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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma ferramenta baseada em aprendizado
de méaquina para deteccao e predicao de falhas em trackers de usinas fotovoltaicas. A
metodologia combina andlise fisica, por meio da comparagao entre angulos reais e teéri-
cos, com técnicas de machine learning. A deteccao de anomalias permitiu classificar os
trackers como saudaveis ou falhos, enquanto os modelos preditivos, um autoencoder nao
supervisionado e dois modelos XGBoost (classificador e regressor), anteciparam falhas
com até dois dias de antecedéncia. Os melhores resultados foram obtidos para o horizonte
de um dia utilizando o modelo regressor, com revocacao de 73% e precisao de 80%. A
solucao inclui uma interface interativa em Streamlit para visualizagdo e acompanhamento
das falhas, contribuindo para um monitoramento proativo e eficiente da operagao. Como
diferencial, destaca-se a integragao de abordagens supervisionadas e nao supervisionadas,

aliadas a modelagem fisica, otimizadas com métricas voltadas a deteccao de eventos raros.

Palavras-chave: Trackers. XGBoost. Autoencoder. Predicdo de Falhas. Deteccao de
Falhas.



ABSTRACT

This work presents the development of a machine learning-based tool for fault detection
and prediction in photovoltaic plant trackers. The methodology combines physical analy-
sis, through the comparison between actual and theoretical angles, with machine learning
techniques. The anomaly detection approach enabled the classification of trackers as
healthy or faulty, while the predictive models, an unsupervised autoencoder and two XG-
Boost models (classifier and regressor), anticipated failures up to two days in advance.
The best results were obtained for the one-day horizon using the regressor model, with
a recall of 73% and a precision of 80%. The solution includes an interactive Streamlit
interface for fault visualization and monitoring, contributing to proactive and efficient
operational management. A key feature of the work is the integration of supervised and
unsupervised approaches, combined with physical modeling and optimized using metrics

focused on rare event detection.

Keywords: Trackers. XGBoost. Autoencoder. Fault Prediction. Fault Detection.
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1 INTRODUCAO

A geragao de energia por meio de Usinas Fotovoltaicas de Grande Porte (Very
Large Scale Photovoltaic Power Generation) (VLS-PV) é essencial para atender & cres-
cente demanda energética global de forma sustentavel. Segundo o Ministério de Minas
e Energia do Brasil (2023), entre janeiro e agosto de 2023, dos 7 Gigawatt (GW) adi-
cionados a capacidade energética do pais, 3 GW foram provenientes exclusivamente de
energia fotovoltaica, que apresentou o maior aumento percentual em comparagao com

outras fontes de energia.

No entanto, a eficiéncia desses sistemas ¢é afetada por diversos fatores de degrada-
¢ao. Segundo Rahman et al. (2023), embora a vida util média de um painel solar seja de
25 anos, elementos como poeira, descoloragao, delaminagao, rachaduras, umidade e altas
temperaturas podem comprometer sua durabilidade. Estudos apontam que a degrada-
¢ao ocorre a uma taxa média de 0,5% ao ano, resultando em uma reducao gradual do
desempenho ao longo do tempo (JORDAN; KURTZ, 2013).

Além dos painéis solares, outros componentes da usina também se degradam com
o tempo, impactando diretamente a eficiéncia da geragdo. Os trackers, responsaveis por
ajustar a inclinagdo dos painéis solares para otimizar a captacao da luz ao longo do
dia, podem aumentar a geracao de energia em até 35% em comparacao com sistemas
de painéis fixos (MELO; MOREIRA; VILLALVA, 2020). No entanto, falhas mecénicas
ou eletronicas podem fazer com que o tracker permaneca plano em relagao ao eixo hori-
zontal ou travado em um angulo especifico. Este ultimo cenario é especialmente critico,

pois, quando travado, a estrutura fica mais vulneravel a danos em situacoes de ventania
(VALENTIN et al., 2022).

Nesse contexto, técnicas de aprendizado de maquina surgem como uma solugao
promissora para antecipar falhas, evitando danos severos aos sistemas fotovoltaicos e cus-
tos relacionados a reposicao de equipamentos. Ferramentas como o TensorFlow permitem
a implementacao de modelos preditivos capazes de monitorar e identificar padroes anéma-
los em conjuntos de dados, como séries temporais dos angulos dos trackers, possibilitando

a adocao de medidas preventivas antes que ocorram avarias.

Dessa forma, este trabalho investiga como a aplicagdo de um algoritmo de apren-

dizado de maquina pode aprimorar a gestao e a manutencao de trackers.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Desenvolver uma ferramenta para a deteccao e predicao de falhas em trackers de

usinas fotovoltaicas de grande porte.

1.1.2 Objetivos especificos

o Coletar e tratar os dados de séries temporais das posi¢coes angulares dos trackers;
o Desenvolver técnicas e estratégias para deteccao de falhas em trackers;
o Desenvolver técnicas para predicao de falhas em trackers;

» Desenvolver interface grafica para visualizar as séries temporais e os resultados das

analises;
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os principais conceitos utilizados neste trabalho, descre-
vendo seus fundamentos e a relagdo com VLS-PVs. A secao 2.1 explora o funciona-
mento de uma VLS-PV, destacando os componentes mais relevantes para a pesquisa.
Na secao 2.2, sdo exploradas as principais causas de falhas em trackers, incluindo falhas
mecanicas e eventos climaticos. Também serao apresentados neste capitulo o Gradient
Boosting, na se¢ao 2.3, e o Autoencoder, na se¢ao 2.4, dois modelos que serao utilizados
para a predicao de falhas em trackers. Por fim, na secio 2.5, sdo apresentadas as bibliote-
cas pvlib, Streamlit e XGBoost, bem como a aplicacao web Jupyter Notebook, que serao

ferramentas utilizadas no desenvolvimento do trabalho.

2.1 Elementos de uma Usina Fotovoltaica

Conforme destacado por Anser et al. (2020) e ilustrado na Figura 1, o processo de
conversao da energia solar em elétrica inicia-se com a captacao da radiacao solar pelos
painéis fotovoltaicos, que transformam a energia dos fétons da luz solar em eletricidade.
Esses painéis sao organizados em strings, formando arrays fotovoltaicos, que consistem
em multiplos painéis conectados eletricamente em série para aumentar a capacidade de

geracao.

As strings sao conectadas a uma String Box, que atua como um ponto de con-

Figura 1 — Topologia simplificada de uma usina fotovoltaica.
Array 1 Array 2

String 1
String 2 |
String 3 |

Inversor === Transformador

%) A
P ATAYAVAVAVAA . 8
J

L

String n

Fonte: Adaptado de Anser et al. (2020).
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vergéncia e protecao, agrupando os circuitos elétricos antes de encaminhé-los ao inversor.
O inversor é responsavel por converter a Corrente Continua (CC), gerada pelos painéis

solares, em Corrente Alternada (CA), tornando-a adequada para uso na rede elétrica.

Apos essa conversao, a energia passa pelo transformador, que ajusta a tensao da
corrente alternada para niveis compativeis com a distribui¢cdo. Por fim, a eletricidade
¢ integrada a rede elétrica externa, podendo ser consumida localmente ou injetada no

sistema de distribuicao.

2.1.1 Inversor

Em cenarios de VLS-PVs, os inversores tém a func¢do de converter a corrente CC
gerada pelas strings em corrente CA, que sera distribuida para a rede elétrica, garantindo
que a forma de onda alternada seja o mais préxima possivel da original. Pereira e Gongal-

ves (2008) destacam algumas das principais fungdes do inversor na geragao fotovoltaica:

« Controle dos dispositivos na rede: o inversor deve isolar da rede as strings nao
energizadas, garantindo a seguranca dos operadores. Além disso, ele é responsavel
por desconectar strings que apresentem niveis de tensao, corrente ou frequéncia fora

dos padroes pré-estabelecidos.

» Relatérios de funcionamento: o inversor pode armazenar e transmitir informagoes
relevantes sobre os dispositivos conectados, incluindo dados de corrente, tensao e

temperatura dos modulos.

» Ajuste do Rastreamento do Ponto de Maxima Poténcia (Maximum Power Point
Tracking) (MPPT): monitora e ajusta os valores de tensdo e corrente das strings
para que operem proximo ao seu ponto de maior poténcia, que varia conforme a

radiacao solar.

2.1.2 String Box

De acordo com Simao (2021), a String Box garante a conexao segura entre as
strings e o inversor, protegendo o sistema contra variagoes na corrente CC que poderiam
danifica-lo. Dentro da propria String Box, as strings sao conectadas em paralelo, com um
barramento ligado ao terminal positivo e outro ao negativo. Para assegurar a seguranca
e a confiabilidade da operacao, a String Box conta com diversos mecanismos de protecao,

dentre os quais Simao (2021) destaca:

» Dispositivos de protecao contra surto: protegem o inversor contra descargas elétri-

cas, minimizando os riscos de danos causados por sobretensoes.



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 14

» Chave seccionadora: permite o isolamento do circuito, garantindo seguranca durante

manutengoes e prevenindo riscos elétricos para pessoas préximas.

« Disjuntores ou fusiveis: protegem o circuito contra sobrecargas e curto-circuitos,

evitando falhas que possam comprometer a operacao do sistema.

