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RESUMO

DETECCAO DE SUJIDADE E SOMBREAMENTO EM PAINEIS SOLARES COM
INTELIGENCIA ARTIFICIAL UTILIZANDO APLICATIVOS MOVEIS

AUTOR: SAMUEL WINCKLER SANTOS
ORIENTADOR: CLAITON MORO FRANCHI

A energia solar tem se destacado como uma das principais fontes de energia renovavel, dada a
sua abundancia e potencial de reducdo de emissdes de carbono. No entanto, a eficiéncia dos
painéis solares pode ser comprometida por diversos fatores, entre eles a sujidade e o
sombreamento. A deteccdo precoce e precisa desses problemas é crucial para manter a
eficiéncia operacional dos painéis e garantir um retorno sobre o investimento. Com esse
objetivo, este trabalho desenvolveu um sistema de deteccdo de sujidade e sombreamento em
painéis solares utilizando técnicas avancadas de Inteligéncia Artificial. Foram empregados
algoritmos de aprendizado de maquina, como o Light Gradient Boosting Machine (LGBM) e o
Extra Trees Classifier (ETC), para analisar as curvas I-V e identificar caracteristicas associadas
a sujidade nos painéis. A ferramenta PyCaret foi utilizada para facilitar o processamento e a
andlise de dados. Para complementar a abordagem, foram desenvolvidos dois aplicativos
moveis: um voltado para proprietarios de painéis solares e outro para empresas de manutencao.
Os algoritmos de aprendizado de maguina demonstraram alta precisao na deteccéo de sujidade
e sombreamento, com destaque para 0 LGBM, que apresentou desempenho superior em
comparagdo ao ETC. Os aplicativos moveis desenvolvidos mostraram-se praticos e eficientes,
permitindo que 0s usuarios monitorassem o status de seus painéis em tempo real e solicitassem
servicos de manutencgdo quando necessario. Em conclusdo, a combinacao de técnicas avancadas
de andlise de dados com solu¢Ges moveis oferece uma abordagem inovadora para otimizar a
eficiéncia dos painéis solares, garantindo uma operagdo mais eficiente e econémica.

Palavras-chave: Energia Solar. Aprendizado de maquina. Aplicativos méveis. Manutencao.
Inteligéncia artificial.



ABSTRACT

DIRT AND SHADOW DETECTION ON SOLAR PANELS WITH ARTIFICIAL
INTELLIGENCE USING MOBILE APPS

AUTHOR: SAMUEL WINCKLER SANTOS
ADVISOR: CLAITON MORO FRANCHI

Solar energy has emerged as one of the main sources of renewable energy, given its abundance
and potential for carbon emission reduction. However, the efficiency of solar panels can be
compromised by various factors, among them dirt and shading. Early and accurate detection of
these issues is crucial to maintain the operational efficiency of the panels and ensure a return
on investment. With this goal in mind, this study developed a system for detecting dirt and
shading on solar panels using advanced Artificial Intelligence techniques. Machine learning
algorithms, such as the Light Gradient Boosting Machine (LGBM) and the Extra Trees
Classifier (ETC), were employed to analyze the I-V curves and identify characteristics
associated with dirt on the panels. The PyCaret tool was used to facilitate data processing and
analysis. To complement the approach, two mobile apps were developed: one aimed at solar
panel owners and another for maintenance companies. The machine learning algorithms
demonstrated high accuracy in detecting dirt and shading, with LGBM standing out for its
superior performance compared to ETC. The developed mobile apps proved to be practical and
efficient, allowing users to monitor the status of their panels in real-time and request
maintenance services when necessary. In conclusion, the combination of advanced data analysis
techniques with mobile solutions offers an innovative approach to optimize the efficiency of
solar panels, ensuring a more efficient and cost-effective operation.

Keywords: Solar energy. Machine learning. Mobile apps. Maintenance. Artificial intelligence.
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1 INTRODUCAO

A eletricidade é essencial para a vida moderna, e seu consumo tem aumentado devido
ao crescimento populacional e ao desenvolvimento socioeconémico. Em resposta aos desafios
climaticos, a transicdo para fontes de energia renovaveis € vital. Segundo a Agéncia
Internacional de Energia Renovavel (IRENA), até o final de 2020, a capacidade global de
energia renovavel alcangou 2.799 GW, um aumento de cerca de 10% em relagéo ao ano anterior
(IRENA, 2021). O setor de energia € um dos maiores emissores de gases de efeito estufa,
contribuindo significativamente para as mudancas climaticas (IPCC, 2018).

No entanto, a energia renovavel, especialmente a solar, tem mostrado um potencial
significativo para reduzir essas emissoes. A energia solar fotovoltaica, por exemplo, viu uma
reducdo de 89% nos custos de instalagcdo entre 2010 e 2020, tornando-a uma alternativa cada
vez mais viavel e sustentavel (IRENA, 2020). Portanto, a transicdo para fontes renovaveis €
ndo apenas benéfica para 0 meio ambiente, mas também economicamente vantajosa

No Brasil, a matriz energética é diversificada e composta por uma variedade de fontes
renovaveis e ndo renovaveis, dentre as quais a hidrelétrica tem se destacado como a principal
fonte de energia elétrica. A capacidade instalada de geracdo distribuida solar tem mostrado um
crescimento significativo, conforme pode ser observado na Figura 1 (BEN, 2023).

A participacdo da energia solar fotovoltaica na oferta interna de energia elétrica do
Brasil tem aumentado progressivamente, refletindo a crescente importancia desta fonte de
energia renovavel na matriz energética do pais. Além disso, a tendéncia é de que a participacdo
das fontes renovaveis na matriz energética continue a aumentar, com a energia solar

desempenhando um papel cada vez mais relevante neste contexto (EPE, 2023).
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Figura 1 — Comparagdo da matriz energética brasileira entre 2021 e 2022
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Fonte: BEN (2023).

A geracdo de energia fotovoltaica enfrenta varios desafios para garantir que os painéis
solares operem em sua capacidade maxima, dentre eles 0 sombreamento e a sujidade. A
sujidade, em particular, € um problema sério que pode reduzir consideravelmente a eficiéncia
de conversao dos painéis fotovoltaicos levando a uma queda significativa na geracéo de energia
elétrica (AMIN et al., 2023).

A operacdo e manutencdo eficazes sdo fatores criticos em projetos de energia
fotovoltaica, ja que tais fatores, ao serem bem executados, podem aumentar a chance de o
projeto atingir ou superar a taxa de desempenho projetada. Isso aumenta a confianca no
desempenho a longo prazo e a capacidade de rendimento do sistema. A limpeza regular dos
painéis solares é uma parte essencial da manutencdo, pois o acimulo de poeira pode reduzir
significativamente a eficiéncia dos painéis (AMIN et al., 2023)

Uma das formas de detectar essas situagdes de sombreamento e sujidade em painéis
fotovoltaicos sdo as chamadas curvas I-V (corrente-tenséo) que séo ferramentas essenciais para
a analise e diagnostico de sistemas fotovoltaicos. Essas curvas representam a relagdo entre a
corrente e a tensdo de um modulo ou array fotovoltaico sob diferentes condicGes de irradiacdo
e temperatura (VOUTSINAS et al., 2020).

A analise dessas curvas pode revelar uma variedade de falhas e anomalias no sistema,
desde defeitos em células individuais até problemas no sistema como um todo. Desvios

significativos da curva I-V padrdo podem indicar falhas, como curto-circuito, falhas de
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isolamento, degradacdo do modulo, entre outros. Portanto, a monitorizacao e analise das curvas
I-V sdo cruciais para a manutencdo eficaz e operacdo confiavel de sistemas fotovoltaicos
(VOUTSINAS et al., 2020).

Nesse sentido, a analise de curvas I-V € uma ferramenta importante para o estudo de
diferentes falhas que ocorrem em qualquer instalacao de paineis solares. Esta técnica € eficiente
na deteccdo de sombreamento e sujidade, pois esses fatores ttm a mesma assinatura na
caracteristica I-V (BOUTASSETA, 2012).

Em relacéo a isso, o uso de inteligéncia artificial (I1A) na analise de curvas I-V tem sido
uma area de crescente interesse. A A pode ser utilizada para processar grandes quantidades de
dados de curvas I-V e identificar padrdes que possam indicar a presenca de sombreamento e
sujidade por exemplo. Algoritmos de aprendizado de maquina, em particular, podem ser
treinados para reconhecer esses padrdes e fornecer informacdes Uteis para a manutencdo e
otimizacdo dos sistemas de energia solar (FENG; LI1U; ZHANG, 2021).

Com a aplicacdo da inteligéncia artificial no processo de deteccdo de anomalias, 0 uso
de aplicativos para smartphones emerge como um aliado significativo. De acordo com Seo e
Suh (2021), diversas ferramentas foram desenvolvidas, incluindo softwares de desktop. No
entanto, os aplicativos para smartphones oferecem diversas vantagens, como: mobilidade,
conectividade sem fio e integracdo com sensores, além de serem economicamente vidveis e
praticos.

Com base nesses aspectos, justifica-se o desenvolvimento deste estudo no contexto da
geracdo de energia elétrica a partir de fontes renovaveis. A deteccdo e a mitigacdo de problemas,
como sombreamento e sujidade sdo fundamentais para garantir a eficiéncia e a seguranca dos
painéis solares. Além disso, a aplicacdo de técnicas avancadas de analise de dados e inteligéncia
artificial, juntamente com o uso de aplicativos mdveis, oferece beneficios significativos na
otimizacdo do aproveitamento da energia gerada pelos painéis solares. Essa abordagem
inovadora torna a visualizagéo e o monitoramento das condicGes de sujidade, por exemplo, mais
praticos e acessiveis, impulsionando ainda mais a utilizacdo de fontes renovaveis no setor

energético.
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1.1 MOTIVACAO

Durante a minha trajetéria académica, meu interesse pela programacdo e machine
learning cresceu significativamente. Isso me conduziu a busca de aplicacdes praticas, e
encontrei na area de energias renovaveis o campo perfeito para aplicar esses conhecimentos
tedricos.

As energias renovaveis desempenham um papel crucial no enfrentamento das mudancas
climaticas e na busca por fontes de energia mais limpas. A inteligéncia artificial € uma
ferramentas poderosa que pode otimizar a geracdo de energia a partir de fontes renovaveis, a
producdo energética com base em dados ambientais e criar sistemas de gerenciamento de
energia inteligentes.

Além disso, a ideia de integrar essas solucdes em aplicativos moveis é particularmente
motivadora. Isso tornaria a tecnologia mais acessivel e amigavel para os usuérios, facilitando a
adocdo de energias renovaveis e 0 uso eficiente da energia.

Neste trabalho final, estou motivado a explorar como a programagdo, o machine
learning e aplicativos moveis podem contribuir para um futuro mais sustentavel, tornando a
energia renovavel mais acessivel e eficiente. Essa pesquisa oferece a oportunidade de unir

conhecimento tedrico e aplicacdo pratica para resolver desafios ambientais urgentes.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

e Abordar o impacto causado nos painéis solares devido ao sombreamento e a sujidade,

utilizando algoritmos de machine learning e integrando-os com aplicativos moveis.

1.2.2 Objetivos especificos

Tendo em vista o objetivo geral, tém-se 0s seguintes objetivos especificos:
e Pre-processar um dataset existente no qual utiliza curvas 1-V em painéis solares;
e Treinar modelos de machine learning utilizando o dataset pré-processado;
e Auvaliar e analisar os resultados dos modelos treinados com o auxilio das

ferramentas disponibilizadas pelo PyCaret;
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e Finalizar o algoritmo de classificacdo de sujidade e coloca-lo na nuvem;
e Desenvolver os aplicativos moveis tanto para o “Cliente” quanto para o
“Operador/Empresa”;

e Integrar ferramentas do Google para execucdo do sistema em nuvem.

1.3  JUSTIFICATIVA

A justificativa para este trabalho surge da escassez de opg¢des no mercado de sistemas
fotovoltaicos que oferecam a exibicdo do estado de sujidade. Esta lacuna evidencia a
necessidade de solucdes inovadoras que abordem essa questdo, tornando os sistemas de energia
solar mais eficientes e faceis de gerenciar para os usuarios. Além disso, a auséncia de sistemas
que fornecam informacdes sobre a sujidade em painéis solares destaca a importancia de
desenvolver algoritmos de machine learning (ML) que possam detectar e monitorar 0 acumulo
de sujeira e, assim, otimizar o desempenho e a manutencao desses sistemas.

A motivacdo para este trabalho se origina, portanto, da necessidade de preencher uma
lacuna no mercado de sistemas fotovoltaicos, bem como do interesse em desenvolver
algoritmos de ML que contribuam para a eficiéncia e confiabilidade dos sistemas de energia
solar. Este estudo visa abordar esses desafios, fornecendo uma solugéo préatica e inovadora para

melhorar a gestdo de sistemas fotovoltaicos e promover o uso sustentavel de energia solar.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Esta secdo é destinada a revisdo bibliografica do trabalho, na qual serdo abordados os

principais conceitos e teorias acerca dos conteudos e ferramentas utilizadas.

2.1 ENERGIA FOTOVOLTAICA

2.1.1 Contextualizacdo da energia fotovoltaica

A energia fotovoltaica foi descoberta em 1839 pelo fisico francés Alexandre Edmond
Becquerel, que observou que certos materiais geravam uma pequena corrente elétrica quando
expostos a luz do sol. No entanto, a primeira célula fotovoltaica operacional sé foi construida
em 1954 por Bell Laboratories, nos Estados Unidos. Essa célula fotovoltaica era feita de silicio
e gerava uma eficiéncia de conversao de energia de cerca de 6% (MARQUES LAMEIRINHAS;
TORRES; DE MELO CUNHA, 2022).

Desde entdo, a tecnologia fotovoltaica tem avancado significativamente. As pesquisas
nessa area levaram a células solares de juncdo Unica e multi-juncdo com eficiéncias recordes
em ambientes controlados (laboratérios) de cerca de 29% (GREEN et al., 2014) e 46%
(FRAUNHOFER-ISE, 2014), respectivamente. No entanto, a eficiéncia das tecnologias mais
populares no mercado que pertencem a chamada primeira geracdo de células solares, baseadas
principalmente em silicio cristalino esta na faixa de 10-18% e cerca de 25% em laboratorio
(CREATORE et al., 2015).

