de
sombreamento incidente sobre 0 mddulo. Assim, neste caso, 0s problemas de aprendizagem de
méaquina terdo um carater multiclasse, isto é, sdo problemas que possuem o objetivo de
classificar trés ou mais classes. A Figura 16 exemplifica os tipos de sombreamento das

medicOes realizadas no experimento de (TRETER, 2022).
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Figura 16 - Modulos fotovoltaicos com sombreamento.

(a) Sem sombreamento

(e) Uma célula sombreada por modulo (f) Duas ceélulas sombreadas por modulo

Fonte: (TRETER, 2022)

Sujidade: Para a predicao da sujidade do mddulo, é proposta uma classifica¢do binaria. Dessa
forma, os modelos objetivardo predizer apenas se 0 modulo esta limpo ou ndo. Assim, a divisdo
entre as amostras se dard sendo que 297 pertencerdo aos modulos limpos e 272 aos modulos

sujos.

3.2  TREINAMENTO DOS MODELQOS

Nesta secdo, serdo apresentadas as ferramentas utilizadas na realizagdo do trabalho.
Optou-se pela linguagem Python devido a sua ampla variedade de bibliotecas destinadas para
andlise de dados e treinamento de modelos. As bibliotecas disponiveis permitem realizar
andlises complexas de dados e implementar algoritmos de aprendizagem de maquina com maior
facilidade e eficiéncia.

Sintetizando os objetivos do trabalho, dois experimentos serdo propostos para cada
problematica (sujidade e sombreamento). O primeiro experimento conterd os 499 pontos de
tensdo e de corrente, mais irradiacdo e temperatura do modulo, totalizando 1000 variaveis

preditoras. J& 0 segundo experimento consiste em reduzir o tamanho de varidveis preditoras
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para evitar problemas de multicolinearidade e para melhorar a agilidade no treinamento dos

modelos.

3.2.1 Python para Analise de Dados

Atualmente, ferramentas que possam lidar com grandes quantidades de dados com
facilidade e rapidez é uma necessidade. Considerando o crescimento das aplicacGes de
aprendizagem de maquina, € importante utilizar as ferramentas que permitem ler grandes
quantidades de informacdes, limpa-las e processa-las para uso. O Python se adapta ao projeto
devido as suas bibliotecas e ferramentas. Além de ser uma linguagem flexivel e intuitiva, ela
contém ferramentas propicias para a analise de dados.

Dentre os motivos principais para a escolha do Python para o projeto esta a biblioteca
pandas. Nela estdo contidas fungdes orientadas a colunas que possibilitam o processamento de
dados de forma simples. Dentre as funcionalidades Uteis estdo aquelas ligadas a leitura e escrita
de dados em formato estruturado (ou formato tabular), facilitando a leitura dos arquivos “.csv”.

Outras bibliotecas que serdo utilizadas sdo as relacionadas a visualiza¢do de dados,
como é o exemplo do seaborn e do matplotlib. Estas bibliotecas sdo Gteis, ndo sé na etapa de
avaliacdo dos modelos, mas também na analise explorat6ria de dados. Este processo € critico
na etapa precedente ao da limpeza dos dados, pois permite descobrir padrdes, detectar
anomalias, testar hipoteses e conhecer estatisticamente o conjunto de dados.

Os treinamentos dos estimadores serdo realizados utilizando a biblioteca pycaret. Esta
biblioteca possui cddigo aberto e seu objetivo é automatizar o fluxo de trabalho dos
treinamentos dos algoritmos de aprendizagem de maquina. De forma simples, através do
pycaret se consegue criar e avaliar modelos disponiveis em outras bibliotecas — XGBoost,

scikit-learn, LightGBM, CatBoost, entre outras.

3.2.2 Separacgao dos Dados

Para avaliar o desempenho dos modelos que estdo sendo treinados, é necessario realizar
alguns procedimentos adicionais. Primeiramente, os dados serdo divididos em conjuntos de
treinamento e teste. Esse passo é crucial para garantir que as métricas finais possam ser
avaliadas de forma independente dos dados de treinamento, aumentando a confiabilidade da

avaliacdo da generalizacdo dos modelos.
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No trabalho, dividiu-se o banco de dados em 80% para amostras de treinamento e 20%
para amostras de validagdo. O conjunto de validacéo serd utilizado para avaliar a capacidade do
modelo em generalizar novos dados que ndo foram utilizados no treinamento. Dessa forma,

consegue-se simular um comportamento em situacdes desconhecidas.

3.2.3 Normalizacao

Alguns algoritmos de aprendizagem de méaquina, como a regressdo logistica e as
redes neurais, que utilizam a descida do gradiente como uma técnica de otimizacao necessitam
passar por uma normalizacdo das variaveis preditoras. Nos algoritmos de distancia, como no
KNN e 0 SVM, a normalizacdo também afetara os resultados. Estes modelos sdo mais afetados
pela variacdo da escala das varidveis preditoras, pois seus treinamentos se baseiam no célculo
de distancia entre pontos de dados para determinar a semelhanga entre eles.