2.1.3 Tracker

Conforme mencionado no Capitulo 1, o tracker é um dispositivo projetado para
otimizar a conversao da energia solar em eletricidade, ajustando continuamente a posicao
dos painéis solares para manté-los perpendicularmente alinhados com o sol, maximizando
a captacgao da radiacao solar. Fora do periodo de incidéncia solar, o tracker é mantido em
uma posicao de repouso chamada de stow, que costuma ser de aproximadamente 0°. Este
angulo é escolhido para minimizar efeitos climaticos nos painéis durante o periodo noturno,

visto que um tracker mantido na horizontal sofre menos interferéncia de ventanias.

Tudorache e Kreindler (2010) informam que os trackers podem ser classificados de
acordo com o numero de eixos de rotagdo. Os uniaxiais ajustam a posicao dos painéis
solares no sentido leste-oeste, acompanhando o movimento diario do sol, sendo possivel
visualizar um exemplo na Figura 2. Ja os biaxiais possuem o mesmo ajuste, mas também
realizam corregoes no angulo de altitude, permitindo um alinhamento mais preciso ao
longo do dia e das estagoes do ano. Esses sistemas podem ser configurados como tilt and
roll, ajustando a declinacao e o angulo horério, ou como azimuth-elevation, que controla
a rotagao em azimute e elevacao (ETTALBI et al., 2018).

Figura 2 — Representagdo de um tracker uniaxial.

(/‘( Eixo de rotacao

RS

Fonte: Tudorache e Kreindler (2010).
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Embora os sistemas de rastreamento solar aumentem a eficiéncia da captagao de
energia, eles também implicam em partes moéveis e sistemas de controle, o que pode
elevar os custos de implementagdo e manutencao. Dessa forma, os trackers de um eixo
sao frequentemente considerados a melhor solucao para pequenas usinas fotovoltaicas,
pois oferecem um bom compromisso entre eficiéncia e viabilidade econdmica. Além disso,
esses sistemas geralmente possuem um ajuste manual de inclinacao no segundo eixo, que
pode ser regulado em intervalos ao longo do ano para otimizar a captacao da radiacao
solar conforme as mudangas sazonais (TUDORACHE; KREINDLER, 2010).

2.2 Principais Causas de Falhas em Trackers

Por serem dispositivos mecanicos expostos ao ambiente externo e a diferentes con-
digoes climaticas, os trackers podem ser submetidos a uma série de condi¢des que afetam
o seu funcionamento. Dentre estas possiveis falhas, destacam-se falhas mecanicas nos

componentes e as ocasionadas por fendmenos climaticos.

2.2.1 Falhas mecanicas

Os componentes mecanicos responsaveis por permitir o movimento diario dos trac-
kers sao fundamentais para assegurar o bom funcionamento do sistema. Segundo Elerath

(2017), os principais elementos que compoem um tracker e que estao sujeitos a falhas sao:

» Redutor de giro: componente critico responsavel pela rotagao e fixagdo do tracker.
o Motor: converte energia elétrica em movimento mecanico.

o Controlador: determina a posi¢cao angular do tracker com base em dados como

latitude, longitude, data e horario.

Elerath (2017) também destaca que o percentual de perda varia de acordo com
a arquitetura adotada na implantagao dos trackers, que pode ser composta por linhas
independentes ou linhas ligadas. Na arquitetura de linhas independentes, cada tracker
opera de forma autonoma, com seu proprio motor e controlador. Ja na arquitetura de
linhas ligadas, diversas linhas sao mecanicamente conectadas e dependem de um tnico

conjunto motriz, o que as torna mais suscetiveis a falhas.

2.2.2 Falhas por fenémenos climaticos

Na literatura, a causa mais frequentemente associada as falhas em trackers estd
relacionada a eventos climaticos, especialmente ventanias. O efeito provocado pelo vento

sobre a estrutura recebe o nome de torsional galloping.
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O torsional galloping é um tipo de instabilidade que pode ocorrer em estruturas
longas e leves, como os painéis solares instalados sobre trackers. Segundo Young et al.
(2020), esse fendmeno tem inicio quando o vento atinge lateralmente o painel, provocando
um pequeno movimento de tor¢ao, ou seja, um leve giro sobre o proprio eixo. Em condigoes
normais, esse movimento tenderia a cessar naturalmente. No entanto, em determinadas
situagoes, o vento acaba reforcando esse movimento, fazendo com que o painel oscile cada

vez mais, criando um ciclo de autoalimentagao.

Isso ocorre porque, ao girar, o painel altera a forma como o vento interage com
sua superficie. Essa nova condi¢ao de escoamento gera forcas que, em vez de reduzir a
tor¢ao, a intensificam, alimentando ainda mais o movimento. O resultado é um “loop” de

oscilagoes, no qual o préprio vento mantém o painel em movimento.

A medida que essas oscilagoes aumentam, a estrutura de suporte do painel é sub-
metida a tensoes cada vez maiores. Se o sistema de travamento ou a rigidez da estrutura
nao forem suficientes para conter o movimento, os componentes comecam a se desgastar
rapidamente ou até mesmo a se romper (VALENTfN et al., 2022). Em casos mais seve-
ros, o tracker pode colapsar completamente, gerando danos estruturais e interrompendo

a geracao de energia naquela regiao da usina.

A Figura 3 ilustra um caso em que o torsional galloping afetou de forma mais severa
a lateral esquerda de um tracker, onde ocorreu o colapso completo da estrutura e a queda
de diversos painéis. No centro do tracker, observa-se uma torcao evidente ao longo do
eixo longitudinal, indicando que a estrutura foi submetida a esforgos significativos, embora

ainda tenha preservado parte de sua integridade. J& a extremidade direita se mostrou

Fonte: Young et al. (2020).
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mais preservada, sem sinais aparentes de danos, o que evidencia que o efeito da torcao foi
assimétrico e concentrou-se principalmente no lado oposto ao sentido predominante do

vento.

2.3 Gradient Boosting

Gradient Boosting ¢ um método de ensemble que constréi um modelo forte aditivo
combinando varios classificadores simples, sendo geralmente arvores de decisao, de forma
sequencial. A ideia geral do boosting é adicionar novos modelos fracos ao conjunto a
cada iteracao, focando nos erros que o modelo atual cometeu (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009). No Gradient Boosting, esse processo é guiado pelo gradiente da
funcao de perda: a cada passo, ajusta-se o préximo aprendiz para aproximar o gradiente
negativo da perda em relagdo as previsoes atuais (NATEKIN; KNOLL, 2013). Dessa
forma, o algoritmo constréi progressivamente um modelo aditivo que minimiza uma dada
funcao de perda como, por exemplo, erro quadratico para regressao ou log-loss para

classificagao, por meio de descida de gradiente em espago de fung¢oes (FRIEDMAN, 2001).

Friedman (2001) formalizou essa abordagem, mostrando que o boosting pode ser
visto como uma otimiza¢do numérica em espaco funcional, usando expansoes aditivas
em etapas sucessivas. O Gradient Boosting inicia com uma previsao inicial como, por
exemplo, a constante que minimiza a perda no conjunto de treino, e entdo repete M
iteragoes. A cada iteracao, o algoritmo calcula os pseudo-residuos, ou seja, o gradiente
negativo da perda, treina um modelo base para prever esses residuos, e entdao atualiza
o modelo somando a contribuicao desse novo aprendiz. Dessa forma, cada novo modelo

corrige parcialmente os erros remanescentes do modelo acumulado até entao (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Isso resulta em um modelo final fy;(z) dado pela soma dos M aprendizes fracos
ajustados sequencialmente. Além disso, o Gradient Boosting é muito flexivel quanto a
escolha da funcao de perda; pode-se usar qualquer funcao diferencidvel (FRIEDMAN,
2001; NATEKIN; KNOLL, 2013). Em particular, Friedman (2001) propds variantes que
usam arvores de decisdo como aprendizes base ( TreeBoost), produzindo modelos robustos
e interpretaveis tanto para regressao quanto para classificacao. Na pratica, essas arvores
de decisao fracas e com profundidade limitada capturam interagoes de baixa ordem e
sao combinadas de forma a reduzir viés enquanto se controla a varidncia. A abordagem
de Gradient Boosting tem demonstrado alto desempenho preditivo em diversos proble-
mas, embora demande ajuste de hiperparametros como niimero de iteracoes M, taxa de

aprendizagem e profundidade das arvores para evitar sobreajuste (overfitting).
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2.3.1 Algoritmo de Gradient Boosting

O procedimento basico do algoritmo de Gradient Boosting pode ser resumido em
etapas numeradas, conforme descrito por Friedman (2001) e Hastie, Tibshirani e Friedman
(2009). Para esta secao, foram usadas arvores de decisdo como aprendizes base, mas o
método é aplicavel a qualquer regressor ou classificador fraco. Seja L(y, f(z)) a fungao

de perda a ser minimizada, e (x;, ;) os dados de treino:

1. Inicializacdo: o modelo inicial fy(z) é definido como a constante que minimiza a
perda total. Por exemplo, para erro quadrético L(y,~) = (y — 7)?, fo(z) é a média
dos alvos. Em geral (HASTIE; TIBSHIRANT; FRIEDMAN, 2009):

N
fo(x) = argmvinZL(yi,v).
i=1
2. Para cada iteracado m =1,2,..., M:

a) Calcula-se os pseudo-residuos para cada amostra i como o gradiente negativo
da perda no modelo atual (FRIEDMAN, 2001; NATEKIN; KNOLL, 2013):

o OL(ys, f(2:))
. JCORN S

b) Ajusta-se uma arvore de decisdo (ou outro modelo fraco) aos residuos 7, ob-
tendo regies terminais (folhas) R;,, para j =1,...,.J, (FRIEDMAN, 2001).

c) Para cada regiao (folha) Rj,, é encontrada a saida ;,, que minimiza a perda
localmente (FRIEDMAN;, 2001):

Yim = argmin > L(yi, fm1(x:) +7)-
an;Eij
d) Atualiza-se o modelo aditivo adicionando a contribui¢do da nova arvore (FRI-
EDMAN, 2001):

Im
fm(x) = fm—l(x) + Z’yjm 1(1’ € R]m)

3. Modelo final: apds M iteragdes, o modelo final é fy(z), sendo a soma de todas
as arvores ajustadas. O processo de adicionar modelos continua até esgotar M ou

convergir para um erro suficientemente baixo.