A energia fotovoltaica é uma forma limpa e renovavel de produzir eletricidade, sem
emitir gases de efeito estufa ou poluentes atmosféricos. Além disso, a tecnologia fotovoltaica
tem a capacidade de gerar eletricidade em areas remotas e rurais, proporcionando energia
elétrica a comunidades que de outra forma ndo teriam acesso a ela. Isso tem sido evidenciado
em estudos de caso em paises como a Nigeria, onde sistemas hibridos de energia renovavel,
incluindo energia fotovoltaica, estdo sendo usados para melhorar o padréo de vida (YIMEN et
al., 2020).
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2.1.2 Energia fotovoltaica no Brasil

No Brasil, a energia solar fotovoltaica emergiu como uma alternativa relevante, tendo
em vista a sua capacidade de preservar 0s recursos naturais do pais (SILVA et al., 2019).
Adicionalmente, a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) tem incentivado o uso da
energia solar fotovoltaica por meio de politicas publicas. Um exemplo é a Resolugdo Normativa
ANEEL n° 1.059, de 7 de fevereiro de 2023, que estabelece um sistema de compensagéo de
energia elétrica e permite a geracdo de eletricidade a partir de fontes renovaveis, incluindo a
energia solar fotovoltaica, para autoconsumo (KITAMURA et al., 2023; BRASIL, 2023).

Recentemente o Brasil atingiu um marco importante ao ultrapassar a capacidade
instalada de 26 gigawatts (GW) de energia solar fotovoltaica, que inclui tanto usinas de grande
porte quanto sistemas de pequena escala em telhados, fachadas e pequenos terrenos. Esta
capacidade representa cerca de 11,6% de poténcia instalada da matriz elétrica total do pais,
conforme divulgado pela Associacdo Brasileira de Energia Solar Fotovoltaica (ABSOLAR,
2023). Este marco reflete o crescimento acelerado e a adogdo cada vez maior da energia solar
no Brasil, contribuindo para a transicdo para uma matriz energética mais sustentavel e limpa.

A energia fotovoltaica tem atraido investimentos significativos e apresentado um
crescimento notavel entre as fontes de energia renovaveis. A adocdo dessa fonte de energia ndo
apenas oferece um retorno financeiro atraente para os investidores, mas também promove a
sustentabilidade ambiental. A energia solar pode ser vista como uma ferramenta para a
educacdo financeira e sustentavel, proporcionando beneficios a curto e longo prazo para o
investidor e 0 meio ambiente (FERREIRA; CERQUEIRA, 2022).

Portanto, a energia solar fotovoltaica no Brasil ndo apenas contribui para a preservagéo
dos recursos naturais e a reducdo da poluicdo ambiental, mas também oferece beneficios
econbmicos e sociais significativos. Com o apoio continuo de politicas pablicas e o crescimento
da conscientizacdo sobre a sustentabilidade, espera-se que a adogédo da energia solar continue a

crescer no futuro.
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2.1.3 Funcionamento da energia fotovoltaica

A tecnologia fotovoltaica é uma forma avancada de aproveitar a energia solar. Uma
célula fotovoltaica € composta por um dispositivo elétrico feito de materiais semicondutores,
como o silicio. Esses materiais possuem uma propriedade chamada “efeito fotovoltaico em
massa”, no qual a luz solar € absorvida e gera a liberagdo de elétrons, os quais sdo capturados,
resultando na geracdo de uma corrente elétrica. Em outras palavras, as células fotovoltaicas
convertem diretamente a luz do sol em eletricidade, sem a necessidade de componentes
intermediarios. Essa eletricidade gerada pode ser usada para alimentar dispositivos elétricos e
iluminacdo, tornando a energia fotovoltaica uma fonte limpa e sustentdvel de energia
(GUERRA et al., 2018).

Figura 2 - Principio basico de uma célula fotovoltaica
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Fonte: MORAES (2020).

As ceélulas fotovoltaicas sdo geralmente feitas de silicio, elemento presente em
abundancia no planeta Terra. Existem dois tipos principais de células fotovoltaicas: as de silicio
monocristalino e as de silicio policristalino. As células de silicio monocristalino séo feitas de
um unico cristal de silicio e sdo mais eficientes do que as de silicio policristalino, que sdo feitas
de vaérios cristais de silicio (JIANG et al., 2020).
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Figura 3- Comparagdo entre células de monocristalino e policristalino
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posteriormente em wafers

Fonte: BUHLER; GABE; SANTOS (2018).

Os arranjos das placas fotovoltaicas em sistemas residenciais podem ser feitos de
diferentes formas, dependendo do espaco disponivel e da demanda de energia da residéncia.
Segundo a NBR 16690:2018 da ABNT, as placas podem ser conectadas em série, em paralelo
ou em uma combinacdo de ambas (ABNT, 2018).

Como evidenciado pela Figura 4, no arranjo em série, as placas sdo conectadas uma
apos a outra, aumentando a tensdo elétrica do sistema, enquanto a corrente se mantém constante.
Ja no arranjo em paralelo, as placas sdo conectadas lado a lado, mantendo a tensao constante e
aumentando a corrente total do sistema. Em uma combinacao de ambos, as placas sdo agrupadas
em moédulos menores e conectados em série para aumentar a tensdo, e 0os moédulos sdo

conectados em paralelo para aumentar a corrente (PINHEIRO, 2019).

Figura 4 - Tipos de arranjos fotovoltaicos
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Fonte: Adaptado de Your Home Australia, (s.d.).
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A conexdo dos paineis solares a rede elétrica é feita por meio de um inversor solar, que
converte a corrente continua gerada pelos painéis em corrente alternada, compativel com a rede
elétrica da casa. O inversor também é responsavel por monitorar a geracéo de energia, controlar
a carga das baterias (se houver), e enviar o excedente de energia para a rede elétrica publica
(ABNT, 2018).

Figura 5 - Sistema fotovoltaico ligado a rede elétrica

Rede Elétrica

g ‘.'.
Cargas TSy

Arranjo Fotovoltakco

| ]
| |

Fonte: Adaptado de GFENG Engenharia (s.d.).
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A eficiéncia da geracédo de energia fotovoltaica é influenciada por uma série de fatores,
incluindo a intensidade da radiacdo solar, a temperatura do ar externo, a temperatura da

superficie do painel fotovoltaico, a poluigio, o sombreamento, entre outros (TAUS et al., 2018).

2.1.4 Degradacdo na geracgdo elétrica

A degradacédo de geracgdo elétrica em sistemas fotovoltaicos € um fendmeno que ocorre
ao longo do tempo e pode ser influenciada por diversas condi¢es, incluindo fatores climéticos.
A taxa de degradacdo de sistemas fotovoltaicos € um desafio para garantir um desempenho
duradouro e reduzir riscos financeiros associados a essas tecnologias. Essa degradacédo pode ser
quantificada com precisdo considerando-se as condi¢cdes do local de instalacdo do sistema
(FRICK et al., 2020).

Existem diversos tipos de degradacdes que podem afetar a geracao elétrica em sistemas

fotovoltaicos. Um dos principais é o0 sombreamento, que ocorre quando uma ou mais células
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solares sdo cobertas por sombras, resultando na reducdo da producdo de energia. O
sombreamento pode ser causado por vérios fatores, como arvores, edificios, antenas e até
mesmo objetos em movimento, como passaros. Mesmo que apenas uma pequena parte de uma
célula solar esteja sombreada, isso pode causar uma reducdo significativa na producédo de
energia em todo o sistema (LE et al., 2023).

Outra forma comum de degradacéo em sistemas fotovoltaicos é o acimulo de sujeira.
A sujeira que se deposita nas células solares pode reduzir a quantidade de luz absorvida,
resultando em menor producao de energia. A sujeira pode ser composta por diferentes materiais,
como poeira, polen, fuligem e excrementos de aves. Além disso, a localizacdo geografica do
sistema pode influenciar o tipo e a quantidade de sujeira que se acumula nas células solares
(TARIGAN, 2019).

Além do acimulo de sujeira, a deposicdo de poeira pode ter um impacto significativo
na eficiéncia dos sistemas fotovoltaicos. A poeira que se acumula nas células solares reduz a
quantidade de luz solar absorvida, resultando em uma diminuigédo da producéo de energia. A
taxa de acumulo de poeira e o impacto na producdo de energia podem variar dependendo da
localizacdo geografica do sistema fotovoltaico. Em regides com alta concentracédo de poeira no
ar, a deposicao de poeira pode representar um problema significativo. Além disso, a composicédo
da poeira também pode afetar a producéo de energia, pois diferentes tipos de poeira tém niveis
de opacidade distintos, bloqueando quantidades variadas de luz solar (ADNAN JENDAR et al.,
2022).

Outros tipos de degradacbes que podem afetar a geracdo elétrica em sistemas
fotovoltaicos incluem a umidade nos componentes, a degradacdo térmica e a corrosdo. E
importante que sejam realizadas inspec¢des e manutencgdes regulares nos sistemas fotovoltaicos
para evitar ou minimizar essas degradagdes (AGHAEI et al., 2022).

Portanto, é importante manter os painéis limpos e minimizar o sombreamento para

garantir a maxima producéo de energia solar.
2.2 MANUTENCAO NA ENERGIA FOTOVOLTAICA
Um estudo realizado por Bodnar, Matusz-Kaldsz e Boros (2023) examinou

minuciosamente uma usina solar de 10.044 MWp que enfrentava problemas operacionais. Eles

confirmaram que a poluigdo proveniente de um parque industrial e de uma usina de energia
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convencional localizada proxima ao sistema fotovoltaico era a causa da reducdo no
desempenho. A deposicdo de sujeira na superficie dos painéis solares causava diversos
problemas significativos durante a geracao de energia.

Outro estudo conduzido por Pruthviraj, Kashyap, Baxevanaki e Kosmopoulos (2023)
utilizou uma camera térmica montada em um drone para capturar imagens do campo solar e
investigar células solares com defeito. Eles descobriram que a maioria dos defeitos estava
relacionada a falhas de fabricagdo e envelhecimento natural, mas também eram influenciados
por sombreamento persistente e, principalmente, transporte de poeira.

A acumulacédo de poeira nos modulos fotovoltaicos, também conhecida como soiling,
reduz a irradiancia solar efetiva e resulta em perdas na eficiéncia de conversdo de energia do
sistema. Esse fenbmeno é considerado o terceiro fator ambiental mais significativo que afeta a
geracdo dos sistemas fotovoltaicos, logo apds a irradiancia e a temperatura (HICKEL et al.,
2016).

Nos ultimos anos, foram avaliadas e desenvolvidas diversas técnicas para inspe¢do de
modulos fotovoltaicos, buscando identificar os métodos mais eficazes (MUHLEISEN et al.,
2019). Esses métodos variam desde procedimentos simples de inspe¢do visual até técnicas mais
avancadas, como eletroluminescéncia e fotoluminescéncia in loco, espectroscopia, inspecéo
termogréfica infravermelha e medi¢des dos parametros elétricos através da curva 1-V (que
relaciona a tensdo e corrente de saida de um modulo ou conjunto de médulos). No entanto, um
dos principais desafios é determinar qual abordagem ¢é mais eficaz para cada caso especifico
(COSTA; HIRASHIMA; FERREIRA, 2021).

Para a analise do desempenho dos modulos fotovoltaicos, € comum utilizar o tragcador
de curva I-V. Esse equipamento permite medir a relacdo entre a tens@o e a corrente de um
mdodulo fotovoltaico sob a radiacdo solar. Além de fornecer as caracteristicas de corrente e
tensdo, os tracadores de curva sdo ferramentas eficientes para identificar sinais visiveis de
desempenho, defeitos, desgaste e degradacdo do modulo (WILLOUGHBY; OSINOWO, 2018).

2.3 APRENDIZADO DE MAQUINA
O aprendizado de maquina (do inglés, Machine Learning - ML) é um subcampo da

inteligéncia artificial que se preocupa em desenvolver algoritmos que permitem que uma

maquina ou sistema automatizado melhore sua performance em uma tarefa especifica atraves
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de exemplos de treinamento (ALPAYDIN, 2010; JORDAN; MITCHELL, 2015). De acordo
com Alpaydin (2010, p. 3), “Aprendizado de maquina é programar computadores para otimizar
um critério de desempenho usando dados de exemplo ou experiéncias passadas”. O objetivo
principal do aprendizado de maquina é criar modelos computacionais capazes de generalizar
padroes e realizar previsdes a partir de dados de entrada (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009).

O funcionamento do ML envolve a utilizacdo de algoritmos que podem ser
categorizados em trés tipos principais: aprendizado supervisionado, aprendizado néao
supervisionado e aprendizado por reforco (ALPAYDIN, 2010; JORDAN; MITCHELL, 2015).

No aprendizado supervisionado, o0 modelo € treinado com um conjunto de dados
rotulados (ou seja, com informacdes sobre a saida esperada para cada exemplo de entrada), para
que possa aprender a prever a saida correta para novos exemplos (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009). Ja no aprendizado ndo supervisionado, o0 modelo é treinado com dados
ndo rotulados, com o objetivo de encontrar padrfes ou estruturas ocultas nos dados
(ALPAYDIN, 2010; JORDAN; MITCHELL, 2015).

Por fim, no aprendizado por reforco, 0 modelo é treinado através de tentativa e erro,
recebendo feedbacks positivos ou negativos sobre suas acdes em um ambiente especifico, com
0 objetivo de maximizar uma recompensa (SUTTON; BARTO, 2018).

Além dos trés tipos principais, existem outras subcategorias de algoritmos de
aprendizado de maquina, como por exemplo, algoritmos de aprendizado profundo (deep
learning), que se caracterizam por utilizar redes neurais artificiais com muitas camadas ocultas
para processar e aprender a partir de dados de entrada (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). Outros exemplos de algoritmos de aprendizado de maquina incluem
algoritmos de agrupamento (clustering), algoritmos de reducdo de dimensionalidade, entre

outros.
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Figura 6 - Tipos de aprendizado de maquina
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Fonte: CLAVERA (2019).

O aprendizado de maquina tem sido amplamente utilizado em diversas areas, como
processamento de linguagem natural, visdo computacional, reconhecimento de padrfes, anélise
de dados, entre outras (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Na area da saude, por exemplo, o aprendizado de maquina tem sido aplicado para ajudar
no diagnostico de doencas, prever a probabilidade de recorréncia de uma doenca e para ajudar
na selecé@o de tratamentos. Por exemplo, o estudo de (CHEN et al., 2021) utilizou algoritmos
de aprendizado de maquina para estimar a probabilidade de malignidade em multiplos nédulos
pulmonares. J& a pesquisa de (GUEFRECHI et al., 2021) utilizou a técnica de redes neurais
artificiais para diagnosticar a COVID-19 com base em imagens de raio-X do torax.