Como as variaveis irradiacdo e temperatura estdo em diferentes escalas, existe uma
chance de o modelo considerar um maior peso a variavel irradiacdo (por ter maior magnitude).
Este procedimento, portanto, evita que os algoritmos baseados em distancia resultem em
enviesamento para variaveis de maiores magnitudes.

A padronizacao sera a técnica aplicada de normalizagdo, em que consiste em subtrair a
média de cada valor da distribuicdo e, depois, divide-se pelo desvio padrdo. Como resultado da
aplicacdo da padronizacdo, cada variavel predita sera transformada de modo a possuirem média
igual a zero e desvio padrdo igual a 1. Destaca-se que a aplicacdo do escalonamento néo
interfere na distribuicdo das variaveis e sera utilizada para comparar outros algoritmos, pois 0s
modelos baseados em arvore sdo imunes ao escalonamento. A equacao (10) descreve o célculo

da padronizagdo, em que p ¢ a média da variavel e o é seu desvio padrao.

X—H (14)

3.2.4 Tratamento de Qutliers

Um outlier consiste em uma observagdo que se diferenciam drasticamente em uma
amostra de uma populagdo. Sao considerados valores que fogem da normalidade de observagéo

que poderdo causar anomalias nos padrdes do conjunto de dados. Antes de lidar com os outliers
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€ necessario saber a sua origem. Existem trés classificacfes para os outliers: erro de medigéo
experimental; variacdo natural e de amostragem.

A presenca de outliers pode impactar negativamente a analise exploratoria, pois, devido
a alterac6es na média e no desvio padrdo do conjunto de dados, podem apresentar distribuicdes
inconformes com outras amostras da populagdo. Consequentemente, os outliers influenciam na
reducdo da normalidade do conjunto de dados. Alguns algoritmos sdo severamente afetados
pela presenca de outlier, a Figura 17 descreve as diferencas no treinamento de uma regressao

linear.

Figura 17 - Exemplo de remogdo de outliers em uma regresséo linear.

With Outliers %ulli rrrrrrrrr d

much better fit!

200
200

150
154

Fonte: (R-STATISTICS)?

3.2.5 Processamento de Dados

A Figura 18 sintetiza toda etapa de processamento de dados até a avaliacdo dos
resultados modelo. De acordo com os resultados obtidos, é possivel alterar parametros de
configuracao dos algoritmos e manipular variaveis preditoras no objetivo de alcangcar um maior
desempenho. Assim, 0 processo se torna ciclico até se encontrar resultados satisfatorios para os

treinamentos.

2 Disponivel em: http://r-statistics.co/Outlier-Treatment-With-R.html



Figura 18 - Fluxo de processamento de dados para ambas problematicas.
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Fonte: Autor.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1  DETECCAO DE SUJIDADE

4.1.1 Influéncia da Sujidade e da Irradiacéo nas Curvas I-V

Através da analise exploratéria de dados, € possivel reconhecer alguns padrbes de
comportamento acerca dos madulos sujos. Com o0s recursos de bibliotecas de visualizacdo do
Python, é possivel verificar as relacdes existentes entre as curvas sujas e limpas.

Na anélise das influéncias da irradiacdo nas medicdes de curva 1-V, como comentado
na secdo 2.1.2, é possivel verificar um acréscimo na corrente de curto-circuito de acordo com
a quantidade de irradiacdo incidida sobre o médulo. Isto se evidencia através da Figura 19 em
que sdo mostradas as curvas 1-V com diferentes perfis de irradiacdo. O efeito esperado de
aumento da corrente de curto-circuito acontece, bem como existe uma distingdo entre as curvas

de cada classe predita.

Figura 19 - Relages entre a corrente, tensdo e temperatura na andlise de sujidade.
Comparacéo de curvas |-V sujas e limpas para diferentes irradia¢des

Irradiagado de 400 W/m? Irradiacdo de 600 W/m? Irradiacdo de 800 W/m?

— Limpo i —— Limpo
— Sujo — Sujo

Corrente
=

—— Limpo
01 4 | =—— Sujo
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Tenséo Tenséo Tenséo

Fonte: Autor.

4.1.2 Experimento 1

O primeiro experimento realizado propde o treinamento do modelo contendo 998 pontos
de medicg&o entre corrente e tensdo (449 pontos de cada). Nota-se que o tamanho de variaveis
preditoras (1000) é significativamente alto, podendo algumas ndo serem relevantes para o
modelo. Além disso, muitas destas variaveis possuem correlagdo alta entre si, podendo

ocasionar em problemas de multicolinearidade.
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A multicolinearidade acontece quando uma varidvel preditora em um modelo de
regressdo pode ser linearmente predita por outras com alto grau de acuracia. Por natureza, 0s
modelos baseados em arvores de decisdo sdo imunes a este efeito por dividirem seus nos de
acordo com apenas uma das variaveis. Porém, outros algoritmos séo sensiveis a este problema
e tendem a ter melhores resultados ap6s a remocao de variaveis linearmente dependentes.