Esse algoritmo implementa uma otimizacao estagio-a-estdgio: cada arvore nova
corrige erros residuais do conjunto anterior, movendo-se na direcdo negativa do gradi-

ente da perda (FRIEDMAN, 2001). Em implementagoes préticas, incluem-se taxa de
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Figura 4 — Arquitetura de uma arvore de decisoes utilizando Gradient Boosting.
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Fonte: Adaptado de Deng et al. (2021).

aprendizado (shrinkage) e amostragem estocastica para controle de overfitting, mas o

procedimento béasico acima captura o funcionamento fundamental do Gradient Boosting.

A Figura 4 ilustra o funcionamento do algoritmo XGBoost por meio da técnica
de gradient boosting. Nela, as cores das circunferéncias indicam os dados utilizados em
cada etapa do treinamento. Os pontos verdes representam os dados originais utilizados
para treinar a primeira arvore. Em seguida, os pontos azuis indicam os residuos (erros)
da primeira predi¢do, combinados aos dados originais, que sao usados como entrada da
segunda arvore. O processo se repete com os pontos roxos, que representam os residuos
atualizados apés a segunda arvore, ainda com base nos dados originais. Ao final, a predi-
¢ao total é obtida pela soma ponderada das contribui¢oes de todas as arvores anteriores,

cada uma treinada com foco em corrigir os erros das etapas anteriores.

2.3.2 Propriedades do Gradient Boosting

O Gradient Boosting destaca-se pela sua flexibilidade e bom desempenho. Ele
pode lidar com diferentes tipos de problemas, como regressao, classificacao binaria ou
multiclasse, simplesmente escolhendo a funcao de perda adequada. Usar arvores de decisao

como base confere ao método robustez diante de dados ruidosos ou nédo estruturados
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(FRIEDMAN, 2001). Além disso, por trabalhar em espago de funcgoes, ele aproveita
a informacgao de forma sequencial, focando nos pontos de dificil predicao a cada etapa
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Em suma, o Gradient Boosting constroi
um modelo preditivo forte com baixo viés adicionando progressivamente aprendizes fracos
que corrigem os erros dos predecessores (NATEKIN; KNOLL, 2013).

2.4 Autoencoder

As redes neurais possuem a capacidade de analisar grandes volumes de dados, iden-
tificar padroes e, com base nisso, categoriza-los e realizar predi¢des. Dentre os diversos
modelos existentes, os autoencoders se destacam como uma arquitetura de redes neurais
projetada para aprendizado nao supervisionado. Eles extraem uma representagao com-
pactada dos dados de entrada, denominada codificacao ou encoder, sem a necessidade de
categorizacao explicita. Em seguida, o decodificador (decoder) reconstrdi os dados, bus-
cando recuperar a informagao original transmitida (BARMAN; HASNAT; NAG, 2022).

A Figura 5 apresenta a estrutura de um modelo autoencoder denominado Deep
Autoencoder, que se caracteriza pelo uso de quatro ou cinco camadas para a fase de
codificacdo e a mesma quantidade para a fase de decodificacdo. Essa ilustracao busca
exemplificar o funcionamento de um autoencoder, sendo o Deep Autoencoder escolhido

como modelo representativo para demonstrar sua estrutura e operagao.

Vale destacar que a escolha pelo uso de autoencoder neste trabalho foi motivada
pela familiaridade do autor e de seu orientador com esse tipo de rede neural. Por se tratar
de uma abordagem nao supervisionada, capaz de aprender o comportamento normal dos
dados e identificar desvios com base no erro de reconstru¢do, o autoencoder se mostrou
uma solucao viavel para o problema proposto de deteccao de falhas sutis em trackers

solares.

2.4.1 Arquitetura de um autoencoder

Ainda segundo Barman, Hasnat e Nag (2022), existem trés componentes principais

presentes na arquitetura do autoencoder:

o Encoder: componente responsavel por comprimir a informacao de entrada no sis-
tema. Para isso, utiliza camadas ocultas que reduzem progressivamente o tamanho

dos dados enquanto extraem padroes relevantes.

« Bottleneck: apdés atingir o nivel desejado de abstracao durante o processo de co-
dificacao, a tultima camada oculta armazena esses dados. Essa camada, chamada

bottleneck ou espago latente, pode ser ajustada para priorizar o desempenho, redu-
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zindo o grau de compressao, ou para aumentar a compactacao, tornando o processo

mais complexo.

o Decoder: por fim, as camadas ocultas expandem progressivamente a dimensio-
nalidade dos dados para reconstruir a informagao codificada no espago latente,

retornando-a a um formato préximo do original.

2.4.2 Hiperparametros no autoencoder

Os hiperparametros sdo valores ajustaveis no processo Aprendizado de Maquina
(Machine Learning) (ML) podendo ser definidos tanto antes quanto durante o treinamento
do modelo, com o objetivo de otimizar seu desempenho de acordo com a aplicagdo. Nesse
contexto Berahmand et al. (2024) destacou algumas das varidveis mais relevantes a serem

ajustadas no treinamento de autoencoders.

2.4.2.1 Quantidade de camadas ocultas

Valor definido antes do treinamento que determina a capacidade do modelo de
detectar padroes complexos nos dados. A escolha do nimero adequado de camadas é
essencial para a aplicagdo, pois um maior nimero de camadas pode aumentar o poder de
representacao do modelo, permitindo uma melhor extracao de caracteristicas. No entanto,

um excesso de camadas pode levar ao sobreajuste (overfitting), situagdo em que o modelo

Figura 5 — Estrutura bésica do Autoencoder.
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Fonte: Barman, Hasnat e Nag (2022).
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Figura 6 — Resultados para diferentes valores de taxa de aprendizado.
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Fonte: Adaptado de Jordan (2018).

se ajusta tao bem aos dados de treinamento que perde a capacidade de generalizar e

prever corretamente novos dados.

2.42.2 Taxa de aprendizado (Learning Rate)

Define o tamanho do passo dado pelo modelo durante o processo de otimizacao
dos pesos. Para encontrar um valor adequado, a taxa de aprendizado ¢ ajustada itera-
tivamente ao longo do treinamento, permitindo que o modelo se aproxime gradualmente

do minimo da fung¢ao de erro.

Se a taxa de aprendizado for muito alta, os ajustes nos pesos podem ser excessivos,
causando a oscilagao dos valores e impedindo a convergéncia para um local ideal, fend6meno
conhecido como owvershooting. Por outro lado, uma taxa muito baixa pode resultar em
um aprendizado excessivamente lento ou até impedir que o modelo alcance um minimo
adequado, levando a um treinamento ineficiente. A Figura 6 demonstra a configuracao da
taxa de aprendizado com valores muito baixo, adequado e muito alto, respectivamente,
evidenciando a importancia de conhecer o dataset utilizado para evitar indisposi¢oes no

treinamento.

2.4.2.3 Ndmero de épocas (Number of Epochs)

Parametro que define quantas passagens completas pelo conjunto de treinamento
serao realizadas. Assim como a quantidade de camadas ocultas, um nimero excessivo de
épocas pode resultar em overfitting, tornando o modelo altamente ajustado aos dados de

treinamento e, consequentemente, menos eficaz na generalizacdo para novos dados.

Para mitigar esse problema, pode-se utilizar a técnica de parada precoce (early
stopping). De acordo com Prechelt (2000), esse método consiste em dividir os dados
em dois conjuntos: um para treinamento e outro para validacao. O modelo ¢é treinado
apenas com o conjunto de treinamento, enquanto o conjunto de validagao é utilizado para

monitorar o erro ao longo das épocas. Quando o erro de validagao atinge um patamar
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satisfatério, o treinamento é interrompido, evitando que o modelo continue aprendendo

padroes especificos dos dados de treinamento e perca sua capacidade de generalizacao.

2.5 Ferramentas utilizadas

O desenvolvimento da ferramenta proposta neste trabalho contou com o suporte
de bibliotecas especializadas em analise de dados, modelagem de sistemas fotovoltaicos e
construcao de interfaces interativas. Cada uma dessas ferramentas foi escolhida com base
na sua adequagao as necessidades especificas do projeto, como o processamento de séries
temporais, simulacao de posigoes solares e implementagao de modelos de aprendizado de

maquina.

2.5.1 Jupyter Notebook

O Jupyter Notebook é uma aplicacao web interativa amplamente utilizada para
escrever e executar codigo de forma dinamica, integrando programacao, visualizacao de
dados e documentagao em um tnico ambiente. Segundo sua documentacao oficial (PRO-
JECT JUPYTER, 2024), ele permite a criacao de documentos compostos por células de
codigo executavel, textos formatados com Markdown, visualizagoes graficas e outros ele-
mentos interativos, sendo bastante adotado em areas como ciéncia de dados, estatistica,

aprendizado de maquina e ensino.