A deteccdo de falhas em sistemas fotovoltaicos também tem se beneficiado da
inteligéncia artificial. Um estudo recente de Seghiour et al. (2023), realizado em Argel, Argélia,
utilizou o aprendizado profundo para aprimorar a detecgéo e diagnéstico de falhas em sistemas
fotovoltaicos. Por meio da analise de dados como corrente e tensdo, uma rede neural foi treinada

para identificar e classificar as falhas. Os resultados obtidos ao testar o método em um sistema
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fotovoltaico real foram altamente eficazes, proporcionando uma manutencdo mais eficiente e
minimizando as perdas de energia.

Além disso, Simal et al. (2021), exploraram o uso de técnicas de inteligéncia artificial
para estimar as perdas de energia em instalagcdes solares fotovoltaicas devido a sujidade. O
objetivo era superar as limitacdes de dispositivos caros e complexos, como contadores de
particulas de alto desempenho, na medicédo e quantificacdo da sujidade depositada nos painéis
solares. Para isso, foram utilizadas varidveis meteoroldgicas comumente medidas nessas
instalacBes. O estudo consistiu em dois testes, um incluindo a corrente de curto-circuito (Isc) e
outro ndo incluindo. Os resultados obtidos apresentaram um erro médio quadratico normalizado
(nRMSE) méximo inferior a 7%, um coeficiente de correlagdo (R) superior a 0,9 e um erro
médio de viés normalizado (hMBE) praticamente zero. Isso indica que o modelo de inteligéncia
artificial é capaz de estimar com precisdo as perdas de energia causadas pela sujidade nos
painéis fotovoltaicos (SIMAL PEREZ; ALONSO-MONTESINOS; BATLLES, 2021).

Por fim, um estudo recente de Olabi et al. (2023) utilizou Redes Neurais Artificiais
(RNASs) para abordar o problema do sombreamento parcial em sistemas fotovoltaicos. Os
resultados do estudo demonstraram que as RNAs foram eficazes na reducdo das perdas de
energia causadas pelo sombreamento, destacando o potencial dessas redes como uma
abordagem promissora para melhorar o desempenho de sistemas solares fotovoltaicos em
condigdes de sombreamento parcial.

Em resumo, o aprendizado de maquina € uma area em constante evolucdo, que vem
sendo aplicada em diversas areas para solucionar problemas complexos e melhorar a eficiéncia
de sistemas automatizados. A escolha do tipo de algoritmo a ser utilizado depende das

caracteristicas dos dados e dos objetivos da tarefa em questéo.

2.3.1 PyCaret

PyCaret € uma biblioteca de codigo aberto em Python para aprendizado de maquina,
que fornece uma interface simplificada e automatizada para tarefas de pré-processamento,
modelagem, ajuste e comparagdo de modelos, além de exploracdo de dados e visualizagdo de
resultados. Segundo sua documentacdo oficial, o objetivo principal do PyCaret é permitir que

usuarios sem experiéncia prévia em aprendizado de maquina possam treinar modelos de alta
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performance com poucas linhas de cddigo, sem a necessidade de conhecimentos avancados em
programacao ou estatistica (PYCARET, 2023).

O PyCaret é baseado em outras bibliotecas populares de Python para aprendizado de
maquina, como Scikit-Learn, XGBoost, LightGBM e spaCy. Ele fornece funcionalidades para
pré-processamento de dados, como remocdo de valores ausentes, conversao de tipos de dados
e codificacdo de varidveis categoricas, além de recursos para exploracdo de dados, como anélise
de correlagdes e visualizacdo de distribuicGes de varidveis (PYCARET, 2023).

Além disso, o PyCaret possui um conjunto de modelos pré-treinados, que inclui desde
modelos simples como regressao linear e arvores de decisdo até modelos mais complexos como
redes neurais e XGBoost. Ele também fornece recursos para ajuste automatico de hiper
parametros, selecdo de recursos e avaliacdo de modelos, permitindo que 0s usuarios possam
comparar varios modelos de forma automatizada e escolher aquele que apresenta 0 melhor
desempenho para o problema em questdo (PYCARET, 2023).

O PyCaret tem sido amplamente utilizado em diversas areas, como financas, salde,
marketing e previsdo de demanda, entre outras (PYCARET, 2023). Ele também tem sido
utilizado em competicdes de aprendizado de maquina, como o Kaggle, onde diversos
competidores tém alcancado bons resultados utilizando o PyCaret em seus modelos (KAGGLE,
2023).

Segundo seus desenvolvedores, essa biblioteca pode reduzir o tempo de
desenvolvimento de modelos de semanas para minutos, permitindo que os usuarios foquem em
aspectos mais importantes do problema em questdo. Além disso, o PyCaret é uma biblioteca
gratuita e de cddigo aberto, o que o torna acessivel para qualquer pessoa interessada em
aprendizado de maquina (PYCARET, 2023).

2.3.2 Light Gradient Boosting Machine (LGBM)

Light Gradient Boosting Machine (LGBM) é um algoritmo de aprendizado de maquina
baseado em arvores de decisdo que foi desenvolvido pela Microsoft Research Asia. Ele se
baseia em algoritmos de Gradient Boosting e usa a técnica de split finding para aumentar a
velocidade de treinamento e eficiéncia em grandes conjuntos de dados. Esse algoritmo é capaz
de lidar com dados de alta dimensé&o e desequilibrados, aléem de apresentar melhor desempenho
em comparacéo a outros algoritmos de aprendizado de maquina (KE et al., 2017).
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A técnica de split finding do LGBM é o que o torna mais eficiente e rapido. O algoritmo
usa o histograma de gradientes e o algoritmo de busca de melhor split para dividir os dados de
forma otimizada (Ke et al., 2017). Além disso, ele também usa técnicas de otimizacdo para
evitar calculos desnecessarios, reduzindo assim o tempo de treinamento do modelo.

No que diz respeito aos hiperparametros do LightGBM, eles desempenham um papel
crucial no ajuste fino do modelo. Alguns dos hiperparametros mais importantes incluem o
namero de arvores a serem treinadas (“n_estimators ), a taxa de aprendizado (“learning_rate ”),
a profundidade méaxima das arvores (“max_depth”), o nimero minimo de amostras por no
(“min_child_samples ”) e 0 nimero maximo de folhas em uma arvore (“num_leaves”).

Outra estratégia de treinamento utilizada no LGBM ¢ a construcdo de arvores verticais
ao invés de horizontais, como é o caso do algoritmo XGBoost, que é outra implementacdo do
GBDT. Segundo os desenvolvedores do LGBM, essa abordagem permite que o algoritmo possa
aprender mais rapidamente os padr6es em conjuntos de dados grandes e esparsos, além de

reduzir o overfitting.

Figura 7 - LGBM usando arvores verticais

Fonte: “O que ¢ GBM Leve? — Aprendizado de Maquina —” (2020).

Ke et al. (2017) compararam o Light Gradient Boosting Machine com outros algoritmos
de aprendizado de maquina, como o Random Forest e 0 Gradient Boosting Machine, em varios
conjuntos de dados. Eles concluiram que o LGBM superou esses algoritmos em termos de
velocidade de treinamento e precisdo em grandes conjuntos de dados. Além disso, 0 LGBM
também apresentou melhor desempenho em conjuntos de dados desequilibrados, onde as
classes positivas sao significativamente menores do que as classes negativas.

O LGBM pode ser usado em Vvérias aplica¢des, incluindo finangas, marketing, satde e
previsdo de dados. No campo da toxicologia quimica, esse algoritmo tem sido usado para prever

a toxicidade de compostos quimicos. Em um estudo de Zhang et al. (2019), o LGBM superou
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outros algoritmos de aprendizado de maquina em termos de desempenho preditivo e tempo de
computacdo ao prever a toxicidade de grandes bibliotecas de compostos presentes na inddstria
farmacéutica e quimica.

Um exemplo desse uso € no setor de energia eolica. O estudo de Tang et al. (2020)
aplicou 0 LGBM para detectar falhas em caixas de engrenagens de turbinas eolicas,
demonstrando que o algoritmo é uma ferramenta eficaz para a deteccdo de falhas com baixas
taxas de alarme falso e deteccdo perdida.

Na area da saude, Rufo et al. (2021) usaram o LGBM para diagnosticar diabetes
mellitus. O modelo utilizando o Light Gradient Boosting Machine superou outros algoritmos
de aprendizado de maquina em termos de precisdo, sensibilidade e especificidade ao prever a
condicéo de diabetes mellitus.

Além disso, no contexto da Internet das Coisas (10T), Liu et al. (2021) propuseram um
modelo de deteccao de intrusdo baseado em LGBM. O modelo mostrou robustez na deteccéao
de dados normais e maliciosos, especialmente dados de pequenas amostras como Backdoor,
Shellcode e Worms.

Em resumo, o LGBM € um algoritmo de aprendizado de maquina baseado em arvores
de decisdo, que € conhecido por sua eficiéncia e velocidade de treinamento. Ele é capaz de lidar
com dados de alta dimenséo e desequilibrados e apresenta melhor desempenho em comparagéo
a outros algoritmos de aprendizado de maquina. Ele pode ser usado em varias aplicacdes e
combinado com outras bibliotecas de aprendizado de méaquina para treinar modelos de forma

facil e eficiente.

2.3.3 Extra Trees Classifier (ETC)

O Extra Trees Classifier € uma técnica de aprendizado de maquina que utiliza seleco
de caracteristicas aleatdrias e pontos de corte para construir mualtiplas arvores de decisdo, que
em conjunto compdem uma floresta aleatoria. Essa técnica foi proposta por Geurts, Ernst e
Wehenkel (2006) como uma extenséo do algoritmo de Random Forest, e tem como objetivo
aumentar a aleatoriedade das arvores de decisdo, para reduzir o viés de sobreajuste e melhorar
a generalizagéo do modelo.

Ao construir cada arvore de deciséo do Extra Trees Classifier, é realizado um processo

de selecéo aleatoria de um subconjunto de caracteristicas para serem usadas na construcdo da
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arvore. Além disso, para cada caracteristica selecionada, sdo gerados pontos de corte aleatdrios
para determinar a divisdo dos dados em cada nd da arvore. Essa aleatoriedade torna essa técnica
menos suscetivel a overfitting em relagcdo ao Random Forest, pois reduz a correlacdo entre as
arvores de decisdo na floresta (GEURTS; ERNST; WEHENKEL, 2006).

Entre os hiperparametros importantes do Extra Trees Classifier estdo o nimero de
arvores a serem construidas (“n_estimators”), a profundidade méaxima das arvores
(“max_depth”), o ndmero minimo de amostras necessarias para dividir um noé interno
(“min_samples_split™), o namero minimo de amostras em uma folha (“min_samples_leaf”), o
nimero maximo de caracteristicas a serem consideradas em cada divisdo de no
(“max_features™), entre outros.

O Extra Trees Classifier tem sido aplicado em diversos contextos e demonstrou ser
eficaz em comparacdo com outros algoritmos. Por exemplo, em um estudo de classificacdo de
imagens de microbiomas, Bokulich et al. (2018) descobriram que o ETC, juntamente com
outros modelos de floresta aleatoria e boosting, apresentou o melhor desempenho para
classificacéo e regressdo de dados de microbioma.

Em outro estudo, Baby et al. (2021) usaram o ETC para selecionar as caracteristicas
mais importantes de imagens de células sanguineas brancas. Eles descobriram que o Extra Trees
Classifier, em combinacdo com o ResNet50 e uma maquina de vetores de suporte multiclasse,
forneceu a maior precisdo em comparagdo com outros métodos. Esses estudos demonstram a
eficacia do ETC em comparacdo com outros algoritmos em diferentes aplicacGes.

Esse algoritmo de ML tem sido aplicado com sucesso em varias aplica¢fes devido as
suas vantagens distintas. Em particular, ele é conhecido por sua capacidade de lidar
eficientemente com grandes conjuntos de dados e sua robustez contra overfitting. Além disso,
0 ETC é capaz de lidar com recursos ndo lineares e interacfes complexas entre recursos,
tornando-o uma escolha popular para tarefas de classificacdo complexas.

Um exemplo notavel é o estudo de Désir et al. (2012), onde o ETC foi usado para
classificar imagens de microscopia de fluorescéncia confocal. O estudo destacou a eficacia da
técnica na deteccdo de padrdes complexos nas imagens e na obtencdo de uma alta taxa de
classificagdo correta, demonstrando assim a utilidade do ETC em aplicag¢Ges de processamento
de imagens (DESIR et al., 2012).

Por fim, é importante destacar que o Extra Trees Classifier € uma técnica versatil de
aprendizado de maquina, capaz de se integrar a outras abordagens para aprimorar o desempenho
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do modelo. Sua capacidade de lidar com grandes conjuntos de dados, sua robustez contra
overfitting e sua adaptabilidade a caracteristicas ndo lineares e interacbes complexas tornam o
Extra Trees Classifier uma ferramenta valiosa em diversas areas de aplicagdo. Ao combina-lo
com outras técnicas e algoritmos, é possivel explorar seu potencial maximo e obter resultados

ainda mais precisos e confiaveis.

2.3.4 Matriz de confusao

A matriz de confusdo é uma tabela que permite a visualizacdo do desempenho de um
modelo de classificacdo em relacdo aos resultados obtidos. Através dela, é possivel observar as
classificagbes corretas e os erros do modelo em termos de verdadeiros positivos (VP),
verdadeiros negativos (VN), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN) (CHICCO;
JURMAN, 2020).

Na figura a seguir tém-se a representacdo de uma matriz de confusao:

Figura 8 - Matriz de confusdo

Valor Predito
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
= (TP) (FN)
~ Nio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (TN)

Fonte: NOGARE (2020).

e Falso positivo: ocorrem quando o modelo classifica erroneamente uma amostra como
positiva, quando na verdade ela é negativa.

e Falsos negativo: ocorrem quando o modelo classifica erroneamente uma amostra como
negativa, quando na verdade ela € positiva.

e Verdadeiros Positivos: ocorrem quando o modelo classifica corretamente uma amostra
como positiva.

e Verdadeiros Negativos: ocorrem quando o modelo classifica corretamente uma amostra

como negativa.
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A partir dessas informacOes, € possivel calcular diversas meétricas de avaliacdo do
modelo, como a acurécia, precisao, recall, F1-score, entre outras.

O PyCaret, também possui uma funcionalidade para criacao e visualizagdo da matriz de
confusdo. Através do método “plot confusion matrix()”, € possivel gerar um grafico da matriz
de confusdo com cores que indicam o numero de amostras classificadas corretamente e
erroneamente.