Em diversos treinamentos, 0 LGBM se destacou como um dos modelos com melhor
capacidade de generalizacdo. Como caracteristica, esse modelo apresenta treinamentos rapidos
e resulta em acurdcias maiores do que a arvore de decisdo, por exemplo, em funcdo da
construcdo de arvores mais complexas. Além disso, utilizando o LGBM é possivel, de forma
facil, é possivel analisar as variaveis preditoras que possuem maior peso para as classificacdes
do problema. Na Figura 20 é possivel comparar a acuracia de treinamento para diferentes

modelos de aprendizagem de maquina aplicado ao mesmo conjunto de dados.

Figura 20 - Acurécias da validacdo cruzada do experimento 1.

Acurécias da validagao cruzada - Experimento 1
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Fonte: Autor.

No treinamento, como acurdcia média da validacdo cruzada, o algoritmo LGBM
alcangou 97,58%. Para avaliar se 0 modelo possui boa generalizagéo é utilizado o conjunto de
validagdo. Aqui, alcancou-se 98,25% de acurécia. Outras métricas de avaliagdo como revocagao

e F1-score (98,3%) indicam que ndo ocorreu sobre ajuste aos dados de treinamento.

4.1.3 Experimento 2

Como forma de reduzir a multicolinearidade, algumas variaveis preditoras foram

filtradas de forma a reduzir a correlacdo entre as variaveis. Verificando as variaveis que mais
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se destacam no impacto do treinamento do modelo, pode-se inferir que algumas delas podem
ser filtradas de forma a ndo comprometerem os resultados finais. Com analises de importancia
das variaveis preditoras, as responsaveis por impactarem mais nas predi¢cdes do modelo sdo:
temperatura, irradiagdo, “corrente 1” (referente a Isc) e “tensdo 499” (Voc), que serdo
utilizadas no experimento 2.

A etapa seguinte consiste em treinar 0s modelos empregando o novo conjunto de dados
com apenas quatro varidveis. Como resultado, evidencia-se 0 ganho na acurécia deste
experimento, podendo ser visto através de treinamentos que resultam em menores desvios
padrdo, isto é, indicando que as métricas de cada dobra resultaram em valores proximos a
media.

De acordo com o experimento 2, obteve-se uma média de acuracia na validacdo cruzada
de 96,0% e no conjunto de validacdo de 96,5%. As Figuras 20 e 21 comparam as acuracias de

10 diferentes modelos para os experimentos 1 e 2.

Figura 21 - Acurécias da validacdo cruzada do experimento 2.

Acuracias da validagao cruzada - Experimento 2

RidgeClassifier ¢
QuadraticDiscriminantAnalysis ¢
LinearDiscriminantAnalysis o
LogisticRegression '—H
GradientBoostingClassifier I—E—
SGDClassifier L]

ExtraTreesClassifier ) ' q

AdaBoostClassifier |—D
KNeighborsClassifier '—[D—
0 -

LGBMCilassifier ¢

50 60 70 80 20 100
Acuracia (%)

Fonte: Autor.

Como sintese, a Tabela 2 busca reunir as acuracias obtidas na validagéo cruzada e no
conjunto de validacdo do LGBM e do melhor modelo encontrado para a problematica. A

demonstracéo de resultados ja indica uma performance satisfatdria na classificacao da sujidade.
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Tabela 2 - Resultados dos modelos RidgeClassifier e LGBM de ambos experimentos.

Experimento  Modelo Acuracia (validagdo Acuréacia (conjunto de
cruzada) validacéo)

1 LGBM 97,58% 98,25%

1 RidgeClassifier 99,78% 100%

2 LGBM 97,36% 96,49%

2 RidgeClassifier 99,78% 100%

Fonte: Autor.

Ao verificar as relagdes entre as variaveis filtradas, encontram-se algumas relagdes que
podem ajudar o modelo a ter resultados satisfatorios. De acordo com a Figura 22, na relacéo
entre a Isc e a irradiacdo, percebe-se uma regido de separacdo evidente entre os modulos sujos
e limpos. Esta € a relagdo mais importante na predicdo da sujidade. Porém, ainda é possivel
identificar uma regido de separagdo quando analisada a relagdo entre o Gltimo ponto de tensdo
e a temperatura, por mais que essa relacdo seja menos impactante para 0 modelo. Em cada

gréafico da figura estd representada a relacdo entre cada par de variavel preditora das 569
amostras.

Figura 22 - Relages entre variaveis de acordo com a sujidade.
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Fonte: Autor.