Seu funcionamento é baseado em uma estrutura de células. As células podem ser
do tipo codigo, que sao executadas por um kernel, ou do tipo texto, escritas em Mark-
down, permitindo a insercao de titulos, descri¢oes, imagens, entre outros elementos. O
kernel é responsavel por processar o codigo, executar os comandos e retornar os resultados

diretamente na interface do usudrio.

2.5.2 Biblioteca pvlib

A pvlib é uma biblioteca em Python que incorpora as fung¢oes do Algoritmo de
Posigao Solar (Solar Position Algorithm) (SPA) desenvolvido pelo Laboratério Nacional
de Energia Renovavel (National Renewable Energy Laboratory) (NREL), sendo ampla-
mente utilizada para modelagem e andlise de sistemas fotovoltaicos. Seu funcionamento
se baseia na utilizacado de diferentes parametros, dependendo da funcao utilizada, como
coordenadas geograficas da usina, fuso horario, dados meteoroldgicos e caracteristicas dos
painéis solares. Com essas informacdes, a biblioteca permite calcular a posicao solar, ir-
radiancia, posicao angular tedrica dos trackers e outras variaveis essenciais para a analise
e otimizagao da geragao fotovoltaica (NAMBIAR et al., 2022).
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2.5.3 Streamlit

O Streamlit é uma biblioteca em Python voltada para o desenvolvimento de aplica-
¢oes web interativas (dashboards), com foco no uso de dados e facilidade de configuracao.
Sua principal vantagem ¢é a simplicidade, permitindo que programadores criem front-ends
sem a necessidade de conhecimento em HTML, JavaScript ou CSS. Além disso, o Stre-
amlit é compativel com diversos formatos de entrada de dados e recarrega facilmente o
contetido exibido apds serem realizadas alteragoes no codigo (AKKEM; KUMAR; VARA-
NASI, 2023).

2.5.4 XGBoost

O XGBoost, ou eXtreme Gradient Boosting, é uma versao otimizada e eficiente
do algoritmo de Gradient Boosting, proposta por Chen e Guestrin (2016). Diferente das
abordagens mais tradicionais, o XGBoost trouxe melhorias no desempenho e na forma
como o modelo é construido, o que fez com que ele fosse utilizado em problemas praticos,

incluindo manutencao preditiva.

Enquanto o Gradient Boosting classico cria modelos somando pequenas arvores
para minimizar uma fun¢do de erro, o XGBoost vai além e adiciona termos de regula-
rizacao diretamente na funcao que o modelo tenta otimizar. KEssa regularizacdo ajuda
a evitar que o modelo fique muito complexo, tornando as solu¢des mais simples e com
maior chance de funcionar bem em novos conjuntos de dados (CHEN; GUESTRIN, 2016).
Além disso, o XGBoost usa informacoes da segunda derivada da funcao de perda, o que
significa que ele considera mais do que apenas o gradiente para fazer os ajustes, tornando

o treinamento mais rapido e com resultados mais precisos.

Segundo Chen e Guestrin (2016), o algoritmo também foi pensado para se adaptar
a conjuntos dados esparsos, que sao muito comuns em aplicagoes industriais. O XGBoost
conta com um recurso que consegue lidar com valores ausentes de forma mais eficiente,
atribuindo para cada divisao da arvore uma direcdo padrdo para os registros que nao
possuem valor naquela variavel. Essa estratégia simplifica o processamento e mantém o

bom desempenho do modelo mesmo quando ha muitos dados faltantes.

Na préatica, o XGBoost tem se destacado em aplicagoes de manutencao preditiva.
Um estudo realizado por Salim, Hebri e Besma (2022) mostrou que o XGBoost teve
um desempenho melhor do que algoritmos como Random Forest, SVM e AdaBoost na
deteccao de falhas em compressores industriais. Além disso, em pesquisas voltadas para
a previsao da vida 1util restante de motores a jato, o XGBoost apresentou bons resultados
e foi uma das técnicas mais bem avaliadas no benchmark NASA PHM 2021 (COHEN;
HUAN; NI, 2023). Esses resultados reforcam que o XGBoost é uma ferramenta confiavel e

eficiente para aplicagdes industriais, especialmente em projetos de manutencao preditiva,
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onde é comum lidar com dados ruidosos, incompletos e desbalanceados.

A escolha do XGBoost foi motivada pelo crescente niimero de estudos que tém
demonstrado bons resultados na aplicacao do algoritmo para deteccao de falhas em siste-
mas fotovoltaicos. Nassreddine et al. (2025) utilizaram o XGBoost para classificar falhas
em painéis solares, alcancando acurdcia proxima de 99%. De forma semelhante, Zhao et
al. (2024) combinaram o algoritmo com técnicas de otimizagao, aumentando a eficiéncia

da deteccao em arranjos fotovoltaicos e superando abordagens tradicionais.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve as etapas realizadas para o desenvolvimento da ferramenta
de detecgao e predicdo de falhas em trackers solares. A metodologia proposta integra
diferentes técnicas de andlise de dados, aprendizado de maquina e visualizagao interativa,

buscando criar uma solucao pratica e aplicavel ao contexto real de usinas fotovoltaicas.

A Figura 7 apresenta o diagrama geral da metodologia adotada, ilustrando de
forma resumida o fluxo do trabalho, desde a coleta e tratamento dos dados até a validacao
dos modelos e a construcao da interface final. Cada etapa sera detalhada nos proximos

topicos, respeitando a sequéncia indicada no fluxograma.

3.1 Coleta e Tratamento dos Dados

A Figura 8 apresenta o fluxo geral de coleta e tratamento dos dados utilizados neste
trabalho. A deteccao de falhas nos trackers inicia-se com a coleta dos dados de posicao
angular, registrados em intervalos de 10 minutos e organizados em um DataFrame que
armazena o nome do tracker e sua respectiva posicao angular. Foram obtidos seis meses
de dados para todos os trackers da usina fotovoltaica. Em seguida, esses dados passaram

por um processo de filtragem para eliminar valores nulos e aqueles que excedem os limites

Figura 7 — Diagrama geral da metodologia de deteccao e predicao de falhas.

Dados mensais ——— Coleta e tratamento dos dados

Deteccao de anomalias — > Predicado de anomalias

Fonte: Autoria propria.
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Figura 8 — Diagrama da coleta e tratamento de dados.
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Figura 9 — Comparacgao entre angulo real e tedrico.
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Fonte: Autoria propria.

operacionais do equipamento. No contexto da usina fotovoltaica analisada neste estudo,
o intervalo permitido para os trackers varia entre —60° e 60°. Portanto, qualquer valor

fora desse limite é considerado um erro de leitura e, consequentemente, descartado.

Posteriormente, a biblioteca “pvlib” é utilizada para calcular a posicao angular
teodrica de cada tracker, considerando parametros como latitude, longitude e fuso horario
da usina, por meio da funcao “tracking.singleaxis”. Esse valor tedrico serve como referéncia
para a comparacao com os angulos registrados, permitindo categorizar as amostras como

andmalas ou nao.

Embora a posicdo angular de referéncia seja uma métrica eficaz para a detec-
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¢ao de falhas, nem todos os instantes de tempo apresentam convergéncia entre os angulos
medidos e os valores simulados. Conforme ilustrado na Figura 9, que apresenta o compor-
tamento de um tracker ao longo do dia, o melhor intervalo para realizar essa comparacao
corresponde ao periodo de incidéncia solar, que, para esta usina, ocorre entre 08:30 e

14:30, representado pela area destacada.

3.2 Deteccao de falhas

A deteccao de falhas é composta por duas etapas principais: a analise das diferen-
¢as entre amostras consecutivas, com o intuito de identificar falhas a partir de variacgoes
abruptas nos angulos registrados, e a comparacgao direta entre o angulo do tracker e o

valor tedrico gerado pela biblioteca pvlib.

Para realizar essas analises, foi necessario inicialmente definir o dataset a ser uti-
lizado. A série temporal coletada corresponde a um dia de dados para cada estacao
do ano, sendo sempre selecionado o primeiro dia de cada estacao, garantindo assim um

espagamento uniforme entre os casos analisados.

3.2.1 Analise de diferenca angular

Utilizando um dataset composto por um dia de cada estacao do ano, buscou-se
avaliar o comportamento da diferenca entre as amostras para cada reta correspondente.
Esse diferencial, calculado através do método “diff()” em séries temporais, revela a vari-
acao do angulo de uma amostra para a préxima, indicando a movimentacao do tracker
ao longo do dia. Na pratica, isso significa que cada ponto no grafico reflete o quanto o
tracker se moveu em relacdo ao instante anterior. A andlise dos resultados, transpostos
na Figura 10, evidencia comportamentos distintos dos trackers ao longo das estagoes do

ano.

No Inverno, representado pela linha vermelha, observa-se uma variagdo angular
mais acentuada em comparacao com as demais estagoes. Esse comportamento indica que
o tracker realiza movimentos mais intensos para acompanhar o Sol, cuja trajetéria, nesse

periodo, ¢ mais inclinada no céu.

No Verao, a linha verde revela uma diferenga angular menor e mais estavel ao longo
do tempo, refletindo um movimento mais suave do tracker. Isso ocorre porque, durante
essa estacao, o Sol estd mais perpendicular em relagdo ao painel, reduzindo a necessidade

de ajustes angulares para otimizar a captacao de luz solar.

Primavera e Outono, simbolizados pelas linhas azul e laranja, respectivamente,
apresentam curvas bastante semelhantes. Essa proximidade sugere que, nesses periodos,

a trajetoria solar é intermedidria em relagdo aos extremos observados no Inverno e no
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Figura 10 — Grafico de diferenga angular por estagao do ano.
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Verao, resultando em ajustes angulares menos abruptos por parte dos trackers.