Segundo a documentacéo oficial do PyCaret, "a matriz de confuséo ajuda a identificar
a qualidade do modelo em termos de falsos positivos e falsos negativos”. Além disso, é possivel
usar a matriz de confusdo para ajustar o limiar de classificacdo do modelo, a fim de obter um

desempenho melhor em termos de uma métrica especifica, como a precisdo ou o recall.

2.3.5 Métricas de avaliacéo

As métricas de avaliacdo de modelos séo usadas para medir a qualidade de um modelo
de aprendizado de maquina. O PyCaret possui diversas métricas de avaliacdo de modelos que
podem ser utilizadas para selecionar o melhor modelo para um determinado conjunto de dados.
A seguir serdo detalhadas algumas delas.

e Acuracia: é uma métrica que mede a proporcdo de previsdes corretas em relacao ao total
de previsdes feitas pelo modelo. Em outras palavras, é a capacidade do modelo em
classificar corretamente todas as classes.

Segundo Géron (2019), a acuracia mede a proporcdo de instancias para as quais 0
classificador previu a classe correta. No entanto, essa métrica pode ndo ser a mais indicada
qguando as classes ndo estdo balanceadas ou quando os custos de falsos positivos e falsos
negativos séo diferentes.

e Precisdo: é uma métrica que mede a proporcao de verdadeiros positivos em relacéo ao
total de instancias classificadas como positivas pelo modelo. Em outras palavras, € a
capacidade do modelo em identificar corretamente as instancias positivas.

De acordo com Géron (2019), a preciséo é a proporcao de instancias classificadas como
positivas que sdo verdadeiramente positivas. Essa métrica € importante quando o objetivo é
minimizar os falsos positivos, ou seja, evitar classificar como positivas instancias que na

verdade sdo negativas.
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e Recall: é uma métrica que mede a proporcdo de verdadeiros positivos em relacdo ao
total de instancias que realmente séo positivas. Em outras palavras, € a capacidade do
modelo em encontrar corretamente todas as instancias positivas.

Segundo Géron (2019), o recall é a proporcdo de instancias positivas que foram
corretamente detectadas pelo classificador. Essa métrica é importante quando o objetivo é
minimizar os falsos negativos, ou seja, evitar ndo classificar como positivas instancias que na
verdade sdo positivas.

e F1-Score: é uma métrica que combina a precisao e o recall, levando em consideracéo a
média harmonica entre as duas. Em outras palavras, € uma métrica que busca equilibrar
a importancia da preciséo e do recall.

Conforme descrito por Géron (2019), o F1-Score é a média harmonica entre a precisao
e o recall. Essa métrica € uma boa opcdo quando as classes estdo desbalanceadas e o objetivo
é ter um equilibrio entre a capacidade do modelo em identificar corretamente as instancias

positivas e negativas.

2.3.6 OQverfitting

Overfitting é um conceito amplamente reconhecido no campo do aprendizado de
maquina e refere-se a situacdo em que um modelo é excessivamente treinado nos dados de
treinamento, tornando-o altamente adaptado a esses dados especificos, mas com desempenho
inferior quando exposto a novos dados ndo vistos. Isso ocorre porque o modelo comeca a
capturar ruidos ou flutuacdes nos dados de treinamento em vez de identificar a tendéncia
subjacente (KERNBACH; STAARTIJES, 2022).

O overfitting é um problema comum em aprendizado de maquina, especialmente em
modelos com alta complexidade ou com um grande nimero de variaveis preditoras. Em geral,
guanto mais complexo for o modelo, maior sera a tendéncia de ocorrer overfitting, pois ele pode
acabar aprendendo detalhes especificos dos dados de treinamento que nédo sao relevantes para
0 problema em si (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Uma das formas de detectar o overfitting € por meio da técnica de validacdo cruzada,
gue consiste em dividir os dados em conjuntos de treinamento e teste, e repetir 0 processo varias
vezes com diferentes combinacgdes desses conjuntos. Assim, € possivel verificar se 0 modelo

apresenta uma performance consistente em diferentes conjuntos de teste, ou se hd uma grande
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variacdo entre eles. Caso o desempenho do modelo seja significativamente pior em alguns
conjuntos de teste em relacdo aos demais, € possivel que esteja ocorrendo overfitting (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Outra forma de detectar o overfitting é observar a curva de aprendizado do modelo. A
curva de aprendizado mostra a performance do modelo em relacdo ao tamanho do conjunto de
treinamento, e pode indicar se 0 modelo esta sofrendo de overfitting ou underfitting (quando o
modelo é muito simples para o problema em questao). Se a performance do modelo no conjunto
de treinamento é muito alta, mas a performance no conjunto de teste € baixa, € provavel que
esteja ocorrendo overfitting (JAMES et al., 2013).

No PyCaret, € possivel detectar o overfitting por meio da funcéo “plot_model”, que
exibe uma série de graficos de diagndstico para o0 modelo, incluindo a curva de aprendizado e
a matriz de confusdo. Além disso, o PyCaret possui uma série de funcbes para lidar com o
overfitting, como a fungdo ‘“create_model”, que permite especificar parametros de
regularizagdo para o modelo, e a fungdo “tune_model”, que ajusta automaticamente os

parametros do modelo para minimizar o overfitting.

24  DATASET

Um dataset é um conjunto de dados organizados e estruturados em um formato
especifico para permitir a sua analise e processamento por meio de algoritmos de machine
learning e inteligéncia artificial. Segundo Goodfellow et al. (2016), um dataset € um elemento
chave para o treinamento de modelos de machine learning, permitindo que o algoritmo aprenda
a partir dos dados disponiveis.

Na inteligéncia artificial, os modelos de machine learning sdo capazes de realizar tarefas
complexas, como reconhecimento de imagens, processamento de linguagem natural e predi¢édo
de resultados. Para criar um dataset para inteligéncia artificial, € necessario definir as variaveis
ou atributos que serdo coletados, selecionar as fontes de dados e determinar como os dados
serdo organizados e estruturados.

Conforme explica Géron (2019), apds a criacdo do dataset, ele pode ser dividido em
conjuntos de treinamento, validacao e teste. O conjunto de treinamento é utilizado para ajustar

os parametros do modelo, o conjunto de validacdo é usado para avaliar o desempenho do
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modelo durante o treinamento e o conjunto de teste é usado para avaliar o desempenho final do
modelo em dados n&o vistos durante o treinamento.

A qualidade e a quantidade dos dados s&o fundamentais para o sucesso do treinamento
de modelos de machine learning. Conforme destaca Hastie, Tibshirani e Friedman (2009), é
importante garantir que o dataset contenha dados representativos e variados, para que 0 modelo

possa aprender a reconhecer padrdes e generalizar para novos dados.

2.5 ANDROID STUDIO

Segundo a propria documentacdo do software, o Android Studio € o ambiente de
desenvolvimento integrado (IDE) oficial para o desenvolvimento de aplicativos Android,
baseado no IntelliJ IDEA, que é um ambiente de desenvolvimento integrado para o
desenvolvimento de software de computador escrito em Java, Kotlin, Groovy e outras
linguagens baseadas em JVM (Maquina virtual Java). Ele oferece uma série de recursos que
aumentam a produtividade dos desenvolvedores, como um sistema de build flexivel baseado
em Gradle, um emulador répido, suporte a C++ e NDK, e compatibilidade integrada com o
Google Cloud Platform. Além disso, possui ferramentas para depuracdo e andlise de
desempenho, bem como inspecBes automaticas de lint para identificar e corrigir problemas de
qualidade no codigo (ANDROID STUDIO, 2023).

O Android Studio tem uma ampla gama de aplica¢bes. Por exemplo, foi usado no
desenvolvimento de uma aplicacdo de mapeamento de propriedades moveis GIS, que é um
ambiente que permite a inser¢do e interacdo de dados georreferenciados com o intuito de
produzir analises espaciais de apoio nas tomadas de decisGes, para uso por autoridades locais
em paises em desenvolvimento (NEENE; KABEMBA, 2017). Em outro exemplo, o Android
Studio foi usado para desenvolver um framework de software para deteccéo e reconhecimento
de rosto em tempo real em dispositivos moveis (RAI et al., 2020).

De acordo com um estudo de Allison e Fuad (2016), o Android Studio juntamente com
0 App Inventor, pode ser usado para desenvolver aplicativos que se comunicam entre si,
permitindo a criagdo de ecossistemas de aplicativos mais complexos. Além disso, o Android
Studio oferece um ambiente de desenvolvimento completo para Android, incluindo ferramentas
para desenvolvimento, depuracgéo, teste e empacotamento de aplicativos. Isso permite que 0s

desenvolvedores acessem todos os recursos avangados do Android, o que ndo é possivel com
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outras ferramentas de desenvolvimento mais simples. Portanto, o Android Studio € uma
ferramenta essencial para desenvolvedores que desejam criar aplicativos Android robustos e de
alto desempenho.

2.6 FLUTTER

Segundo a sua propria documentacdo, o Flutter € um framework de codigo aberto do
Google que permite o desenvolvimento de aplicacdes multiplataforma a partir de uma Unica
base de cddigo. O codigo do Flutter é compilado para codigo de maquina ARM ou Intel, bem
como para JavaScript, proporcionando um desempenho rapido em qualquer dispositivo. Além
disso, o Flutter permite o desenvolvimento de aplica¢cdes para multiplos dispositivos a partir de
uma Unica base de cddigo, incluindo dispositivos moveis, web, desktop e dispositivos
embarcados.

O autor Windmill comenta a respeito do framework como sendo uma plataforma que
fornece tudo o que vocé precisa para criar aplicativos: mecanismo de renderizagéo,
componentes da interface do usuario (1U), estruturas de testes, ferramentas, um host e muitos
outros recursos necessarios para criar um aplicativo (WINDMILL, 2020).

Os aplicativos em Flutter sdo desenvolvidos utilizando a linguagem de programacao
Dart, que é mantida pelo Google. Embora ndo seja uma das linguagens mais amplamente
adotadas pelas empresas, 0 Dart tem se destacado devido aos seus recursos e componentes que
simplificam a criacdo de IU e oferecem facilidade de aprendizado. A linguagem tem
conquistado popularidade entre os desenvolvedores devido a sua eficiéncia e capacidade de
fornecer uma experiéncia de desenvolvimento suave para aplicativos Flutter (NEVES;
JUNIOR, 2020).

2.7  GOOGLE CLOUD

Google Cloud Platform (GCP) é uma suite de servicos de computacdo em nuvem
oferecida pelo Google, que opera na mesma infraestrutura que a empresa usa internamente para
produtos como o0 Google Search e o YouTube. A plataforma inclui uma variedade de servigos
hospedados, como computacao, armazenamento de dados e anélise de dados que funcionam no

Google Cloud. GCP usa recursos como 0 Google Compute Engine, que € o servico de laaS, o
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Google App Engine, que é a plataforma como servico, e 0 Google Cloud Storage, que € um
servigo de armazenamento em nuvem.

Uma das principais vantagens do GCP ¢ que ele oferece servicos de escalabilidade para
aplicativos, sites e servicos usando a mesma infraestrutura do Google. Além disso, 0 GCP ¢
conhecido por sua inovacéo e escalabilidade, oferecendo beneficios significativos em termos
de eficiéncia, qualidade e seguranca (CHALLITA et al., 2018).

Um exemplo de uso do GCP é a Snapchat, que usa essa plataforma para hospedar
bilhGes de fotos e videos. Outra empresa que usa 0 GCP é a HSBC, que usa o Google Cloud
para desenvolver produtos e servicos bancéarios mais personalizados (GOOGLE CLOUD
CUSTOMERS, (s.d.)).

2.7.1 Google Cloud Function

O Google Cloud Functions é uma plataforma de computacdo sem servidor fornecida
pelo Google, fazendo parte do Google Cloud Platform. Com o Cloud Functions, 0s
desenvolvedores tém a capacidade de executar seu codigo em resposta a eventos especificos,
sem a necessidade de provisionar ou gerenciar servidores. Essa abordagem permite que 0s
desenvolvedores se concentrem na criacdo de codigo personalizado para suas aplicacfes, sem
se preocuparem com a infraestrutura subjacente.

O Google Cloud Functions funciona como um ambiente de execu¢do sem servidor,
oferecendo recursos para a construcao e conexao de servicos em nuvem. Ao utilizar o Cloud
Functions, é possivel escrever fungdes simples e especializadas, que sao acionadas por eventos
gerados pela infraestrutura e servigos em nuvem. Essas funcées sdo executadas em um ambiente
completamente gerenciado, eliminando a necessidade de provisionar infraestrutura ou gerenciar
servidores. (GOOGLE CLOUD, 2023).

O Cloud Functions oferece uma camada de I6gica conectiva que possibilita a escrita de
codigo para conectar e estender servicos em nuvem. E possivel, por exemplo, responder a
eventos como o upload de um arquivo para o Cloud Storage, uma alteracdo em um registro de
log ou o recebimento de uma mensagem em um topico Pub/Sub (GOOGLE CLOUD, 2023).

As fungbes em nuvem possuem acesso as credenciais da Conta de Servigo do Google,

0 que permite autenticacédo transparente com a maioria dos servigos do Google Cloud, incluindo
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o Cloud Vision e outros. Além disso, o Cloud Functions é compativel com varias bibliotecas de
cliente do Google Cloud, facilitando ainda mais essas integracdes (GOOGLE CLOUD, 2023).

2.7.2 Google Cloud Scheduler

O Google Cloud Scheduler é um servigo de agendamento de tarefas, conhecido como
“cron job”, que permite a execucdo automatizada de tarefas em intervalos de tempo definidos
pelo usuario. Este servigo oferece a capacidade de especificar personalizadamente os horarios
de execucdo das tarefas, permitindo uma ampla gama de frequéncias, desde varias vezes ao dia
até uma vez por semana ou a cada 5 minutos, por exemplo (GOOGLE CLOUD, 2023).

Este servico € particularmente Util para a execucdo periddica de tarefas, como a limpeza
de registros, a realizacao de backups de dados ou a geracao de relatérios. Além disso, o Google
Cloud Scheduler pode ser integrado com outros servicos do Google Cloud, como o Cloud
Functions e o Cloud Pub/Sub, para iniciar fluxos de trabalho mais complexos (GOOGLE
CLOUD, 2023).