Filtrando apenas as variaveis de irradiagdo e do primeiro ponto de medicéo da corrente,
resulta-se nos treinamentos conforme a Figura 23, que indica que somente estas variaveis ja sao

suficientes para predizer com alta acuracia a sujidade do modulo FV.
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Figura 23 - Performance dos modelos de sujidade utilizando apenas corrente e irradiacdo.
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Na medida que o problema se torna mais simples com a reducdo de variaveis, a acurécia
do LGBM ¢ incrementada, porém outros métodos de aprendizagem de maquina se tornam mais
viaveis. Fica mais evidente isso se a acuracia do LGBM for comparada a de outros algoritmos
gue ndo fazem uso de arvores de decisdo e que possuem menor complexidade. O incremento
das acuréacias pode ser observado nas Tabelas 3 e 4, em que a primeira tabela estdo dispostas as
acurécias do experimento 1, enquanto na segunda tabela estdo dispostas as acurécias utilizando

apenas irradiacdo e “corrente 1" como variaveis.

Tabela 3 - Comparagdes de acuracias do experimento 1.

Algoritmo Acuracia (treinamento) Acurécia (validacao)
LGBM 96,04% 96,49%

SVM 93,85% 96,49%

KNN 66,59% 67,54%

Regressdo logistica 99,12% 100%

Fonte: autor.

Tabela 4 - Comparacdes de acuracias utilizando irradiacdo e “corrente_1”.

Algoritmo Acurdcia (treinamento) Acurécia (validacdo)
LGBM 96,48% 99,12%

SVM 99,56% 100%

KNN 99,56% 100%

Regressdo logistica 99,78% 100%

Fonte: autor.
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4.2 DETECCAO DE SOMBREAMENTO

4.2.1 Influéncia do Sombreamento nas Curvas |-V

A anélise que se apresenta nas Figuras 24 25 26 tem como premissa 0 uso de amostras
que possuem medigOes de irradiagdo entre 800 e 900 W/m2. Aqui busca-se entender as
influéncias do sombreamento nas curvas I-V que reduzira a tenséo de circuito aberto do modulo.
Outro ponto importante nesta analise é que se deseja comparar a classe ndo sombreada com
relacdo as demais. O impacto € maior quando uma classe ndo sombreada é predita
erroneamente, pois evita-se que operadores de manutengdo sejam mobilizados para corrigir
uma falha que néo existe de fato.

Nas figuras em questdo, as curvas em verde representam as amostras que nao possuem
nenhum tipo de sombreamento, enquanto as curvas vermelhas estdo relacionadas aos
sombreamentos dos ensaios. Nas comparacdes das figuras, dois pontos chamam a atencéo: a
reducdo de Pmax € de Voc. A Figura 24 busca comparar as curvas |-V de modulos nédo
sombreados com fileiras e colunas sombreadas. Na Figura 25, que busca comparar as curvas
com células sombreadas, pode-se notar visualmente uma menor reducdo de Voc € Pmax quando
comparadas as curvas com fileiras e colunas sombreadas. O sombreamento parcial, visualizado
na Figura 26, sera a maior dificuldade de classificacdo para os algoritmos devido a similaridade
com o0s modulos ndo sombreados. Portanto, espera-se que a maior quantidade de classificaces

erradas seja nessa classe.

Figura 24 - Comparacdo de modulos ndo sombreados com fileiras e colunas sombreadas.

Fileiras sombreadas Colunas sombreadas

Corrente
E=y

0 200 400 600 800 0 200 400 600 800
Tensao Tensao

Fonte: Autor.
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Figura 25 - Comparacéo de mddulos ndo sombreados com uma ou duas células sombreadas.

Uma célula sombreada Duas células sombreadas
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Fonte: Autor.

Figura 26 - Comparacéo de modulos ndo sombreados com sombreamento parcial.

Sombreamento parcial

0 20 40 600 800
Tensao

Fonte: Autor.

Verifica-se que ja existe uma certa sobreposi¢do das curvas quando comparadas as
amostras que possuem fileiras ou colunas sombreadas com as curvas com apenas células
sombreadas. A similaridade das curvas indica que a maior dificuldade do modelo sera

classificar o sombreamento parcial com o ndo sombreamento.

4.2.2 Composic¢do do Banco de Dados

Um ponto a se atentar é que o banco de dados utilizado para a detec¢do de sombreamento
possui um desbalanceamento acerca das classes conforme a Tabela 5. Mesmo que seja pouco
desbalanceamento, pode existir interferéncia no resultado final, principalmente nas predicbes

dos ensaios 3 e 5.
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Tabela 5 - Contagem de amostras por ensaio.

Ensaio NuUmero de amostras
Ensaio 1 — Sem sombreamento 107
Ensaio 2 — Sombreamento em uma fileira 100
Ensaio 3 — Sombreamento em uma coluna 88
Ensaio 4 — Sombreamento em uma célula 95
Ensaio 5 — Sombreamento em duas células 81
Ensaio 6 — Sombreamento parcial de uma célula 98

Fonte: Autor.