Ao longo do dia, as diferencas de posi¢cao comecam em niveis mais baixos, aumen-
tam até atingir um pico, que coincide com o meio do dia, e depois diminuem novamente.
Esse comportamento reflete o percurso natural do Sol, que demanda maior movimento
angular dos trackers no inicio da manha e no final da tarde, enquanto o deslocamento se

estabiliza no periodo central do dia.

3.2.2 Comparacdo angular direta

Na etapa de implementacao da comparagao direta, foi realizado um estudo sobre o
comportamento da curva de cada estacao do ano, com o objetivo de definir um limiar de
confianga na comparacao entre a posicao angular real do tracker e o angulo tedrico gerado
pela biblioteca “pvlib”. Quando os valores registrados permanecem dentro desse intervalo,

o tracker é considerado “saudavel”; caso contrario, a amostra é classificada como andémala.

E essencial estabelecer um valor de comparacio que seja seguro e abrangente,
considerando as variagdes sazonais. Embora um intervalo de 6° fosse suficiente para
algumas estacoes, em outras ele gerava alertas falsos. Além disso, trackers travados em
stow poderiam ser erroneamente classificados como normais durante periodos em que a
posicao angular da usina se aproxima do angulo de stow, tornando necessaria a remocao

desse intervalo da analise para evitar falsos positivos.

Para essa avaliacao, foi utilizado o mesmo dataset apresentado na subsecao 3.2.1,
a fim de comparar o comportamento angular das curvas para cada estacdo do ano. A

Figura 11 apresenta essas curvas, com a regiao destacada em amarelo indicando o periodo
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Figura 11 — Grafico de comparagao angular entre estagdes do ano.
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removido da andlise por estar proximo ao angulo de stow, especificamente entre 10:50 e

12:00.

A partir desse estudo, foi definido um intervalo de confianga com amplitude de
8°, representado por duas linhas horizontais no grafico da Figura 11. O valor de 8° foi
escolhido com base na andlise sazonal das diferencas angulares observadas. Durante essa
avaliacao, verificou-se que limiares menores, como 6°, resultavam em um nimero maior
de falsos positivos em estagoes mais instaveis, como outono e primavera. O intervalo
de 8° demonstrou ser o menor valor que assegurava a cobertura das variagoes maximas
nas quatro estacoes, garantindo uma boa sensibilidade sem comprometer a precisao da
deteccao. Além disso, esse valor ajuda a prevenir classificacoes equivocadas de trackers
travados em posicao de stow como saudaveis, uma vez que os dados do intervalo critico

do meio-dia foram removidos da andlise.

Sendo assim, esse intervalo cobre, de forma segura, todas as estagoes do ano para a
usina analisada, garantindo um desempenho uniforme do algoritmo de detec¢ao ao longo
de todo o periodo. Vale ressaltar que este valor pode variar dependendo do comporta-

mento da usina cujos dados de posi¢ao angular sao obtidos.

3.2.3 Classificacao dos trackers

E possivel combinar os dois métodos mencionados na subsecdo 3.2.2 e na subse-
¢ao 3.2.3 para identificar a presenca de falhas na série temporal das posi¢des angulares dos

trackers. O processo inicia-se pela filtragem dos valores de diferenga angular superiores a
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1°, de modo que apenas variagoes significativas no movimento sejam consideradas para a
analise. Essa etapa visa eliminar pequenos ruidos que poderiam distorcer a interpretacao

dos dados.

Na sequéncia, sao calculados a mediana e o desvio padrao das diferencas filtradas.
A mediana é utilizada como referéncia central, uma vez que é menos suscetivel a influén-
cias de valores extremos, enquanto o desvio padrao mensura a dispersao dos valores em
torno dessa mediana, permitindo identificar o quanto essas variacoes se afastam de um

comportamento tipico.

Com esses parametros definidos, é criada uma nova coluna booleana denominada
“Estado” no DataFrame, inicialmente configurada como “Fualse” para todos os registros,
indicando a auséncia de falhas. A identificacdo de falhas ocorre em uma etapa subse-
quente, onde o codigo verifica se a diferenca angular (A) esta significativamente fora do
padrao esperado. Para isso, sao aplicadas duas condi¢oes baseadas na mediana e no des-
vio padrao da distribuicao das diferencas angulares. Um valor é considerado andémalo se

satisfizer a seguinte inequacao:

A < Mediana — o ou A > Mediana + 1,5 - 0.

Caso qualquer uma das condic¢oes citadas acima seja atendida, o estado do tracker

para aquele instante é alterado para “True”, indicando a presenca de uma possivel falha.

Utilizou-se uma equacao assimétrica, pois falhas em trackers solares tendem a
gerar desvios positivos mais pronunciados, enquanto desvios negativos sao geralmente
associados a variagbes operacionais normais. Sendo assim, nao houve a necessidade de
acrescentar um coeficiente para que os desvios negativos fossem detectados. Vale res-
saltar que o fator 1,5 deve ser ajustado de acordo com o perfil de comportamento dos
trackers da usina, ja que uma abordagem generalista pode nao ser precisa para detectar
descontinuidades em diferentes modelos de equipamento, padroes de operagao e estagoes

do ano.

Por fim, é realizada a deteccao por comparacao direta, onde cada amostra da série
temporal é confrontada com o valor tedrico de referéncia. Caso a diferenca absoluta entre

o valor medido e o estimado ultrapasse 8°, a amostra também é marcada como “ True”.

Vale destacar que, enquanto a técnica de comparagao angular direta é mais eficaz
para detectar falhas persistentes nos trackers, a analise da diferenca angular permite
identificar desvios sutis de comportamento ao longo do dia, que nem sempre indicam uma
falha constante. Dessa forma, a escolha entre as duas abordagens pode ser feita com base

nas métricas desejadas para a aplicacao. Neste trabalho, optou-se por utilizar ambas.

Sendo assim, a Figura 12 ilustra o processo completo de deteccao de falhas adotado
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Figura 12 — Diagrama de detec¢ao de falhas.
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neste trabalho, destacando as duas abordagens complementares utilizadas.

A interface grafica demonstrando os resultados obtidos para a deteccdo de falhas

esta disponivel na secao 4.1.

3.3 Predicao de falhas

Uma vez tendo definido o perfil de indisponibilidade dos trackers por meio das
operacoes realizadas na secao 3.2, foi possivel iniciar o processo de predi¢ao de falhas.

Para tanto, dividiu-se o processo em algumas etapas, demonstradas na Figura 13.

A primeira etapa consiste na definicao dos critérios da anélise, onde foram esta-
belecidos o percentual minimo aceitavel de precisao e recall, o periodo futuro em que a
falha deve ser prevista, entre outros critérios que serao detalhados no proximo tépico.
Em seguida, foram criados os dataset de treino, utilizando como base os critérios defini-
dos na etapa anterior. Por fim, foram realizados os treinamentos considerando diferentes
critérios variaveis, como a quantidade de dias analisados, o método de treinamento e o
valor minimo de indisponibilidade por dia para classificar uma falha. Cada uma dessas

combinagoes resultou na criacdo de um novo dataset ajustado para o cenario especifico de
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Figura 13 — Diagrama das etapas para realizar a predicao de falhas.
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cada teste. Os resultados obtidos com cada uma das técnicas aplicadas serdo apresenta-
dos no Capitulo 4, onde também serdao comparados para definir qual delas teve o melhor

desempenho de acordo com as métricas estabelecidas.

3.3.1 Meétricas de desempenho da técnica

A presenga de falhas nos trackers representa a minoria das amostras do conjunto
de dados, com cerca de 4%, como sera mostrado na secao 4.1. Por conta disso, utilizar
apenas métricas comuns para treinamento de modelos, como acuracia, nao € indicado,
ja que um modelo que sempre prevé o estado normal teria acuracia alta sem identificar
nenhuma falha real (HANCOCK; KHOSHGOFTAAR; JOHNSON, 2023).

Nesse cenario, é mais importante adotar métricas que realmente avaliem o desem-
penho na classe minoritaria. A revocagao (recall), por exemplo, mede a proporgao de
falhas detectadas corretamente e sera a métrica principal para avaliar os modelos. A
precisao (precision), que mostra quantas das previsdes de falha estavam corretas, tam-
bém serd considerada, mas em segunda escala de prioridade. A média entre essas duas
métricas, o F'1-score, nao sera usada com prioridade neste trabalho por conta do forte des-

balanceamento das classes. Além disso, curvas de desempenho como a ROC-AUC podem
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ser usadas, mas, em cenarios desbalanceados, a PR-AUC (4rea sob a curva Precisao-

Revocagao) costuma trazer informagdes mais relevantes por focar no desempenho sobre a
classe minoritaria (HANCOCK; KHOSHGOFTAAR; JOHNSON, 2023).

Com isso, as métricas principais adotadas sao:

« Revocacdo: mostra quantas das falhas reais foram corretamente identificadas. E
a métrica mais importante, pois falhas nao detectadas podem gerar consequéncias
graves (HAN; WEIL; HUANG, 2024).

o Precisdo: mostra, entre todas as vezes que o modelo previu falha, quantas eram de

fato falhas. Alta precisdo ajuda a reduzir alarmes falsos.

o PR-AUC: representa a area sob a curva de precisao e revocacao. Em conjuntos

desbalanceados, é mais confiavel para avaliar o desempenho do modelo ao lidar com
eventos raros (HANCOCK; KHOSHGOFTAAR; JOHNSON;, 2023).