Uma das principais vantagens do Google Cloud Scheduler é a sua confiabilidade. Como
um servico gerenciado, elimina a necessidade de os usuarios manterem a infraestrutura
subjacente, garantindo a execucdo das tarefas programadas, mesmo em caso de falhas de
servidor ou de rede. Isso é especialmente relevante para organizagdes que dependem de tarefas
programadas para operacdes criticas (GOOGLE CLOUD, 2023).

O Google Cloud Scheduler também oferece a capacidade de integrar-se com outros
servicos do Google Cloud, permitindo a criacéo de fluxos de trabalho complexos que envolvem
varios servicos. Por exemplo, um trabalho agendado no Cloud Scheduler pode acionar uma
funcdo no Cloud Functions, que por sua vez pode interagir com o Cloud Storage ou o BigQuery
para realizar tarefas de processamento de dados (GOOGLE CLOUD, 2023).

2.7.3 Google Cloud Storage
O Google Cloud Storage (GCS) é um servico de armazenamento de objetos altamente

escalavel e duravel, parte integrante da suite de produtos do Google Cloud Platform. O GCS é

projetado para armazenar e acessar grandes quantidades de dados de qualquer lugar do mundo,



37

oferecendo garantias de escalabilidade, consisténcia, durabilidade e alta disponibilidade
(BISONG, 2019).

Como parte da Google Cloud Platform, o GCS desempenha um papel crucial no
armazenamento de uma ampla gama de objetos de dados diversos. A plataforma é projetada
para suportar uma variedade de aplicagdes, desde a implantacdo de aplicacdes baseadas em
aprendizado de maquina até o armazenamento de grandes volumes de dados (TSENG; PAN;
WU, 2020). Além disso, 0 GCS ¢ frequentemente usado em conjunto com outras ferramentas e
servigos do Google Cloud, como o0 Google Compute Engine e 0 Google BigQuery, para fornecer
solucdes completas de armazenamento e processamento de dados (BISONG, 2019).

O GCS também desempenha um papel importante na migracdo de dados, oferecendo
uma alternativa robusta ao servico AWS S3, que € um servigo oferecido pela Amazon Web
Services e é concorrente ao Google. A migracdo de dados para 0 GCS é facilitada por sua
compatibilidade com uma variedade de protocolos de transferéncia de dados, permitindo a
integracdo com uma ampla gama de aplicagdes e servigos (KHOT, 2020).

Em resumo, o Google Cloud Storage ¢ uma solucdo de armazenamento poderosa e
flexivel que permite as organizacdes armazenar, acessar e gerenciar grandes volumes de dados
de maneira eficiente e segura. Com sua escalabilidade, durabilidade e integracdo com outras
ferramentas do Google Cloud, o GCS é uma escolha ideal para organiza¢es que buscam uma
solucdo de armazenamento em nuvem robusta. Além disso, o0 GCS desempenha um papel
crucial na implantacdo de aplicacdes, tornando-se uma parte integrante da arquitetura de alto
nivel do Google Cloud Platform (KHOT, 2020; TSENG; PAN; WU, 2020).

2.7.4 Firestore

O Firestore é um banco de dados NoSQL flexivel, escalavel e duravel oferecido pelo
Google como parte de sua suite de produtos do Google Cloud Platform. O Firestore é projetado
para armazenar e sincronizar dados para desenvolvimento de aplicagGes cliente-servidor,
permitindo que os desenvolvedores permanecam produtivos e os aplicativos permanegam
responsivos mesmo na presenca de problemas de conectividade de rede (KESAVAN et al.,
2023).

O Firestore ¢ uma solucdo de banco de dados que oferece recursos robustos de

gerenciamento de dados, incluindo transagdes, consultas complexas e integragdo em tempo real.



38

Ele é projetado para ser facil de usar e oferece uma interface de programacéo intuitiva que
permite aos desenvolvedores se concentrarem na ldgica de seus aplicativos, em vez de na
administracdo do banco de dados (KESAVAN et al., 2023).

O Firestore também € otimizado para a eficiéncia, com técnicas de otimizacdo que
reduzem a contagem de leituras de documentos, o tamanho da resposta e 0 tempo de resposta
(BAHTIAR SEMMA et al., 2023). Além disso, o Firestore € frequentemente usado em
conjunto com outras ferramentas e servi¢os do Google Cloud, como o Google App Engine, para
fornecer solugbes completas de armazenamento e processamento de dados (FEBRIANI;
PURWANINGTIAS, 2022).

Em resumo, o Firestore é uma solucdo de banco de dados flexivel que permite as
organizagOes armazenar, acessar e gerenciar grandes volumes de dados de maneira eficiente e
segura. Com sua escalabilidade, durabilidade e integracdo com outras ferramentas do Google
Cloud, o Firestore é uma escolha ideal para organizagdes que buscam uma solucao de banco
de dados em nuvem robusta (KESAVAN et al., 2023; FEBRIANI; PURWANINGTIAS, 2022).
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3 METODOLOGIA

Nesta secdo, apresentam-se as metodologias utilizadas neste trabalho, divididas em duas
partes. A primeira parte abrange a obtencdo dos dados, o processamento, a aplicacdo das
técnicas LGBM e ET com o auxilio da ferramenta PyCaret, e a analise dos resultados obtidos.

A segunda parte abrange todo o processo de criagdo e desenvolvimento dos aplicativos maéveis.

Figura 9 - Desenvolvimento do algoritmo de deteccéo

Obtencao das curvas |-V Aplicacdo -+
-.{ Pré-processamento
| J
Treinamento
_-.ﬁI
—_—
Analise das métricas
[ Refinamento | ' |

Fonte: Autor.

Com o desenvolvimento do algoritmo finalizado e com sua anélise de métricas bem

sucedida, o préximo passo é dar continuidade com o desenvolvimento dos aplicativos moveis.

Figura 10 - Sequéncia de desenvolvimento

Desenvolvimento em

_ Android Studio + Flutter

Andlise dag métricas  —e Aplicacio

Integracdo em nuvem
(GCF)

Fonte: Autor.
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3.1 DESENVOLVIMENTO DOS ALGORITMOS DE DETECCAO

3.1.1 Banco de dados

O banco de dados utilizado no trabalho foi obtido de uma tese de doutorado, o trabalho
em questdo é de (TRETER, 2023). Seu trabalho propunha a construcdo de um hardware
tracador de curvas |-V automatico para ser integrado a caixa de juncdo de usinas, além do
desenvolvimento de uma metodologia para avaliacdo de desempenho de usinas fotovoltaicas.

A usina fotovoltaica utilizada é composta por 384 modulos fotovoltaicos e esta
localizada na Universidade Federal de Santa Maria. A matriz da usina esta dividida em 16 séries
e cada uma possui 24 modulos com poténcia de 270 W. A conversdo da energia gerada é
realizada através de um inversor central. A usina possui um eletrocentro construido em

alvenaria que recebeu a instalagéo do tracador de curvas I-V.

Figura 11 - Usina fotovoltaica localizada em Santa Maria

Fonte: Adaptado de Treter (2023).

Durante esse processo, foram extraidas curvas |-V e armazenadas em formato de
planilhas, onde cada uma delas representa uma curva. A topologia que representa a obtencao

das curvas I-V pode ser visualizada na figura a seguir.
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Figura 12 - Topologia do tracador de curvas I-V proposto
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Fonte: Adaptado de Treter (2023).

Essas extragcOes ocorreram em ensaios, e eles foram divididos em seis diferentes

situacdes de sujidade e sombreamento, séo eles:

Ensaio 1 — Sem sombreamento;

Ensaio 2 — Fileiras de células sombreadas
Ensaio 3 — Colunas de células sombreadas
Ensaio 4 — Uma célula sombreada por médulo

Ensaio 5 — Duas células sombreadas por médulo
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e Ensaio 6 — Sombreamento parcial de duas células por modulo

Na figura a seguir € possivel verificar alguns dos ensaios realizados:

Figura 13 - Ensaios realizados

a) Detalhe de uma oélula da série FV limpa. (b) Detalhe de uma célula da série FV suja.

»

l)ric FV limp:

v o - p 5
(c) Série FV limpa ¢ uma fileira sombreada em
cinco médulos. cinco mbdulos.

P ccieis
Al

(e) Série FV limpa e duas células sombreadas em

ie FV limpa e duas células parcialmente

(f) Séri
quatro mdédulos. sombreadas em cinco médulos.

Fonte: Adaptado de Treter (2023).

Cada ensaio foi dividido em dois, sendo uma reparti¢ao para séries “limpas” e outra para
séries “sujas”. As séries limpas sdo as que as células fotovoltaicas estdo livres de qualquer
sujeira, enquanto as séries sujas possuem algum depésito de sujeira.

O banco de dados em seu total, possui 291 curvas, sendo a sua distribuicdo a seguinte:

e Ensaio 1 — Sem sombreamento limpo (38)
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e Ensaio 1 — Sem sombreamento sujo (40)

e Ensaio 2 — Fileiras de células sombreadas limpas (21)

e Ensaio 2 — Fileiras de células sombreadas sujas (24)

e Ensaio 3 — Colunas de células sombreadas limpas (24)

e Ensaio 3 — Colunas de células sombreadas sujas (24)

e Ensaio 4 — Uma célula sombreada por modulo limpa (18)

e Ensaio 4 — Uma célula sombreada por modulo suja (21)

e Ensaio 5 — Duas células sombreadas por modulo limpas (18)

e Ensaio 5 — Duas células sombreadas por modulo sujas (21)

e Ensaio 6 — Sombreamento parcial de duas células por médulo limpas (15)

e Ensaio 6 — Sombreamento parcial de duas células por modulo sujas (27)
Cada uma das curvas, possui as seguintes informacdes: temperatura do médulo (°C),
irradiacdo incidente (W/m?2), tensdo (V) e corrente (A), sendo 1 dado sobre temperatura, 1

informagdo sobre irradiacdo, 499 dados sobre tenséo e 499 dados sobre corrente.

Figura 14 — Exemplificagdo de uma Curva I-V

id tempMad irrad tensao  corrente

15144 508.1

2 0.0 5.03
3 10.2 5.03
4 15.1 5.02
5 19.9 5.01
6 25.0 5.01
7 29.8 5.01
8 34.9 5.01
9 39.7 5.00

10 44.6 5.00

Fonte: Autor.

3.1.2 Montagem dos DataFrames

A estruturacdo do dataset € uma parte fundamental do processo de aprendizado de

maquina, € através dele que se faz possivel com que o algoritmo aprenda padrées relacionados
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aos rotulos que Ihe foi passado e dessa forma consiga classificar em qual situacao a curva I-V
pertence.

No presente trabalho foram realizadas as criagbes de trés DataFrames, utilizando a
biblioteca Pandas do Python, a partir das 291 curvas contidas no banco de dados com o objetivo

de facilitar a compreenséo, analise e manipulacdo dos dados.

3.1.2.1 DataFrame 1

No DataFrame 1 os ensaios foram rotulados em duas classes: limpa “0” e suja “1”. 1SS0
significa que a categoria rotulada como “0” abrange apenas 0s ensaios que ndo contenham
sujeira e a categoria rotulada como “1” abrange 0s ensaios que contenham sujeira, sem

distingdo a respeito de sombreamento.

Figura 15 - DataFrame 1

Ensaio 1- Sem sombreamento limpo

Ensaio 1- Sem sombreamento sujo

Ensaio 2 - Fileiras de células sombreadas por mddulo limpo
Ensaio 2 - Fileiras de células sombreadas por madulo sujo
Ensaio 3 - Colunas de células sombreadas por modulo limpo
Ensaio 3 - Colunas de células sombreadas por médulo sujo
Ensaio 4 - Uma célula sombreada por madulo limpo

Ensaio 4 - Uma celula sombreada por modulo sujo

Ensaio 5 - Duas células sombreadas por madulo limpo
Ensaio 5 - Duas células sombreadas por madulo sujo

Ensaio 6 - Sombreamento parcial de duas células por modulo limpo

=D Q= QO RO O

Ensaio 6 - Sombreamento parcial de duas células por modulo sujo

Fonte: Autor.

3.1.2.2 DataFrame 2

No segundo DataFrame os ensaios foram separados em quatro rétulos. No primeiro
rétulo, “0”, a categoria abrange os ensaios sem sombreamento e livres de sujidades. J& no
segundo rotulo, “1”, os ensaios abrangidos sdo os que ndo contenham sombreamento, porém

possuem sujidade. O terceiro rétulo, “2” abrange os ensaios que possuem sombreamento,
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porém, sdo livres de sujidade. Por fim, o quarto rotulo abrange 0s ensaios que contenham

ambos, sombreamento e sujidade.
Figura 16 - DataFrame 2

Ensaio 1- Sem sombreamento limpo

Ensaio 1- Sem sombreamento sujo

Ensaio 2 - Fileiras de células sombreadas por modulo limpo
Ensaio 2 - Fileiras de células sombreadas por madulo sujo
Ensaio 3 - Colunas de células sombreadas por madulo limpo
Ensaio 3 - Colunas de células sombreadas por médulo sujo
Ensaio 4 - Uma célula sombreada por madulo limpo

Ensaio 4 - Uma célula sombreada por mddulo sujo

Ensaio 5 - Duas celulas sombreadas por madulo limpo
Ensaio 5 - Duas células sombreadas por médulo sujo

Ensaio 6 - Sombreamento parcial de duas células por modulo limpo

L L i R o R = R o o ==

Ensaio 6 - Sombreamento parcial de duas células por modulo sujo

Fonte: Autor.

3.1.2.3 DataFrame 3

Ja no terceiro DataFrame os ensaios foram rotulados em doze categorias, uma para cada

tipo diferente de situacdo de sombreamento e sujidade, do “0” ao “11”.

Figura 17 - DataFrame 3

Ensaio 1- Sem sombreamento limpo 0
Ensaio 1- Sem sombreamento sujo 1
Ensaio 2 - Fileiras de células sombreadas por modulo limpo 2
Ensaio 2 - Fileiras de células sombreadas por médulo sujo 3
Ensaio 3 - Colunas de células sombreadas por médulo limpo 4
Ensaio 3 - Colunas de células sombreadas por madulo sujo 5
Ensaio 4 - Uma celula sombreada por madulo limpo ]
Ensaio 4 - Uma célula sombreada por madulo sujo 7
Ensaio 5 - Duas celulas sombreadas por modulo limpo 8
Ensaio 5 - Duas células sombreadas por médulo sujo 9
Ensaio 6 - Sombreamento parcial de duas células por madulo limpo 10
Ensaio 6- Sombreamento parcial de duas células por mddulo sujo 11

Fonte: Autor.