4.2.3 Experimento 1

O primeiro experimento da detec¢do do tipo de sombreamento indicou que o LGBM ¢é
0 modelo que melhor consegue generalizar o problema com uma acurécia na validacdo cruzada
de 89,89%. Outros modelos obtiveram resultados semelhantes ao LGBM, porém a maioria
deles ndo conseguiram obter acurécias relevantes. Na Figura 27 € possivel observar que alguns

dos modelos resultaram em treinamentos fracos nas iteragdes da validagédo cruzada.

Figura 27 - Performance da validag8o cruzada de modelos para a predi¢cdo de sombreamento.

Acuracias da validagao cruzada - Experimento 1
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RidgeClassifier ¢ D ¢
KNeighborsClassifier F—D]—'
SGDClassifier }-I::
LinearDiscriminantAnalysis |—ED—|
30 40 50 60 70 80 90 100

Acurécia (%)
Fonte: Autor.
Como proximo passo, o conjunto de validacdo foi utilizado como forma de analisar a
generalizacdo do problema para novos dados. O resultado pode ser visto através da matriz de
confusdo da Figura 28. Nesta validacao, obteve-se acuracia de 89,47%.
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Figura 28 - Matriz de confusdo do LGBM utilizando 6 classes.
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Fonte: Autor.

4.2.4 EXxperimento 2

Com afinalidade de facilitar a interpretagéo do treinamento do modelo LGBM, decidiu-
se agrupar em menor quantidade as classes preditas originais. Dessa forma, foram agrupadas as
classes de acordo com: as classes “Fileiras” e “Colunas” em “Fileiras/Colunas”; as classes “1
Célula” e “2 Células” em “Células”; as classes “Parcial” e “Sem sombra” permaneceram iguais.
Portanto, 0 novo numero de classes serd quatro. O sombreamento foi agrupado em graus
similares de forma a passar uma nocao de gravidade do problema.

Uma analise que mostra a similaridade do comportamento de algumas variaveis pode
ser realizada, em que a Figura 29 demonstra a relacdo da temperatura com as variaveis
“tensao_200”, “tensao_325”, “tensao_400” e “tensao_475. As variaveis 200, 325, 400 e 475
representam a medicdo de tensdo no respectivo ponto de tempo. Dessa forma, a variavel
“tensao_200” se encontra antes da metade da curva, enquanto a “tensao 475 se apresenta

como um dos ultimos pontos de medicdo (préximo do Voc).
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Figura 29 - Grafico de dispersao da relacdo entre a temperatura e quatro tensées.

Temperatura x Tensoes

00 - 00
. gg .
© S3eile 284 'm'.‘?% %@ @00
R R % g . %0 of nﬁﬂm Y doihe
g . 4 s ek . 9 . Bt £ T R
S . Ii g et . o .
o 700 o* ' . o 700
u«m g
0 0
3 600 label_sombra 5 500 label_sombra
= ® Semsombra = ® Semsombra
500 Fileira/Coluna Fileira/Coluna
o" Célula 500 @ Célula
900 800 ry
*® o u&% oe *® H u§2 .ug
. « . s Uouftile SN MR .
w0 : M "*é"“ig“w":m .. mo - # RAL- m‘i:“‘«-'-'n':nﬁe:we%.-
g Sk 2
o 700 o 700
zg !g
5 label_sombra 5 label_sombra
= 600 ® Semsombra = 600 ® Semsombra
Fileira/Coluna Fileira/Coluna
500 & Célula 500 & Célula
35 40 45 50 55 60 65 35 40 45 50 55 60 65
Temperatura Temperatura

Fonte: Autor.

O numero grande de variaveis dificulta a analise e a visualiza¢do dos dados. Para lidar
com esse problema, optou-se por reestruturar o0 conjunto de dados, selecionando um
subconjunto de varidveis por meio de slicing.

O slicing é uma técnica para selecionar uma parte de uma sequéncia, por exemplo como
uma lista na linguagem python. A sintaxe para o slicing é ““start:stop:step”, onde start é o indice
de inicio, stop é o indice de parada e step é o tamanho do passo entre 0s elementos.

No estudo, optou-se por selecionar um subconjunto de varidveis a cada 10 colunas,
utilizando um slicing com intervalo de 10. Como resultado, reduziu-se significativamente o
nimero de varidveis preditoras para 102 (considerando a irradiacdo e a temperatura). Ao
realizar a reamostragem, observou-se que varidveis com comportamentos mais diversos
surgiram ao analisar o impacto delas no modelo.

No novo treinamento do LGBM, obteve-se uma acurécia de 94,73% na validacédo
cruzada e de 96,49% nos dados de validacdo. A matriz de confuséo das predicGes esté disposta
na Figura 30.
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Figura 30 - Matriz de confusdo do LGBM utilizando 4 classes.

Matnz de confuséo - Treinamento LGBM
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Fonte: Autor.