Por fim, definiu-se que o modelo deve prever falhas com pelo menos um dia de
antecedéncia. Essa decisao se baseia na ideia de que intervalos menores poderiam ser
inviaveis na pratica, ja que a mobilizacao de uma equipe de vistoria exige tempo e plane-
jamento. Além disso, buscou-se priorizar modelos que apresentassem as menores perdas
possiveis nas métricas de precisao e revocagao, permitindo que a previsao de falhas pu-
desse ser feita com dois ou mais dias de antecedéncia sem comprometer gravemente a

confiabilidade dos alertas.

3.3.2 Criacdo do dataset

Para viabilizar a andlise preditiva de falhas em trackers solares, foram criados dois
conjuntos de dados diferentes a partir da classificagdo feita na se¢ao subsecao 3.2.3, em
que cada amostra temporal dos trackers foi rotulada como saudavel ou anémala. Ambos
os conjuntos organizam as informacoes de forma agregada por dia e por tracker, mas
diferem na maneira como representam o evento de falha. A Figura 14 contém o diagrama
que demonstra a criacao dos dois datasets que serao usados no treinamento dos modelos

de predicgao.

O primeiro conjunto foi construido com foco em classificagao binaria, ou seja, para
identificar se houve ou nao falha em determinado dia. Para isso, os dados brutos com
amostras a cada 10 minutos foram agrupados em registros diarios por tracker, sendo cal-
culadas variaveis estatisticas como média, desvio padrao, valor minimo e valor maximo
da posi¢ao angular ao longo do dia. Também foi optado por remover da andlise os dias
em que os trackers apresentaram falhas em menos de 25% das amostras didrias, uma vez

que esse comportamento raramente esta associado a falhas reais e, com frequéncia, se
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deve a pequenas flutuacoes ou instabilidades momentaneas. A presenca desses registros
intermediarios tende a introduzir ruido no conjunto de dados e prejudicar a capacidade
do modelo em aprender padroes consistentes que caracterizem falhas significativas. Além
disso, a exclusao desse tipo de dado contribuiu para a construcao de um conjunto de
treinamento mais coeso, com menor ambiguidade entre os rétulos. A varidvel de saida,
chamada “Estado”, recebe o valor 1 caso tenha sido detectada ao menos uma falha rele-
vante naquele dia (i.e., com mais de 25% de duragdo), ou 0 caso contrario. Esse dataset
permite o treinamento de classificadores supervisionados como o XGBoost, com foco em
métricas como recall e precisao, visando avaliar a capacidade do modelo em detectar a

ocorréncia de falhas, mesmo que pontuais.

Ja o segundo conjunto de dados foi pensado para quantificar o nimero de falhas
didrias, tratando o problema como uma regressao. A estrutura de consolidagao é se-
melhante a anterior: os dados foram agregados por dia e por tracker, com os mesmos
pardmetros estatisticos sendo calculados como variaveis de entrada. A diferenca esta na
variavel de saida, que agora representa a quantidade total de falhas detectadas no dia,
permitindo a aplicacdo de modelos como o XGBoost Regressor. Apds o treinamento, é
possivel ainda transformar as previsoes continuas em classificagoes para realizar anélises

complementares (por exemplo, considerar qualquer valor maior ou igual a um como falha).

Figura 14 — Diagrama de criacao dos datasets para predicao de falhas.
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Alguns aspectos sao comuns aos dois datasets. A conversao da granularidade de

10 minutos para diaria teve como objetivo:

o Reduzir a complexidade do problema.
o Facilitar a criacao de variaveis.

o Mitigar a descontinuidade dos dados de entrada devido a natureza da técnica de

detecgao de falhas.

o Garantir a coeréncia com o tipo de previsao desejada, que considera o comporta-
mento dos trackers ao longo do dia, e nao em intervalos curtos como minutos ou

horas.

Também foram criadas variaveis de lag temporal, ou seja, valores de dias anteriores
como entrada para o modelo. Isso possibilita que o algoritmo aprenda com padroes
histoéricos, como, por exemplo, utilizando informagoes dos dias ¢t — 1, t — 2, etc, para

prever o comportamento no dia ¢.

Por fim, a normalizagdo dos dados foi considerada especialmente para o uso com
Autoencoder, dado que esse tipo de modelo é sensivel a escala das variaveis. O Autoenco-
der foi treinado apenas com dados de trackers saudaveis, ja que nao utiliza a variavel de
salda diretamente. Por outro lado, os modelos supervisionados como o XGBoost utiliza-
ram dados de ambos os estados, com ajuste no parametro scale_pos_weight para lidar

com o desbalanceamento natural entre as classes.

3.3.3 Predicao de falhas com Autoencoder

O Autoencoder é um tipo de modelo que realiza seu treinamento exclusivamente
com base nos dados saudéaveis do conjunto, ou seja, em situacoes onde nao ha falhas.
Por essa razdo, ambos os datasets descritos na subsecao 3.3.2 tenderiam a apresentar
desempenho semelhante. Ainda assim, optou-se por utilizar o dataset que quantifica o
numero de falhas por dia, ao invés do formato binario, com o objetivo de facilitar a
demonstracao dos resultados. Para que um dia seja considerado andémalo, é suficiente que
exista ao menos uma amostra do tracker com uma diferenca angular elevada em relacao
ao angulo tedrico, ou com uma variacdo interna significativa entre as préprias amostras
do dia. Essa abordagem busca garantir o menor erro de classificagao possivel no processo
de treinamento do modelo. A Figura 15 ilustra o passo a passo da elaboragao do modelo
de predigao de falhas com autoencoder, desde o preparo dos dados até a avaliagao dos

resultados.

Primeiramente, foi definido um horizonte de previsao, ou seja, a quantidade de dias

a frente para a qual o modelo deveria indicar a presenca ou auséncia de falhas. A partir
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disso, criou-se uma nova coluna de data-alvo ao somar esse intervalo ao timestamp original.
Em seguida, associou-se a cada dia o valor de falha correspondente ao dia seguinte. A
variavel-alvo utilizada na avalia¢ao, mas nao no treinamento do Autoencoder, foi chamada

de Estado_t+1d, representando se houve ou nao falha no dia seguinte.

Com a estrutura montada, as amostras saudaveis foram normalizadas utilizando
o MinMazxScaler, e o modelo foi treinado exclusivamente com registros considerados nor-
mais (sem falha), com o objetivo de aprender o padrao de comportamento esperado dos
trackers. O modelo adotado foi um autoencoder simples, composto por uma camada
de entrada com dimensdo igual ao nimero de varidveis explicativas (sendo elas: média,
desvio padrao, minimo e méximo), uma camada densa de codificacdo com 4 neurénios e
funcao de ativacao ReL U, seguida por uma camada de decodificacao com ativagao linear,

projetada para reconstruir os dados de entrada.

A compilacao do modelo foi realizada utilizando o otimizador Adam, com taxa de
aprendizado de 0,001, e fungao de perda baseada no erro quadréatico médio (mean squared
error). O treinamento ocorreu por até 100 épocas, com tamanho de lote de 64 amostras,
empregando o mecanismo de early stopping com paciéncia de 5 épocas, de modo a evitar

sobreajuste e preservar os melhores pesos obtidos durante o processo de aprendizado.

Apos o treinamento, a etapa de predigao foi realizada considerando apenas o ultimo

Figura 15 — Diagrama de predicao de falhas com Autoencoder.
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dia disponivel para cada tracker. Nessa etapa, o erro de reconstrucao foi calculado para
cada amostra, comparando os dados originais com os valores gerados pelo modelo. A
ideia é que amostras com comportamento anéomalo apresentem um erro de reconstrugao

mais alto, ja que esses padroes nao foram aprendidos durante o treinamento.

A avaliacao final consistiu em aplicar um limiar sobre esse erro de reconstrucao
para classificar se o tracker estda em risco de falha ou nao. Esse limiar foi definido com
base na curva precisao-revocacao, escolhendo o ponto que maximiza o F1-score. Por fim,
foram calculadas as métricas de precisao, revocacao e F'1-score para avaliar o desempenho
do modelo com base nas falhas reais do dia seguinte. Os trackers com maior erro de

reconstrucgao e classificados como positivos foram listados como “em risco”.

Os resultados dos testes com o autoencoder podem ser encontrados na subse-
cao 4.2.1.

3.3.4 Predicdo de falhas com XGBoost

A técnica de predigdo com XGBoost foi aplicada por meio de duas abordagens
complementares: uma baseada em classificagdo bindaria e outra em regressao quantitativa.
Em ambas, foram utilizadas varidveis estatisticas extraidas diariamente (média, desvio
padrao, minimo e méximo da posi¢ao angular), combinadas com varidveis defasadas (lags),
para capturar padroes temporais de comportamento dos trackers. A separacao entre treino
e teste foi feita de forma temporal, reservando o ultimo dia de cada tracker para teste e
o restante para treinamento. Os dois modelos adotados e como eles foram treinados esta

demonstrado na Figura 16.

Na abordagem de classificacao binaria, a variavel-alvo representava a ocorréncia
ou nao de falha em um horizonte futuro de 1 a 3 dias. O modelo XGBoost Classifier foi
treinado com 300 estimadores e com o parametro scale_pos_weight ajustado conforme
o desbalanceamento entre as classes. A métrica de avaliagdo escolhida foi a area sob a
curva de precisao-revocagao (PR-AUC), e o limiar de decisao foi otimizado com base no
maior valor de FI-score. Com essa configuracao, foi possivel identificar os trackers com

maior probabilidade de falha iminente. Os resultados estao disponiveis na subsecao 4.2.2.