3.1.3 Divisao dos dados
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A divisdo de um dataset em conjuntos de treinamento e validacdo é uma técnica comum
em machine learning, como apontado por Goodfellow et al. (2016). Essa técnica é importante
porque permite avaliar o desempenho do modelo em dados nédo vistos e evitar problemas de
overfitting.

De acordo com Géron (2019), o conjunto de treinamento é usado para ajustar o0s
parametros do modelo, enquanto o conjunto de validacdo é usado para avaliar o desempenho
do modelo em dados ndo vistos durante o treinamento. A escolha da proporcéo de divisao entre
0s conjuntos de treinamento e validacdo depende do tamanho e complexidade do dataset, e
pode ser definida pelo pesquisador de acordo com as necessidades do projeto.

Em resumo, a divisdo de um dataset em conjuntos de treinamento e validacdo é uma
técnica importante em ML para evitar overfitting, avaliar o desempenho do modelo em dados
ndo vistos e escolher o modelo com melhor desempenho no conjunto de validacéo.

No presente trabalho, foi feita a divisdo de 80%/20%, isso significa que 80% dos dados
foram separados para treinamento do algoritmo e 20% para validagdo do mesmo.

3.2  DESENVOLVIMENTO DOS APLICATIVOS MOVEIS

3.2.1 Desenvolvimento no Android Studio

Para o desenvolvimento deste trabalho, optou-se pelo uso do Android Studio devido a
organizacdo intuitiva de sua IDE, que facilita a criagdo e integracdo de projetos. E relevante
mencionar que, nas aplicacbes desenvolvidas, escolheu-se empregar o DataFrame 1, as razdes
para essa escolha seréo abordadas posteriormente.

O primeiro passo no desenvolvimento dos aplicativos, envolveu a criagdo do aplicativo
destinado & versdo do "Cliente” e posteriormente a versdo do “Operador/Empresa”, que
representa o aplicativo em que o fornecedor do produto ira usar. Ambos aplicativos tiveram a

integracdo com os produtos da Google Cloud que serdo explicadas mais a frente.

3.2.2 Integracéo das plataformas
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O aplicativo do “Cliente” € responsavel por mostrar ao usuario o estado atual de sujidade
dos seus modulos fotovoltaicos, para que isso fosse possivel, foi criado uma integracao entre o
algoritmo de deteccdo e o Google Cloud Firestore, para que toda vez que o algoritmo fosse
executado, o resultado da classificacdo gerada fosse armazenada na nuvem, mais precisamente
no Firestore, pois com ele é mais facil de realizar a comunicacao utilizando o Android Studio,

pois ha bibliotecas existentes para isso, o que facilita o processo.

Figura 18 — Cédigo de integracdo entre a classificacdo e o Firestore

# Salvar as previsdes em uma colegdo do Firestore

for , row in df predictions.iterrows():
doc ref = db.collection('status placa') .document ('status_txt')
doc_ref.update({'status': row['prediction labkel']})

Fonte: Autor.

Na figura a seguir, é possivel visualizar o local onde o estado atual da placa é
armazenado, quando o algoritmo de detec¢édo termina a sua execuc¢do, o valor do estado da placa

armazenado no banco de dados é alterado.

Figura 19 - Armazenamento do estado da placa no Firestore

A > status_placa > status txt & Mais no Google Cloud v
4 planning-3885b |W status_placa = & B status_txt
=+ Iniciar colegao + Adicionar documento -+ Iniciar colegédo
alerta status_txt ? + Adicionar campo
11¢ i status: "Atualmente a placa esta limpa!
anu I
status_placa >

Fonte: Autor.

O algoritmo de deteccdo fica hospedado na nuvem, também em um servico da Google,
0 Google Cloud Storage, nele foi armazenado o algoritmo ja treinado e salvo, como € possivel
visualizar na figura a seguir:

Figura 20 - Algoritmo ETC armazenado no Google Cloud Storage

O B et_gcp.pkl 5124 KB application/octet-stream 5 de jun. de 2023 17:23:52 Standard

Fonte: Autor.
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Uma ferramenta crucial para o funcionamento do aplicativo é o Google Cloud Function,
onde nele é possivel colocar o codigo desenvolvido para deteccdo juntamente com um arquivo
de “requirements”, que contém as bibliotecas necessarias para a execu¢do do mesmo. Esse
cddigo desenvolvido engloba toda a parte de obtencéo da curva I-V, processamento, e por fim
a parte de execucdo do algoritmo ja treinado, ele € carregado e classifica a curva I-V processada
no momento da execucédo do codigo.

No Google Cloud Function, o codigo é executado manualmente ou automaticamente,
dependendo de como programado, no presente trabalho, foi integrado outra ferramenta do
Google para que o algoritmo fosse executado de forma automatica, o Google Cloud Scheduler,
ele funciona como um gatilho para a execucdo do GCF, nesse caso, foi programado para uma
execucao diaria, as 18:00, no horério de Brasilia.

Isso significa que todos os dias, as 18:00 horas, 0 GCS ird mandar um gatilho para o
GCF executar o algoritmo de deteccdo, que por sua vez, ira alterar o estado da variavel referente
ao “Status” dos modulos fotovoltaicos no Firestore. O aplicativo desenvolvido no Android
Studio, executa a atualizacdo em tempo real de qualquer alteracdo no banco de dados do
Firestore e entdo exibe “Status” dos modulos na tela dos aplicativos, tanto o do “Cliente”, como

o do “Operador/Empresa”.

Figura 21 - Fluxograma de funcionamento do Cloud Function

Comunicacdo com
Banco de Dados

_-1
Obtengéo Curva |-V
|
Pré-Processamento

L — e —

' Salva a Curva I-V pre-
processada na Storage

__.ﬂ.
Classificagdo da curva
__-q_
Salva a classificacdo
no Firestore

Fonte: Autor.
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Um sistema semelhante € utilizado para o armazenamento das leituras diarias do
“Status” dos modulos e das manutengdes realizadas eventualmente pelo “Operador/Empresa”.
Sempre que o algoritmo ¢ executado pelo GCF, o valor desse “Status” ¢ armazenado também

no Firestore, porém em um local separado, como € possivel ver na figura a seguir:

Figura 22 - Historico de leituras

]

== planning-3885h |l historico = £ B 6BDH2zXSwbRRLnNoTaojn
<+ Iniciar colegdo + Adicionar documento + Iniciar colegdo
alerta SkKxr2CK6YdCrLBOZYfO + Adicionar campo
historico > 6BDH2zXSwbRRLnNoTojn >

data_hora: 18 de julho de 2023 &s 18:00:00 UTC-3

status: "Atualmente a placa esta limpa!"

Fonte: Autor.

Da mesma forma é feito o armazenamento do histérico de manutencdes que

eventualmente sdo realizados pelo responsavel desse servico, também é possivel ver na figura
a sequir:

Figura 23 - Histérico de manutengdes

<+ Iniciar colegdo + Adicionar documento -+ Iniciar colegdo

4+ Adicionar campo
date: 28de junho de 2023 as 11:00:00 UTC-3

ription: 'Limpeza dos modulos realizada com sucessol”

Fonte: Autor.

O aplicativo do cliente ainda tem a op¢ao de “Solicitar uma limpeza” quando o estado
dos modulos for classificado como “Sujo”, também foi utilizado o Firestore para fazer essa
interacdo entre os dois aplicativos. No caso da solicitagdo de limpeza, € possivel visualizar na
figura a seguir o campo de “alerta”, que quando o “Cliente” solicita uma limpeza, o valor desse

campo ¢ tido como “sim”, € um aviso ¢ emitido no aplicativo do “Operador/Empresa”.
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Figura 24 - Solicitacdo de limpeza recebida

/2 planning-3885b M alerta = i B alerta
-+ Iniciar colegdo + Adicionar documento + Iniciar colegdo
alerta > alerta > 4+ Adicionar campo
11 1 " 1
status: 'sim

Fonte: Autor.

No aplicativo do “Operador/Empresa”, € possivel a visualiza¢do do historico de leituras
e do histdrico de manutengdes assim como o aplicativo do “Cliente” também permite. Porém,
no aplicativo do “Operador/Empresa” existe uma fungao distinta, que ¢ a de “Nova Limpeza”,
onde o usudrio desse aplicativo pode, ap6s realizar a manutencdo dos maodulos, registre o
servigo realizado, que por sua vez, ¢ armazenado no banco de dados de “manutencoes” ja
exemplificado anteriormente na Figura 23 - Historico de manutencdes.

No fluxograma a seguir esta ilustrado de uma forma mais simples como se da essas

interacdes:
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Figura 25 - Fluxograma das intera¢6es

Google Cloud
Scheduler

Gatilho

d

Google Cloud
Function

Executa algoritmo

4
st ta e Aplicativo — Algorlthj de
Operador/Empresa Deteccao
Classificacao Hospedado
\ > Firestore L Google Cloud Storage

Comunicacao

{

Android Studio

Fonte: Autor.

3.2.3 Custos

Um fator importante quando se fala sobre implementacéo de servigos é o custo desse

servico. No caso desse trabalho, foi utilizado o programa gratuito do Google Cloud, em que é
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fornecido ao usuario um sistema de “créditos”, mais precisamente US$300 para o uso dentro

de 90 dias. Em um cenério de aplicacdo em um mercado real ndo seria utilizado esse programa

gratuito, e sim o programa pago. Os valores cobrados pelo Google Cloud variam de acordo com

servico, bem como a quantidade do uso de cada um e as configuracdes desejadas para 0s

mesmaos.

Foram utilizados os seguintes servicos da Google Cloud: Cloud Storage, Cloud

Function, Cloud Scheduler. O Storage foi responsavel pelo armazenamento do algoritmo de

deteccdo na nuvem, o Function foi responsavel pela execucao automatica do codigo em que é

feito todo o processo de classificacdo da curva I-V e o Scheduler ficou responsavel pelo gatilho

de execucdo para o Function. Na figura a seguir é possivel visualizar os custos obtidos no

trabalho referentes
Servigo Custo
Cloud R5 272
Storage
l Cloud RS 0,02
Functions
L ] Clov RS 0,00

Scheduler

ha um més de execucao:
Figura 26 - Custos dos servigos
Descontos Promogdes e oufros créditos J+ Subiotal

- - R5272

Subtotal RS 2,74
Tributo @ -
Total filtrado @ RS 2,74

Fonte: Autor.

O Cloud Scheduler teve um custo de R$0,00, pois ele possui um valor de R$0,10 a cada

31 dias, nesse faturamento mostrado na Figura 23, foram contabilizados apenas 26 dias, entdo

o valor final em um més seria de aproximadamente R$2,84 no total dos servigos.
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4 ANALISE DE RESULTADOS

Assim como na metodologia, este capitulo é dividido em duas partes. Inicialmente,
analisam-se os resultados relacionados aos algoritmos de detec¢do. Em seguida, discutem-se 0s

resultados provenientes do desenvolvimento dos aplicativos moveis.

41  ALGORITMOS DE DETECCAO

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados encontrados através das aplicacdes dos
algoritmos LGBM e ET. Para avaliar a eficacia dos modelos, foram utilizados diferentes
parametros disponibilizados pelo PyCaret, como matrizes de confusdo, recall, precisdo,
acuracia e F1-score.

Quando se avalia um modelo para problemas complexos, como a manutenc¢éo preditiva
em sistemas de energia fotovoltaica, € essencial considerar meétricas que reflitam a realidade
dos dados e das consequéncias de falsos positivos e falsos negativos.

Por exemplo, um falso positivo em um modelo de manutencdo preditiva de um sistema
fotovoltaico pode levar a uma inspecdo desnecessaria ou substituicdo de um painel solar
funcional, o que pode resultar em custos financeiros e de tempo significativos. Por outro lado,
um falso negativo pode levar a uma perda de energia e reducdo do desempenho do sistema,
resultando em custos financeiros ainda maiores a longo prazo.

Assim, ao avaliar um modelo de manutencdo preditiva em sistemas fotovoltaicos, €
importante considerar métricas que equilibrem a detec¢do de falhas verdadeiras (recall) e a
minimizacao de falsos positivos (precisdo), como o F1-score. Essa abordagem permite que as
empresas de energia fotovoltaica possam confiar em seus modelos de manutencgéo preditiva e
tomar decisdes assertivas para maximizar a eficiéncia e reduzir custos.

Por fim, serdo apresentadas as matrizes de confuséo e os relatorios de classifica¢do, que
nos permitiram visualizar o desempenho dos modelos em cada classe. As curvas de validacéo

também foram Uteis para avaliar a capacidade dos modelos de generalizar para novos dados.
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4.1.1 Escolha dos modelos

Na Figura 27 é possivel analisar os desempenhos de cinco algoritmos diferentes. A
escolha dos algoritmos para o presente trabalho foi baseada no desempenho dos algoritmos
apresentados pelo treinamento realizado no PyCaret, através da figura apresentada a seguir, é

possivel a visualizacdo desses resultados.

Figura 27 - Comparacdo entre modelos

Modelo Acuracia Recall Precisao F1-Score
Extra Trees Classifier 93,50% 93,50% 95,44% 93,22%
Light Gradient Boosting Machine 90,51% 90,51% 90,56% 89,40%
Gradient Boosting Classifier 89,69% 89,69% 89,73% 88,70%
Random Forest Classifier 88,80% 88,80% 89,71% 87,73%
Extreme Gradient Boosting 87,50% 87,50% 88,43% 86,46%

Fonte: Autor.

O PyCaret possui uma fun¢do chamada “compare_models”, que fornece as métricas de
diversos algoritmos disponiveis em sua biblioteca para uma determinado configuracdo
realizada pelo usuério. Os valores encontrados na Figura 27 sdo provenientes de uma
configuracdo com reparticdo de dados de 80%/20%, o que significa que 80% dos dados do
banco de dados foram separados para treinamento enquanto 20% dos dados foram separados
para teste.

O resultado dessas métricas de treinamento além de usarem a reparticdo de 80%/20%
também foram provenientes do DataFrame 3, no qual continham 12 diferentes situacdes de
sombreamento e sujidade.

Os algoritmos escolhidos para o presente trabalho foram o Light Gradient Boosting
Machine (LGBM) e o Extra Trees Classifier (ETC).

4.1.2 Resultados para o DataFrame 1

No primeiro DataFrame, os dados foram rotulados em limpos “0” e sujos “1”, e teve-

se as situagdes que serdo mostradas a seguir.