Verificou-se que a varidvel temperatura vinha sendo considerada a mais importante para
0 LGBM, conforme a Figura 31. Além disso, a distribuicdo da temperatura de cada classe, que
pode ser visualizada na Figura 32, possui divergéncias. As amostras sem sombreamento, por

exemplo, apresentam medicGes em niveis menores de temperatura.

Figura 31 - Impacto das varidveis no modelo.
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Fonte: Autor.



Figura 32 - Distribuicdo da temperatura entre as classes preditas.
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A complementacdo com novas amostras de curvas I-V com maior diversidade na

temperatura auxiliara 0 modelo a estabelecer melhores regides de separacéo.

Particularmente a variavel “corrente_211” possui uma grande importancia para a “Class

1. Devido as limita¢Oes da biblioteca pycaret, ndo se tem informacdes de qual classe é referida.

Porém de acordo com a Figura 33, ao mostrar a relacdo da corrente_211 com algumas outras,

destaca-se sempre a distin¢do da classe de células sombreadas.
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De forma anéloga, a variavel “tensao _492” consegue obter uma regido de separacdo

clara da classe com fileiras sombreadas conforme a Figura 34.

Figura 34 - Relages da "tensao_492" com outras variaveis.
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Fonte: Autor.

Em razéo do efeito do sombreamento na reducéo da V, outra relacdo que ajuda o modelo
a distinguir as classes ¢ entre o ultimo valor de tensdo (“tensao 492) e do penultimo valor
(“tensao_482”). Como esperado, existirdo valores menores de tensdo conforme o grau de
severidade do sombreamento. Esta relacdo pode ser vista na Figura 35, em que as classes ndo
sombreada e de fileiras sombreadas possuem uma clara distincdo. Novamente € possivel
analisar o efeito do sombreamento em Voc, em que sdo obtidos menores valores de tensdo em

maiores graus de sombreamento.

Figura 35 - Gréfico de dispersdo das variaveis "tensao_482" e "tensao_492".
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Fonte: Autor.

Ao utilizar a ténica de slicing para reduzir a dimensionalidade do problema, outros
algoritmos foram treinados para serem comparados com os resultados do LGBM. O objetivo é
determinar se 0 LGBM se mantera como o modelo com melhor capacidade de generalizacao
neste problema. A simplificacdo proporcionada pelo slicing pode permitir que modelos nao
baseados em arvores de decisdo obtenham resultados superiores, devido a exclusdo de variaveis

com alta correlagdo. Assim, as Tabelas 6 e 7 demonstram as acuracias das comparagdes.

Tabela 6 - Comparacdes de acuracias do experimento 1.

Algoritmo Acurdcia (validacdo cruzada) Acurdcia (conjunto de validacdo)
LGBM 93,63% 96,49%
SVM 93,85% 97,37%
KNN 77,80% 85,09%
Regressdo logistica 86,15% 89,47%

Fonte: autor.

Tabela 7 - Comparacdes de acuracias do experimento 2.

Algoritmo Acurdcia (validacdo cruzada) Acurdcia (conjunto de validacdo)
LGBM 94,73% 96,49%
SVM 94,29% 98,25%
KNN 79,56% 86,84%
Regressdo logistica 82,64% 85,96%

Fonte: autor.

Verifica-se que existe uma melhora marginal de acuracia com a reducao de variaveis.
O mais notavel é que a acuracia consegue se manter, a0 mesmo tempo que se consegue reduzir
0 custo computacional para ser treinado em maquinas mais simples. Para a deteccdo do tipo de
sombreamento, o LGBM se manteve como 0 modelo com maior acuracia na validacao cruzada,
porém obtendo acuracia menor que o0 SVM no conjunto de validagao.

Com o objetivo de melhorar a deteccdo do tipo de sombreamento, atraves da andlise
gréafica das dispersdes entre variaveis € possivel estimar que modelos de aprendizagem profunda
possam ser utilizados. Isso se deve ao fato de que sdo padrdes complexos que os algoritmos
baseados em redes neurais possuem mais facilidade de aprender.

Uma técnica que pode alcangar acurdcias superiores ao LGBM ¢ da classificagdo
utilizando Redes Neurais Convolucionais (CNN) juntamente com uma transformac¢ao Gramian
Angular Field (GAF). A maior vantagem de aplicar o GAF seria em transformar as series

temporais de corrente e tensdo em representacdes bidimensional que preservam a temporalidade
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da medicdo. Outra possibilidade de ser aplicada devido a estrutura do conjunto de dados é a
classificacéo utilizando o algoritmo Long Short Term Memory (LSTM), que, em razdo das suas
conexdes de feedback, também consegue capturar dependéncias temporais. Um exemplo disso
é que esse algoritmo esta sendo muito utilizado na literatura em aplicacGes de classificacdo de
doengas com sinais de eletroencefalogramas. Os algoritmos de deep learning possuem uma
capacidade melhor de lidar com dados sequenciais, como é o exemplo dos dados utilizados para
treinamento no trabalho.