Na segunda abordagem, o modelo XGBoost Regressor foi utilizado para prever a
quantidade diaria de falhas, mantendo a mesma estrutura de variaveis e o particionamento
dos dados. O treinamento foi realizado com 300 arvores, profundidade maxima de 5, taxa
de aprendizado de 0,05 e amostragem parcial de colunas e linhas. Os resultados foram
avaliados com as métricas do treinamento com Autoencoder: precisao, revocacao e F'1-
score. Para fins comparativos, os valores previstos foram posteriormente convertidos em
classes binarias (falha prevista > 1), permitindo a andlise do desempenho também sob a

oOtica da classificagdo. Essa conversao possibilitou comparar diretamente os dois métodos
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Figura 16 — Diagrama de predicao de falhas com XGBoost.
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e orientar a tomada de decisdo sobre quais trackers apresentavam maior risco de falha

iminente. Os resultados estao presentes na subsecao 4.2.3.
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4 RESULTADOS

Neste topico, serao apresentados os resultados dos algoritmos de deteccao e pre-
dicao de falhas, acompanhados de discussoes sobre os resultados e comparacoes entre os

diferentes métodos adotados.

4.1 Deteccao de falhas

Uma vez tendo classificado os trackers como normais ou andémalos, foi possivel
calcular o percentual de indisponibilidade por tracker durante o periodo que engloba
os dados. Para tanto, foi utilizada a biblioteca Streamlit em Python para desenvolver
um dashboard contendo as informagdes necessarias para a visualizagdo dos resultados.
Ao acessar a pagina por meio do link da URL, sdo exibidas informagoes relacionadas a
analise descrita na 7?7, como o intervalo de tempo da andlise, a posi¢cao de stow da usina

e a tolerancia angular utilizada para classificar uma falha.

Assim que a opcao “Iniciar Analise” é selecionada, a pagina processa as informagoes
de posicao angular dos trackers e ¢ atualizada com os resultados da andlise. No topo,
foi adicionado um marcador que informa o percentual de trackers categorizados como
normais ao longo do periodo analisado. Para esse calculo, foi realizada a média entre
todas as amostras com a coluna “Estado” definida como “7True” e o total de amostras
registradas. Esse indicador fornece um panorama geral da operagao da usina no periodo

selecionado, permitindo uma avaliacao rapida do desempenho dos trackers.

A Figura 17 apresenta a porcao inicial da pagina, contendo os parametros seleci-

Figura 17 — Seletor de pardmetros da pagina dos trackers.

Iniciar Anlise Periodo de andlise: Periodos de Posi¢do em stow Tolerdncia angular

31/12-31/01 analise: 08:30:00- da usina: -5° da anilise: (-8, 8)
10:40:00 e
12:10:00-14:30:00

Disponibilidade da usina

96.75%

Fonte: Autoria propria.
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Figura 18 — Graficos para analise de indisponibilidade.
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Fonte: Autoria propria.

onaveis pelo usuario e a disponibilidade da usina no intervalo definido.

Logo abaixo, foi adicionado um gréafico de linhas que apresenta a posicao angular
dos trackers da usina em comparacao com o tracker de referéncia gerado pela biblioteca
pvlib. Esse grafico oferece uma visao geral do comportamento das posicoes angulares ao
longo do periodo analisado, permitindo a identificacao de outliers por meio da comparacao

direta entre as curvas reais e a tedrica.

O dashboard também conta com um grafico em formato de heatmap, que exibe
o percentual de indisponibilidade de cada tracker por dia. A medida que um tracker
apresenta mais momentos de falha ao longo do dia, o retangulo correspondente no grafico
assume uma coloracdo mais intensa no gradiente de cor. Ao posicionar o cursor sobre
um dos pontos, sao exibidas informagoes do tracker naquele dia, como o nome, a data e
o percentual de tempo em que ele permaneceu indisponivel naquele dia. Esse indicador
permite que trackers com falhas mais recorrentes se destaquem visualmente em relacao
aqueles com falhas pontuais, facilitando a identificagdo dos casos mais criticos e auxiliando

na priorizacdo das agoes de manutengao.

A Figura 18 apresenta o grafico de linhas com a posicao angular dos trackers,
seguido pelo heatmap que mostra, por meio do gradiente de cor, o percentual de indispo-
nibilidade diaria. Na figura, os trackers estao representados nas trés condigoes principais
de funcionamento: operacao normal (azul claro), travamento em stow (vermelho) e tra-

vamento fora do intervalo de stow (azul escuro).
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Figura 19 — Histograma de indisponibilidade dos trackers.
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Fonte: Autoria propria.

Por fim, foi incluido um grafico em formato de histograma para representar o
percentual de falhas dos trackers com base na proporgao de tempo em que ficaram in-
disponiveis ao longo de um dia. Cada ponto do grafico corresponde a um tracker em
um determinado dia e estd agrupado em faixas de 25%. Como mostra a Figura 19, a
maior parte dos trackers manteve comportamento saudavel durante o periodo analisado,
concentrando-se no grupo com 0% de falha, enquanto a faixa entre 1% e 25% corresponde

ao segundo maior conjunto observado.

4.2 Predicao de falhas

Esta secao apresenta os resultados obtidos com os diferentes métodos aplicados
para a predicao de falhas em trackers solares, utilizando técnicas de aprendizado de ma-
quina. Foram avaliados dois modelos principais: o autoencoder, voltado a detecgao de
falhas em séries temporais, e o algoritmo XGBoost, utilizado tanto para classificacao
binaria (XGBoost Classifier) quanto para regressao da quantidade de falhas (XGBoost

Regressor).

A anélise buscou verificar a capacidade de cada modelo em antecipar falhas reais
com diferentes janelas de antecedéncia, variando de um até varios dias. Isso permitiu
avaliar o desempenho preditivo das técnicas em cenarios de curto e médio prazo, funda-

mentais para a¢oes preventivas em usinas fotovoltaicas de grande porte.

A metodologia de implementacao de cada modelo foi apresentada anteriormente,
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na secao 3.3. Neste capitulo, o foco esta nos resultados obtidos e na comparacao entre os
modelos com base nos critérios de desempenho definidos. Os resultados estao organizados
por tipo de modelo e horizonte de previsao, facilitando a andlise comparativa entre as
abordagens. Adicionalmente, foi incluido um tépico comentando os testes realizados com
um dataset estruturado a partir de amostras em intervalos de 10 minutos, ao invés de
dados agregados por dia. A secdo discute as limitagoes encontradas nessa abordagem e
os motivos pelos quais nao foi possivel obter resultados satisfatorios com esse formato de

entrada.

4.2.1 Resultados com Autoencoder

A técnica de predicdo baseada em Autoencoder foi aplicada com o objetivo de
identificar falhas a partir da reconstrucao de amostras saudaveis. O modelo foi treinado
exclusivamente com dados de trackers em operagao normal, e sua avaliacao foi realizada
considerando diferentes horizontes de previsao (1, 2 e 3 dias). O desempenho foi analisado
por meio de métricas de classificacdo, especialmente recall, por ser a mais relevante no

contexto de manutencao preditiva.

4.2.1.1 Predicdo com 1 dia de antecedéncia

Com 1 dia de antecedéncia, o modelo obteve um resultado mistos, com revocacao
de apenas 55% para a classe de falhas e precisao de 86%. Isso indica que pouco mais da
metade das falhas reais foram corretamente antecipadas, nao se mostrando a técnica ideal
para o objetivo de prever falhas. A acuracia geral foi de 97%, e os trackers classificados
com maior risco apresentaram erros de reconstrucao significativamente elevados, indicando
que o modelo teve facilidade em identifica-los. A matriz de confusao (Tabela 1) demonstra
o bom desempenho na detec¢do da classe majoritaria e resultados mistos na identificacao

de falhas, sendo 0 a ausencia de falhas e 1 a presenga delas.

Tabela 1 — Matriz de confusdo - Autoencoder (1 dia).

‘ Predito 0 Predito 1
Real 0 187 1
Real 1 5 6

4.2.1.2 Predicao com 2 dias de antecedéncia

Para o horizonte de 2 dias, o modelo apresentou desempenho semelhante ao an-
terior. O recall foi de 50%, com precisao de 83%, demonstrando uma perda pequena ao
adicionar 1 dia de horizonte. A matriz de confusdo (Tabela 2) apresenta os resultados

encontrados neste teste.
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Tabela 2 — Matriz de confusao - Autoencoder (2 dias).

‘ Predito 0 Predito 1
Real 0 187 1
Real 1 5 5

4.2.1.3 Predicao com 3 dias de antecedéncia

Ao considerar 3 dias de antecedéncia, observou-se uma queda mais acentuada no
desempenho do modelo. O recall foi reduzido para 36%, com uma precisao de apenas
25%. A acurdcia geral também caiu para 90%, e a maioria dos casos de falha nao foi
corretamente identificada. A matriz de confusdo (Tabela 3) evidencia essa limitacao.
Sendo assim, esse horizonte foi definido como ponto de parada para predigao, visto que

os resultados obtidos a partir desse ponto nao sao mais considerados satisfatorios.

Tabela 3 — Matriz de confusdo - Autoencoder (3 dias).

‘ Predito 0 Predito 1
Real 0 176 12
Real 1 7 4

4.2.1.4 Andlise comparativa

Os resultados indicam que o desempenho do Autoencoder tende a diminuir con-
forme o horizonte de predicdo aumenta. Para janelas curtas (1 ou 2 dias), o modelo
apresenta boa precisdo, porém ¢é capaz de detectar apenas metade das falhas. Ja para
predicoes com maior antecedéncia, a capacidade de generalizacao do modelo diminui,

afetando negativamente a sensibilidade e a confiabilidade dos alertas gerados.