4.1.2.1 Diviséo 80%/20%
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Na figura a seguir serdo mostradas as matrizes de confusdo para os algoritmos, para a
primeira matriz sera brevemente explicado como os resultados se encontram, para as demais
seguira 0 mesmo raciocinio. Na matriz da esquerda, referente ao LGBM, tém-se que 96% dos
casos que eram categorizados como “0” realmente foram preditos como “0”, por consequéncia
se tém que 4% dos casos que eram “0” foram preditos como “1”, ou seja, falsos positivos. Ja
em relag@o aos casos que eram categorizados como “17, t€ém-se que 97% deles foram preditos

como “1”, ou seja, 3% eram falsos negativos.

Figura 28 - Matriz de confusdo para o caso 1

LGBMCIassiler Confusion kMatms ExtraTressClassifier Contusion Matrix

True Class
True Class

Fredicted Class Predictad Class

Fonte: Autor.

Com as matrizes de confusdo é possivel perceber que o indice de acertos das predi¢Ges

é elevado.
Os dados de treinamento comprovam o que foi retornado pela matriz de confusao

conforme a imagem a seguir:

Figura 29 - Dados de treinamento caso 1

Modelo Acuracia Recall Precisdo F1-Score
Extra Trees Classifier 96,56% 96,73% 96,77% 96,69%
Light Gradient Boosting Machine 97,43% 97,63% 97.75% 97,.56%

Fonte: Autor.
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Ja nos dados de predicdo, os dados cairam minimamente comparados aos de

treinamento, o recall em 100% significa que o algoritmo acertou todas as predigdes de

“Positivos”.
Figura 30 - Dados de predicéo caso 1
Modelo Acuracia Recall Precisao F1-Score
Extra Trees Classifier 96,61% 100,00% 94,12% 96,97%
Light Gradient Boosting Machine 96,61% 96,88% 96,88% 96,88%

Fonte: Autor.

Alguns exemplos de predicdo feita pelo algoritmo serdo mostrados na figura a seguir,
sendo que a primeira coluna de label representa o verdadeiro rétulo, a segunda representa o que
o algoritmo predisse e a coluna de score representa a “certeza” que o algoritmo teve na sua

predicao.

Figura 31 - Exemplos de predices realizadas caso 1

label prediction_label prediction_score

1 1 0.74
1 1 0.70
0 0 0.96
1 1 0.98
1 1 0.87
0 0 0.86
1 1 0.82
1 1 0.80
1 1 1.00
1 1 0.86
0 0 0.91

Fonte: Autor.

4.1.3 Resultados para DataFrame 2

No DataFrame 2, os dados foram rotulados em quatro situacfes diferentes, como ja
haviam sido explicadas anteriormente na se¢do 3.1.2.2. Os resultados para esse DataFrame

estdo nos subtopicos a seguir.
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4.1.3.1 Diviséo 80%/20%
Os resultados obtidos em relag&o as matrizes de confuséo foram os seguintes:

Figura 32 - Matriz de confuséo para o caso 2

ExtraTreesClassitier Confusion Madrix

LGEMClassiler Confusion katm:

100%

100%

True Class

100%

~
P =y 13 = - ™
eclictet Class Preclicted Class

Fonte: Autor.

A partir da matriz de confusdo é possivel constatar que os poucos erros de predicéo estao
relacionados ao rétulos “2”, isso se deve ao fato de terem uma quantidade maior de dados em

comparagao aos outros rotulos, porém, o indice de acertos ainda assim é elevado.

Figura 33 - Dados de treinamento caso 2

Modelo Acuracia Recall Precisao F1-Score
Extra Trees Classifier 96,96% 96,96% 96,39% 96,92%
Light Gradient Boosting Machine 96,96% 96,96% 97,35% 96,97%

Fonte: Autor.

Atraves da comparagdo dos dados de treinamento obtidos, e com os dados de validacao,
pode-se constatar que ndo ha overfitting, tendo em vista que as métricas continuam semelhante

entre o treinamento e a validacdo.
O overfitting é um caso, como ja explicado anteriormente, onde o algoritmo demonstra

ndo ter poder de generalizagdo, ou seja, ele “decora” o que lhe foi passado como treinamento,

e quando lhe ¢ passado dados “novos” ele ndo consegue o mesmo desempenho que teve no

treinamento.
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Figura 34 - Dados de predicéo caso 2

Modelo Acuracia Recall Precisao F1-Score
Extra Trees Classifier 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
Light Gradient Boosting Machine 98,31% 98,31% 98,37% 98,30%

Fonte: Autor.

Outra forma de visualizar se o algoritmo esta realmente ajustado e aprendendo da forma

correta ¢ a visualizagao do grafico de “Curva de validacdo”, como ¢ mostrado na figura a seguir:

Figura 35 - Curva de validag&o caso 2

“alidation Curve for ExtraTressClassiier

—4— Training Score
Cross valdation Soones

10

05

0E

Tore

o

z 4 L=} = W
ax_depth

Fonte: Autor.

Se faz possivel notar que tanto a curva de treinamento em azul quanto a curva de
validacdao em verde convergem praticamente juntas, isso é outro sinal de que ndo ha overfitting.

O termo “max_depth” significa a quantidade de n6s da arvores de decisdo que o algoritmo abriu.
41.4 DataFrame 3
Finalizando os DataFrames, no terceiro onde se tem os dados rotulados em doze

situagoes diferentes, uma para cada situagdo, cada ensaio contendo as séries “limpas” e “sujas”

separadamente, foram obtidos os resultados que serdo mostrados a seguir.
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4.1.4.1 Diviséo de 80%/20%

Analisando a matriz de confusdo, os resultados obtidos foram os seguintes:

Figura 36 - Matriz de confusdo para 0 caso 3

LEBEMClassifier Confusion katis

0 12%
1
2 2505
3 100%
4 80% 20%
i5 100%
(W}
Y 6 50
H
7 100%
8 100%
g 100%
10 100%
1 100%
= =i (3] [3r] = [T ] [4=] [ ] [==] (=] [ -]
(=] =
Fredicted Class
ExtraTressClassitier Confusion Madrix
0 129
1 100%
2 5%
3 100%
4
i 5 100%
(W)
i 6 26505 50
E
7 100%
8
9 100%
10 100%
1 100%

= =l ) m = u o = () [=1] [ =l
Fredicted Class

Fonte: Autor.

E possivel analisar através das matrizes de confuso que foram baixas as taxas de erros

de predicédo nos dois algoritmos.



Modelo

Figura 37 - Dados de treinamento caso 3

Extra Trees Classifier

Light Gradient Boosting Machine

Acuracia Recall
95,25% 95,25%
96,12% 96,12%

Fonte: Autor.

Precisao
95,46%
96,11%

F1-Score
94,63%
95,72%
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J& nos dados de predicdo, é possivel perceber uma queda nas métricas, porém, sem a

ocorréncia de overfitting.

Modelo

Figura 38 - Dados de predicdo caso 3

Extra Trees Classifier

Light Gradient Boosting Machine

Acuracia Recall
91,53% 91,53%
93,22% 93,22%

Fonte: Autor.

Precisao

93,26%
93,64%

F1-Score
91,28%
93,28%

Essa ndo ocorréncia de overfitting é possivel de se perceber ao analisar o grafico de

“curva de validag@o”, as curvas seguem juntas em seu curso até convergirem proximas, se uma

delas tivesse discrepante em relacdo a outra, seria um indicio de overfitting.

score

1.0

0.9

08

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

Figura 39- Curva de validacéo para caso 3

Validation Curve for ExtraTreesClassifier

—4— Training Score
Cross Validation Score

4 6
max_depth

Fonte: Autor.

10
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4.1.5 Considerac6es finais sobre os algoritmos

Foi possivel analisar que o primeiro DataFrame se comportou bem em relacéo aos dois
casos e nos dois algoritmos utilizados manteve-se uma coeréncia nas taxas de predi¢cdo em
relacdo as taxas de treinamento, tendo inclusive uma taxa superior a 90% de F1 Score em ambos
0S Casos.

Para o segundo DataFrame, novamente foram obtidas métricas com valores elevados.
Nesse caso foi feito uma avaliagdo de overfitting através do grafico “curva de aprendizado” e
foi constatado que os algoritmos ndo sofreram com a de falta de generalizacdo, o que significa
que de fato foi obtido um excelente desempenho.

No terceiro DataFrame, mesmo com a obtencdo de algumas métricas com indices um
pouco menores do que os obtidos nos DataFrames anteriores, obteve-se um 6timo desempenho,
tendo em vista uma maior gama de situacdes diferentes para aprendizado, ambos algoritmos se
sairam bem, isso se deve ao fato de se ter uma melhor distribuicdo de dados rotulados nesse
caso e pelas caracteristicas dos algoritmos utilizados.

A deteccdo de sujeira nos médulos fotovoltaicos por meio de algoritmos de inteligéncia

artificial se mostra uma abordagem promissora para a manutencdo preventiva.

4.2  APLICATIVOS MOVEIS

A criacdo dos aplicativos moveis se deu a partir do fato de que, no mercado, essa op¢ao
de recurso é escassa, ndo € comumente encontrado sistemas fotovoltaicos que fornecam a
exibicdo do estado de sujidade. Esse também foi um dos principais motivos para o
desenvolvimento dos algoritmos, que teve como consequéncia o desenvolvimento desse recurso
adicional.

O desenvolvimento dos aplicativos teve como referéncia inicial o aplicativo destinado
ao “Cliente”, no qual foi planejado o layout com trés telas diferentes, a tela de “Status Atual”,
a de “Leituras Anteriores” e por fim, a de “Manutencdes”.

A tela denominada "Status Atual™ foi desenvolvida para permitir que o "Cliente"”
obtenha uma visé@o imediata do estado de sujidade de sua placa, bem como a data e hora atual.
Além dessas informagGes, uma representacdo visual dos médulo(s) fotovoltaico(s) é fornecida

por meio de uma imagem ilustrativa.
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Figura 37 - Tela "Status Atual"

Monitoramento - Placas Solares

Status da Placa

Atualmente a placa esta limpa!

[ Data: 30/06/2023

® Hora: 13:36:56

Fonte: Autor.

Quando o algoritmo de deteccdo indica um estado de sujidade, a mensagem do estado
da placa é proeminente em vermelho. Um botdo também é exibido, permitindo ao "Cliente"

"Solicitar Limpeza" além de receber uma notificacdo em seu dispositivo movel.
Figura 38 - Exibicdo de sujidade
Monitoramento - Placas Solares
.

Status da Placa

(¥ Data: 30/06/2023

® Hora: 13:46:30

Solicitar Limpeza

9

Status Atual Leituras Anterio... Manutencdes
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Fonte: Autor.

Figura 39 - Notificagéo no dispositivo mdvel

e Cliente_APP &

Status da sua placa:

Atualmente a suja placa esta suja, considere uma
limpeza!

Fonte: Autor.

Ao acionar o botdo de “Solicitar Limpeza” ¢ exibida uma mensagem de “Aguardando

Limpeza” e a solicitacdo € automaticamente transmitida ao aplicativo do operador.
Figura 40 - Aguardando Limpeza

Monitoramento - Placas Solares

Status da Placa

{*) Data: 30/06/2023

© Hora: 13:46:43

Solicitar Limpeza

Aguardando Limpeza

9

Status Atual Leituras Anterio... Manutengdes

Fonte: Autor.

Quando a solicitacdo é enviada, o aplicativo do operador exibe um alerta, conforme

mostra a figura a seguir:
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Figura 41 - Alerta de solicitacdo no aplicativo do Operador

Solicitagao de limpeza
recebida!

Fonte: Autor.

O operador por sua vez, visualizar e clicar no botdo de “OK”, passara a visualizar a

seguinte tela:

Figura 42 - Tela inicial do operador ao receber solicitacdo de limpeza

Aplicativo do Operador

ot
o..

Status da Placa

Solicitagao de limpeza recebida!

(3 Data: 30/06/2023

© Hora: 13:46:48

L+ 10

Atual Registrar Limpe Histérico de Lim.
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Fonte: Autor.

O operador, num cenario hipotético em que ele realiza o servi¢o de limpeza, podera
fazer o registro desse servico na tela de “Registrar limpeza”, onde ele pode clicar no botao de
“Selecionar data” e escolher a data desejada, bem como fazer o mesmo processo para a “Hora”,

além de poder escrever uma breve descricao da “Atividade realizada”.

Figura 43 - Tela de registro de limpezas

Aplicativo do Operador

Registrar limpeza

Data

Atividade realizada

Digite uma breve descri¢&o aqui!

3 (+] 9D

Status Atual Registrar Limpe Historico de Lim

Fonte: Autor.

Ao clicar em “Registrar limpeza”, se nenhum campo estiver faltante, ¢ exibida uma

mensagem de confirmac&o do registro, caso falte um campo, ele precisara preenche-lo.
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Figura 44 - Limpeza registrada com sucesso

Sucesso!

[ Data: 30/06/2023
(© Hora: 1:48 PM

Limpeza registrada com sucesso!

Fonte: Autor.

Tanto o “Operador” quanto o “Cliente” podem visualizar o histérico de limpezas, a

figura a seguir mostra a tela de histérico de manutencoes:

Figura 45 - Tela de histérico de limpezas

Aplicativo do Operador

Histoérico de limpezas

07/08/2023 12:19 AM
Realizada.

20/06/2023 05:24 AM
Manutengao concluida.

06/07/2023 12:28 AM
Limpa!

23/06/2023 06:32 AM
Limpeza!

20/07/2023 08:25 AM
Limpeza feita.

06/07/2023 04:26 PM
Limpamos hoje!

28/06/2023 11:00 AM
Limpeza dos mddulos realizada com
sucesso!

Fonte: Autor.



67

Ja na figura a seguir, € possivel visualizar a tela de “Histérico de Leituras”, onde ficam

armazenadas as leituras provenientes das classificacdes obtidas pelo algoritmo:

Figura 46 - Tela de historico de leituras

Monitoramento - Placas Solares

Histérico de Leituras

Data: 20/08/2023 - 18:00:00
Status: Placa limpa

Data; 19/08/2023 - 18:00:00
Status: Placa limpa

Data: 18/08/2023 - 18:00:00
Status: Placa limpa

Data: 17/08/2023 - 18:00:00
Status: Placa limpa

Data: 16/08/2023 - 18:00:00
Status: Placa suja

LY 9 9

Status Atual Leituras Manutengbes

Fonte: Autor.

4.2.1 Consideragdes finais sobre os aplicativos

Como mencionado anteriormente, foi utilizado o DataFrame 1, tendo em vista o
desenvolvimento de um aplicativo mais simples e de facil entendimento em um primeiro
momento. O DataFrame em questdo leva em conta apenas a sujidade da placa fotovoltaica, sem
a distincdo de sombreamento, que essa, por sua vez, teria que ser analisada dentro do aplicativo
de uma forma separada e foi julgada pelo autor como algo nédo tdo crucial quanto a sujidade
para esse presente trabalho.