A deteccdo de sombreamento pode desempenhar um papel fundamental na otimizacao
dos custos de O&M de sistemas FV. Ao realizar a deteccdo, é possivel identificar areas
especificas do sistema que estdo sendo afetadas, permitindo uma localizagdo mais agil dos
paingéis afetados. Essa abordagem evita a propagacdo da perda de energia para outras partes do
sistema.

Uma das maiores vantagens de distinguir o tipo de sombreamento reside na capacidade
de identificar o grau de severidade do sombreamento incidido sobre o mddulo. Caso exista uma
recorréncia na deteccdo do sombreamento, o planejamento de medidas preventivas, como a
poda de arvores, por exemplo, pode ser realizado. Essas acGes proativas contribuem para
minimizar a ocorréncia de sombreamento futuro e, consequentemente, melhorar o desempenho
e a eficiéncia do sistema.

Uma estratégia que pode ser eficaz para minimizar o sombreamento em painéis FV é
com o monitoramento periddico das curvas |-V da planta. Essa abordagem envolve a realizacéo
de medicGes regulares que, juntamente com a deteccdo de sombreamento e de sujidade, podem
ser utilizados para analisar as varidveis das curvas ao longo do tempo, permitindo a
identificacdo de padrdes recorrentes na producdo de energia.

Com base nas seéries histdricas das medicoes, € possivel estabelecer um limite de perda
aceitavel de producédo para determinar o momento adequado de agir. A informacdo da perda
pode ser facilmente definida com a diferenca entre Pmax — que pode ser uma medida empirica
dos valores maximos das séries — e a poténcia medida. Diferentes a¢des podem ser tomadas

como a poda de uma &rvore ou a realocacao do painel.
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5 CONCLUSAO

O trabalho prop6s utilizar técnicas de analise e processamento de dados para resolver
dois problemas de classificacdo por meio do algoritmo LGBM. O primeiro problema consiste
na classificacdo do tipo de sombreamento incidente sobre os painéis solares. O segundo
problema se caracteriza pela classificacdo binaria da sujidade dos médulos, buscando predizer
se ha ou ndo sujeira. Para ambas as tarefas, o LGBM foi implementado e comparado com outros
algoritmos. A escolha do LGBM se deu a partir da sua habilidade em aprender padrbes
complexos nos dados e pela disponibilidade de analisar a importancia das variaveis de
treinamento.

O banco de dados inicial utilizado possui medicGes de curvas I-V, temperatura e
irradiacdo. Uma estrutura do conjunto de dados foi criada de modo a satisfazer os requisitos
dos treinamentos comumente aceitados em bibliotecas python. O conjunto de dados final
resultou em 998 pontos de corrente e tensdo — sendo 499 cada — e dos valores de irradiacdo e
temperatura, sendo o total de 569 amostras com indicacdes de sujidade e do tipo de
sombreamento incidente sobre o painel.

Durante o primeiro experimento da deteccdo de sujidade, o LGBM alcangou acurécia
de 98,25%. Pdde-se notar que o modelo treinado infere grandes pesos para as variaveis
irradiacdo e Isc. O experimento 2 foi proposto para facilitar a anélise da relacdo entre as
variaveis preditoras do LGBM. Como resultado, o LGBM alcancou 96,49% de acurécia, sendo
inferior ao primeiro experimento. De forma geral, outros modelos melhoraram sua
performance, com alguns deles ultrapassando o LGBM. Durante a analise grafica da
distribuicdo das classes, é possivel notar uma regido evidente de separacdo entre as variaveis
Isc e irradiacdo. De acordo com as predi¢cGes deste conjunto de dados, existem modelos
treinados com apenas essas duas varidveis que foram suficientes para alcancar 100% de
acuracia nos dados de validacéo.

A classificacéo do tipo de sombreamento possui uma dificuldade maior por se tratar de
uma classificagdo com multiplas classes que s@o semelhantes entre si. Inicialmente, foi proposto
no primeiro experimento a classificacéo de 6 tipos de sombreamento, resultando em 89,47% de
acuracia com o LGBM. Embora o modelo tenha apresentado boa capacidade de predicao, foi
observado um alto custo computacional que resultou em treinamentos demorados. Para
simplificar, no experimento 2, optou-se por agrupar as classes em apenas 4 devido a
similaridade do grau de sombreamento entre elas. Uma reamostragem também foi utilizada para

reduzir a dimensdo do problema. Como resultado, o LGBM alcangou 97,37% de acuracia
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(contra 96,49% do experimento 1 considerando 4 classes). Devido a simplificacdo, foi possivel
estimar algumas varidveis que possuem bom poder preditivo, de forma a ilustrar a
complexidade das regides de separacéo.