Os aplicativos apresentaram um 6timo tempo de resposta entre as interagcdes, sendo que
0 processo todo da geragdo de uma nova leitura e a exibi¢do no aplicativo da mesma leva no
maximo 20 segundos.

Um outro ponto importante a ressaltar, € a grande facilidade de interacdo entre o
software de desenvolvimento de aplicativos Android Studio e as ferramentas da Google Cloud,
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tendo em vista que a linguagem utilizada no trabalho, Flutter, apresenta uma boa gama de
bibliotecas disponiveis para o desenvolvimento do front-end e do back-end, podendo interagir
facilmente com as ferramentas da Google.

5 CONCLUSOES

Atraveés deste trabalho, foi possivel concluir que os algoritmos Light Gradient Boosting
Machine e Extra Trees Classifier, ambos sdo eficientes para a deteccdo e classificacdo de
sombreamento e sujidade em painéis fotovoltaicos utilizando curvas 1-V. Os resultados obtidos
foram satisfatdrios, alcancando sempre um valor superior a 90% nas métricas propostas para as
analises de desempenho.

Esse desempenho alcancado se deve ao fato de que tanto o LGBM quanto o ETC
possuem caracteristicas que ajudam em datasets com uma grande quantidade de dados. No ETC
as arvores de decisdo sdo criadas a partir de amostras aleatérias do conjunto de treinamento e
com divisbes aleatorias dos noés, tornando as &rvores mais diversificadas e menos
correlacionadas entre si. J4 no Light Gradient Boosting Machine, as arvores de decisdo séo
criadas sequencialmente, de forma iterativa, onde cada nova arvore € ajustada para corrigir 0s
erros dos modelos anteriores, isso faz com que o ETC seja um pouco mais rapido que o LGBM.

Os dois possuem algumas caracteristicas semelhantes, como por exemplo a utilizagdo
de arvores de decisdes e o fato de que os dois trabalham bem como uma grande quantidade de
dados, o que sugere que esses metodos possam ser aplicados em diferentes contextos e
configurac@es de sistemas fotovoltaicos.

Ja o PyCaret, se mostrou ser uma poderosa ferramenta para machine learning através
da sua facilidade e fluidez com que o usuario pode processar, visualizar, treinar e analisar 0s
seus dados, além de ser possivel fazer com que o modelo finalizado seja integrado a outras
ferramentas e interfaces.

A deteccdo de sujeira nos modulos fotovoltaicos por meio de algoritmos de inteligéncia
artificial se mostra uma abordagem promissora para a manutencao preventiva. Ao identificar
de forma automética a presenca de sujeira nos painéis solares, € possivel programar
intervengdes de limpeza especificas quando necessério. Essa abordagem contribui para
maximizar a eficiéncia e a vida Util dos sistemas, assegurando uma producédo de energia solar

otimizada.
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Portanto, é possivel afirmar que o uso do algoritmo LGBM e ETC para a detecgdo e
classificacdo de sujidade e sombreamento em paineis fotovoltaicos é uma abordagem
promissora para o desenvolvimento de solugdes inovadoras na area de energia solar.

Além disso, a inclusdo de um aplicativo agregou valor substancial ao estudo. Ao optar
pelo DataFrame 1, a simplicidade e clareza foram priorizadas para uma compreensdo inicial.
Embora tenha focado apenas na sujidade, excluindo a anélise de sombreamento, essa decisdo
permitiu uma abordagem mais direcionada ao objetivo principal. Os aplicativos demonstraram
excelente tempo de resposta, realizando a geracdo e exibicdo de novas leituras em até 20
segundos.

Em relacdo ao ponto de vista do usuario que ira interagir com os aplicativos, essa
abordagem se mostra ser bastante promissora, pois possibilita uma maior facilidade de interacdo
com o seu sistema fotovoltaico, tanto para visualizacdo do mesmo quanto para uma eventual
solicitacdo de manutencdo. Ja que se ndo houver esse recurso, a pessoa possui uma maior
dificuldade em saber o estado de sujidade de seu sistema além de ndo ter uma facilidade tdo
grande para solicitar a limpeza.

E relevante destacar a facilidade de interagdo entre o software de desenvolvimento de
aplicativos Android Studio e as ferramentas da Google Cloud. A linguagem Flutter facilitou a
criacdo das interfaces front-end e back-end, demonstrando uma sinergia notavel com as
ferramentas Google.

A continuidade desta pesquisa pode ser enriquecida futuramente com a integracédo de
dados temporais aos algoritmos de deteccdo e classificacdo, ampliando as possibilidades de

predicdo e aprimorando ainda mais a aplicacdo dessas soluc@es inovadoras.
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WidgetsFlutterBinding.ensurelnitialized() ;
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runApp (OperatorApp () ) ;

OperatorApp StatelessWidget ({
FirebaseFirestore = FirebaseFirestore.

@override
Widget build(BuildContext context) {
MaterialApp (
title: 'Aplicativo do Operador - Painéis Solares',
theme: ThemeData (
primarySwatch: Colors.
backgroundColor: Colors.
textTheme: TextTheme (
titlelLarge: TextStyle (
color: Colors. o
fontSize: 24,
fontWeight: FontWeight.
)
bodyMedium: TextStyle (
color: Colors. ;
fontSize: 24,
)
)
)

home: OperatorHomeScreen (firestore:

OperatorHomeScreen StatefulWidget {
FirebaseFirestore ;

OperatorHomeScreen ({
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hintStyle: TextStyle(color: Colors. ) 5
border: InputBorder. 0
),
)
)I
SizedBox (height: 16.0),
Container (
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gradient: LinearGradient (
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onPressed: ()
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a') .parse (

String description =

.collection ('status placa')
.doc ('status txt')
.update ({'status': 'Atualmente a placa esté

(date. || time. | | description.

showDialog (
context: context,
builder: (BuildContext context) {
AlertDialog (
title: Text ('Error'),
content: Text ('Please fill in all the fields.'),
actions: [
TextButton (
onPressed: () {
Navigator.of (context) .pop () ;
}I
child: Text ('OK'),

DateTime dateTime = DateFormat ('dd/MM/yyyy hh:mm

'Sdate Stime') ;
.collection ('manutencoes') .add({

'date': dateTime,
'description': description,
});

.collection('alerta') .doc('alerta') .update ({
'status': 'nao',
}) s
.clear () ;
.clear () ;

showDialog (
context: context,
builder: (BuildContext context) {
AlertDialog (
title: Text ('Sucesso!'),
content: Column (
mainAxisSize: MainAxisSize.min,
crossAxisAlignment: CrossAxisAlignment
children: [
Row (
children: [
[con (Icons.
SizedBox (width: 8.0),
Text ('Data: S$Sdate'),




SizedBox (height: 8.0),
Row (
children: [
Icon (Icons. ),
SizedBox (width: 8.0),
Text ('Hora: S$Stime'),
1,
),
SizedBox (height: 8.0),
Text ('Limpeza registrada com sucesso!'),
1 14
),
actions: [
TextButton (
onPressed: () {
Navigator.of (context) .pop () ;
bo
child: Text ('OK'),

by

child: Text ('Registrar limpeza'),

StatusAtual StatefulWidget {
FirebaseFirestore H

StatusAtual ({ . DN

@override
_StatusAtualState createState() => StatusAtualState();

_StatusAtualState State<StatusAtual> {
String = '";
String
String
String
String

@override
initState () {
.initState () ;
_getCurrentDateTime () ;
_startClock();

fetchPlacaStatus () ;




_fetchAlertaStatus () ;

_getCurrentDateTime () {
now = DateTime.now() ;
DateFormat ('dd/MM/yyyy') . format (now) ;
= DateFormat ('"HH:mm:ss') .format (now) ;

setState (() {

_startClock () {

Future.delayed (Duration(seconds: 1)) .then(( ) {
_getCurrentDateTime () ;
_startClock();

});

_fetchAlertaStatus () {

collection('alerta')
.doc('alerta')
.snapshots ()
listen ((snapshot) {
(snapshot. ) o
data = snapshot.data() Map<String,
> e
status = data?['status'] String? ?°?

LI
’

setState (() {
= status;

})

(status == 'sim') {
showDialog (
context: 7
builder: (BuildContext context) {
AlertDialog (
title: Text ('Solicitacd&o de limpeza recebida!'),
actions: [
TextButton (
onPressed: () {
Navigator.of (context) .pop () ;
by
child: Text ('OK'"),




}
onError: (error) {
print (
'"Erro ao carregar o status do alerta: S$Serror');

});

_fetchPlacaStatus () {

.collection ('status placa')
.doc ('status txt')
.snapshots ()
.listen ( (snapshot) {
(snapshot. ) |
data = snapshot.data() Map<String,
>Pg
status = data?['status'] String? ?°?

Ty .
’

setState (() {
= Slecisbls o
)i
}

onkError: (error) {
print (
'Erro ao carregar o status da placa: S$error');

})

@override
Widget build (BuildContext context) {
Container (
color: Colors.

padding: EdgeInsets.all(8.0),

child: Column (
mainAxisAlignment: MainAxisAlignment.center,

children: [
con (
Icons.
size: 48,
color: Colors.
)/
SizedBox (height: 24),
Text (
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style: Theme
.of (context)

|

.copyWith (color: Colors.

4

)
SizedBox (height: 50),




Text (
14
style: Theme
.0f (context)

.copyWith (
color: == 'Atualmente a placa esta suja!' ?

. Colors.
fontWeight: '"Atualmente a placa estéd suja!'
? FontWeight.
: 14
)
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SizedBox (height: 50),
( =
Container (
decoration: BoxDecoration (
border: Border.all (
color: Colors.
width: 2.0,
)
borderRadius: BorderRadius.circular(10.0),
)I
padding: EdgelInsets.all(10.0),
child: Text (
'Solicitacdo de limpeza recebida!',
style: TextStyle (
color: Colors.
fontSize: 26.0,
fontWeight: FontWeight.
)
) s
) s
SizedBox (height: 50),
Container (
height: 2,

sim')

width: double.

decoration: BoxDecoration (
gradient: LinearGradient (
colors: [
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Colors.
1/
begin: Alignment.

end: Alignment.

) s

borderRadius: BorderRadius.circular(10),

boxShadow: [
BoxShadow (
color: Colors. .withOpacity(0.3),




spreadRadius: 2,
blurRadius: 5,

offset: Offset (0, 3),
)I
I

)
)
SizedBox (height: 50),
Column (

mainAxisAlignment: MainAxisAlignment.spaceAround,

children: [
Row (
mainAxisAlignment: MainAxisAlignment.center,

children: [
Icon (Icons. , color: Colors.

SizedBox (width: 8),
Text (
'Data: "',

style: Theme
.0of (context)

|

.copyWith (color: Colors.

)/
SizedBox (width: 16),

Text (
.split (' ') [01,
style: Theme
.0of (context)

|

.copyWith (color: Colors.

I

),
SizedBox (height: 50),

Container (
height: 2,

width: double.

decoration: BoxDecoration (

gradient: LinearGradient (
colors: [
Colors.
Colors.

1y
begin: Alignment.




end: Alignment.

)/

borderRadius: BorderRadius.circular(10),

boxShadow: [
BoxShadow (
color: Colors.

spreadRadius: 2,
blurRadius: 5,

offset: Offset (0, 3),
)I
1/
)

),
SizedBox (height: 50),

Row (
mainAxisAlignment: MainAxisAlignment.center,

children: [
Icon (Icons. : Colors.

SizedBox (width: 8),

Text (
'Hora:',
style: Theme
.of (context)

I
.copyWith (color: Colors.

)y
SizedBox (width: 16),

Text (
.split (' ") [11,
style: Theme
.of (context)

|

.copyWith (color: Colors.
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),
SizedBox (height: 50),

Container (
height: 2,

width: double.

decoration: BoxDecoration (
gradient: LinearGradient (




colors: [
Colors.
Colors. ,
J 14

begin: Alignment.
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)/

borderRadius: BorderRadius.circular(10),
boxShadow: [
BoxShadow (
color: Colors. .withOpacity (0.3),
spreadRadius: 2,

blurRadius: 5,

offset: Offset (0, 3),

HistoryContent StatelessWidget ({
FirebaseFirestore 5

HistoryContent ({ . )

@override
Widget build (BuildContext context) {
Container (
color: Colors.
child: Column (
children: [
SizedBox (height: 32.0),
Text (
'"Histbérico de limpezas',
style: Theme.of (context) . . ?.copyWith (
color: Colors. 0
)
)
SizedBox (height: 16.0),
Container (
height: 2,
width: double.

decoration: BoxDecoration (
gradient: LinearGradient (




colors: [

Colors.

Colors. ,
I
begin: Alignment.

end: Alignment. 7
)

borderRadius: BorderRadius.circular(10),

boxShadow: [
BoxShadow (
color: Colors. .withOpacity (0.3),

spreadRadius: 2,
blurRadius: 5,
offset: Offset (0, 3),

Expanded (
child: StreamBuilder<QuerySnapshot<Map<String, >>> (
stream: .collection ('manutencoes') .snapshots(),
builder: (context, snapshot) {
(snapshot. ) |
manutencoes = snapshot.
ListView.builder (
itemCount: manutencoes. 7
itemBuilder: (context, index) ({
cleaning = manutencoes[index] .data();
date = cleaning['date'] Timestamp;
description = cleaning|['description']

titleStyle = TextStyle(
color: Colors. ;
fontWeight: FontWeight.
fontSize: 16.0,

)7

subtitleStyle = TextStyle (
color: Colors. ;
fontSize: 24.0,

) ;

Column (
children: [
ListTile (
title: Text (
DateFormat ('dd/MM/yyyy hh:mm
a') .format (date.toDate()),
style: titleStyle,
)y
subtitle: Text (
description,
style: subtitleStyle,
),




),
SizedBox (height: 16.0),

Container (

height: 2,
width: double.

decoration: BoxDecoration (

gradient: LinearGradient (
colors: [
Colors.

Colors.

1,
begin: Alignment.

end: Alignment.

)

borderRadius: BorderRadius.

boxShadow: [
BoxShadow (
color: Colors.

spreadRadius: 2,
blurRadius: 5,
offset: Offset (0, 3),

(snapshot. ) |
Center (
child: Text ('Error: ${snapshot.

Center (
child: CircularProgressIndicator (),

circular (10),