Diante disso, para projetos futuros, a aplicacdo de algoritmos baseados em
aprendizagem profunda pode melhorar a detecgdo, juntamente com uma amostragem mais
diversa de temperatura para diferentes graus de sombreamento. Também é necessario validar
os resultados em diferentes arranjos FV, considerando que diferentes associacdes podem afetar
0 desempenho preditivo do modelo treinado. Por fim, é possivel propor uma analise de tempo
6timo de manutencdo devido a algum obstaculo natural. Dessa forma, o objetivo é otimizar

operagdes de manutencgdo estabelecendo um limite maximo aceitavel de perda de geracao.
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ANEXO A — CODIGO DE PROCESSAMENTO DAS CURVAS |-V

from pathlib import Path

import numpy as np

import pandas as pd

from tgdm import tgdm

def get_single_value_infos(dframe: pd.DataFrame) -> tuple:

temp = dframe.at[0, ‘tempModulo’]
irrad = dframe.at[0, 'irrad’]

return temp, irrad

def get_csvs_list(path: Path, child_folder: str) -> list:

return list((path / child_folder).glob("**/*.csv'))

def extract_timeseries(csv_dir: str, label_sombra: int) -> list:

dframe = pd.read_csv(csv_dir)

temp, irrad = get_single_value_infos(dframe)

label_sujeira = csv_dir.__str__ ().split("\')[-3]
if 'Série FV limpa' in label_sujeira:

label sujidade = 'Limpo’
else:

label_sujidade = 'Sujo’

dframe = dframe.drop(0)

tensao_values = dframe.tensao.values.tolist()
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corrente_values = dframe.corrente.values.tolist()

output_dict = {}

row_values = zip(tensao_values, corrente_values)

for i, values in enumerate(row_values):
output_dict[f'tensao_{i}] = values[0]
output_dict[f'corrente_{i}'] = values[1]

output_dict['temp'] = temp
output_dict['irrad] = irrad
output_dict['label_sombra’] = label_sombra
output_dict['label_sujidade’] = label_sujidade

return output_dict

root_data_dir = Path('./data/ensaios/")

ensaios_paths = {

‘ensaio_1": get_csvs_list(root_data_dir, child_folder="Ensaio 1 - Sem sombreamento’),

‘ensaio_2': get_csvs_list(root_data_dir, child _folder='"Ensaio 2 - Fileiras de células
sombreadas’),

‘ensaio_3" get csvs_list(root_data dir, child_folder="Ensaio 3 - Colunas de células
sombreadas'),

‘ensaio_4'": get_csvs_list(root_data_dir, child_folder="Ensaio 4 - Uma célula sombreada por
modulo’),

‘ensaio_5": get csvs_list(root_data_dir, child_folder="Ensaio 5 - Duas células sombreadas
por modulo"),

‘ensaio_6": get_csvs_list(root_data_dir, child_folder="Ensaio 6 - Sombreamento parcial de

duas celulas por mddulo’),

¥

processed_data =[]



for ensaio, csvs_dirs in tqdm(ensaios_paths.items()):
for csv_dir in csvs_dirs:

processed_data.append(extract_timeseries(csv_dir, label_sombra=ensaio))

df = pd.DataFrame(processed_data)
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ANEXO B - CODIGO DE TREINAMENTO DOS MODELOS

from google.colab import drive

import pandas as pd

from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.model_selection import train_test_split
import lightgbm as Igbm

from pycaret.classification import *

drive.mount(‘/content/gdrive/', force_remount=True)

df = pd.read_parquet(‘gdrive/MyDrive/TCC/dataset_final_sem_reamostragem.parquet’)

mapping = {
'Ensaio 1': 'Sem sombra,
'Ensaio 2" 'Fileira/Coluna,
‘Ensaio 3": 'Fileira/Coluna’,
'Ensaio 4" 'Célula,
'Ensaio 5" 'Célula,

'‘Ensaio 6'; 'Parcial’,

dff'label_sombra'] = dff'label_sombra'].replace(mapping)

# Configuracéo inicial do experimento
exp = setup(
data=df,
target="label_sombra’,
ignore_features=['label_sujeira],
train_size=0.8,
fold=5,
data_split_shuffle=True,
data_split_stratify=True,
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remove_perfect_collinearity=False,
remove_outliers=True,
normalize=True,

session_id=42,

use_gpu=True
# Comparacédo de modelos
from sklearn.svm import SVC
models = ['lightgbm’, SVC(C=100), 'knn’, 'Ir']
models_results =[]
for model in tgdm(models):
clf = create_model(model)
res_train = pull()
res_train_acc = res_train.loc['Mean’, 'Accuracy']
preds = predict_model(clf)
res_test = pull()
res_test_acc = res_test.loc[0, 'Accuracy']
models_results.append(

{'model": model.__str__ (), 'res_train_acc': res_train_acc, 'res_test _acc': res_test acc}

df_results = pd.DataFrame(models_results)

# Treinamento do LGBM padrao
Igbm = create_model(‘lightgbm")
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res = predict_model(Igbm)

plot_model(lgbm, ‘confusion_matrix")
plot_model(lgbm, feature’)
interpret_model(Igbm, 'summary’)
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