4.2.2 Resultados com XGBoost Classifier

A primeira estratégia adotada com o XGBoost consistiu em um modelo de clas-
sificacdo bindria, cujo objetivo era identificar se um tracker apresentaria ou nao falhas
em determinado dia futuro. O desempenho do modelo variou conforme o horizonte de
predicao, com reducao gradual nos indices de revocagdo a medida que se aumentava o

horizonte da predicao.

4.2.2.1 Predicao com 1 dia de antecedéncia

Com um dia de antecedéncia, o modelo obteve um bom desempenho, alcancando
revocacao de 64% para a classe de falha, com precisao de 88%. A matriz de confusao
(Tabela 4) mostra que 7 das 11 falhas foram corretamente identificadas, com apenas 4

falsos negativos. A alta precisao indica que a maior parte das predi¢oes de falha realmente
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correspondiam a dias probleméaticos, enquanto o recall sugere que ainda hé espaco para

melhorar a detecgao de todas as falhas.

Tabela 4 — Matriz de confusao - XGBoost Classifier (1 dia).

‘ Predito 0 Predito 1
Real 0 190 1
Real 1 4 7

4.2.2.2 Predicao com 2 dias de antecedéncia

Com dois dias de antecedéncia, a revocacao caiu para 36%, enquanto a precisao
se manteve relativamente alta, em 80%. O modelo passou a perder mais eventos de falha
reais, com 7 das 11 falhas sendo classificadas incorretamente como dias normais, como
pode ser observado na Tabela 5. Essa perda de sensibilidade é esperada com o aumento

da janela temporal.

Tabela 5 — Matriz de confusao - XGBoost Classifier (2 dias).

‘ Predito 0 Predito 1
Real 0 190 1
Real 1 7 4

4.2.2.3 Predicao com 3 dias de antecedéncia

Ao considerar trés dias de antecedéncia, o modelo continuou com precisdo elevada
(75%), mas a revocagao diminuiu ainda mais, chegando a 27%. Das 11 falhas presentes,
apenas 3 foram corretamente previstas (Tabela 6), o que limita a aplicabilidade do modelo

nesse horizonte para fins de manutencao preventiva imediata.

Tabela 6 — Matriz de confusao - XGBoost Classifier (3 dias)

‘ Predito 0 Predito 1
Real 0 190 1
Real 1 8 3

4.2.3 Resultados com XGBoost Regressor

A segunda abordagem consistiu em prever a quantidade diaria de falhas por trac-
kers, transformando posteriormente os valores previstos em categorias bindrias (falha
prevista quando o valor estimado era maior ou igual a 1). Essa técnica se mostrou mais
eficaz em alguns cendrios, especialmente no que diz respeito a revocagao, com resultados

mais equilibrados entre os dois extremos (curto e médio prazo).
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4.2.3.1 Predicdo com 1 dia de antecedéncia

Com um dia de antecedéncia, o modelo atingiu revocacao de 73% e precisao de
80%, superando a abordagem bindria em sensibilidade. Isso significa que 8 das 11 falhas
foram corretamente identificadas, com apenas 3 falsos negativos, conforme indicado na
Tabela 7. A classificacdo quantitativa se mostrou vantajosa nesse cenario, ao captar mais

eventos anémalos com antecedéncia adequada ao escopo do projeto.

Tabela 7 — Matriz de confusdo - XGBoost Regressor (1 dia).

‘ Predito 0 Predito 1
Real 0 189 2
Real 1 3 8

4.2.3.2 Predicao com 2 dias de antecedéncia

A performance do modelo se manteve estavel, com revocacao também em 73% e
leve queda na precisao para 67%. Isso indica que o modelo ainda conseguiu antecipar 8
das 11 falhas, mesmo com o aumento do horizonte, como mostra a Tabela 8. Trata-se de
um resultado positivo para aplicacoes de médio prazo, possibilitando intervengoes com

maior tempo de planejamento.

Tabela 8 — Matriz de confusao - XGBoost Regressor (2 dias).

‘ Predito 0 Predito 1
Real 0 187 4
Real 1 3 8

4.2.3.3 Predicao com 3 dias de antecedéncia

Com trés dias de antecedéncia, o desempenho do modelo sofreu uma queda mais
acentuada. A revocacdo caiu para 36%, igualando-se a abordagem binéria nesse horizonte.

A precisao também foi reduzida, ficando em 57%, conforme demonstrado na Tabela 9.

Tabela 9 — Matriz de confusao - XGBoost Regressor (3 dias).

‘ Predito 0 Predito 1
Real 0 188 3
Real 1 7 4

4.2.3.4 Andlise comparativa entre as abordagens

A comparagao entre os dois métodos indica que a abordagem com classificagao
quantitativa (XGBoost Regressor) apresentou desempenho mais equilibrado nos horizon-

tes de 1 e 2 dias, com melhores indices de revocacao em relagdo ao modelo binario. J&
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o modelo de classificacao binaria (XGBoost Classifier) manteve maior estabilidade na
precisao ao longo de todos os horizontes, sendo uma alternativa mais conservadora, com

menor risco de falsos positivos.

Esses resultados mostram que, para aplicagbes em que o mais importante é captar
o maior nimero possivel de falhas (mesmo que haja alguns alarmes falsos), o modelo
baseado em regressao se mostra mais adequado nos horizontes curtos, tornando-se o mais

adequado para a finalidade deste trabalho.

4.2.4 Tentativa com dados nao agregados por dia

Inicialmente, foi considerada a abordagem de predi¢ao com dados em alta frequén-
cia, utilizando amostras a cada 10 minutos ao longo do dia, de forma semelhante a me-
todologia empregada na deteccao de falhas. No entanto, esse conjunto de dados estava
limitado ao intervalo entre 08:30 e 14:30, o que resultava em apenas 29 amostras por
dia. Ao tentar utilizar esse conjunto para prever falhas no dia seguinte, os resultados se

mostraram insatisfatorios.

Essa limitacao estd associada ao desalinhamento entre a granularidade dos dados
de entrada e a escala temporal da variavel-alvo. Enquanto as entradas capturam varia-
¢oes locais e rapidas em um curto intervalo do dia, o objetivo da predicao ¢ estimar o
comportamento agregado de um dia inteiro futuro. Como consequéncia, o modelo nao
consegue capturar relagoes causais de longo prazo, especialmente quando sinais relevantes

de falha ocorrem fora da janela analisada.

Além disso, como o modelo tentava prever o mesmo evento do dia seguinte a cada
10 minutos, criava-se uma redundéancia de predigoes, com variagoes indesejadas e ruido
estatistico. Esses fatores motivaram a adogao de uma abordagem alternativa, baseada em
agregacoes diarias. Ao calcular estatisticas como média, desvio padrao, minimo e maximo
para cada dia, a entrada do modelo passou a representar de forma mais robusta o padrao

de operacao do trackers, além de se alinhar com a granularidade da variavel-alvo.

Na comparacao entre os resultados da tentativa com granularidade de 10 minutos
e os obtidos com o modelo XGBoost Regressor utilizando agregagoes didrias (ambos com
horizonte de 1 dia), observou-se um aumento de 40% na precisao e 25% na revocagao,

evidenciando a superioridade da abordagem baseada em dados diarios.
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5 CONCLUSOES

Conclui-se que a abordagem proposta foi eficaz na detecgao e predic¢ao a curto prazo
de falhas em trackers solares. A ferramenta desenvolvida conseguiu integrar, de forma
funcional, as etapas de processamento dos dados, detecgao e predicao via aprendizado de
maquina, além de uma interface interativa para visualizagao e analise dos resultados. O
sistema foi capaz de identificar trackers com comportamento anémalo e antecipar falhas
com até dois dias de antecedéncia, o que pode ser decisivo para a manutencao preditiva

em usinas de grande porte.

Os resultados mostraram que o modelo XGBoost Regressor teve maior sensibili-
dade para detectar falhas iminentes, principalmente nos horizontes de 1 e 2 dias. Ja o
modelo Classifier se destacou pela maior precisao, reduzindo o nimero de falsos positivos.
Isso demonstra que as duas abordagens podem ser complementares, dependendo do tipo
de agdo desejada (maior abrangéncia na detecgdo ou maior seguranga na decisao). En-
tretando, por normalmente ser priorizado o recall em cenarios de manutencao preditiva,

o resultado mais adequado encontra-se no modelo XGBoost Regressor.

Apesar dos resultados promissores, algumas limitacoes foram identificadas. O de-
sempenho dos modelos caiu em horizontes superiores a dois dias, o que limita a capacidade
de predicao de longo prazo. Além disso, todo o estudo foi feito com dados histéricos de um
unico parque fotovoltaico, sem integracao em tempo real, o que restringe a generalizacao
dos resultados. O desbalanceamento entre classes (dias com falha sdo raros) também foi
um desafio, exigindo técnicas de ponderacao e impactando especialmente a taxa de falsos

negativos.

De forma geral, os resultados confirmam que é possivel aplicar aprendizado de
maquina para antecipar falhas de maneira préatica e acessivel, e que mesmo predigoes
com poucos dias de antecedéncia ja sao suficientes para orientar decisdes operacionais
em campo. O trabalho desenvolvido abre caminho para futuras investigacoes voltadas a
operacao em tempo real, ao aumento da eficiéncia na manutencao e a escalabilidade da

solucao em diferentes contextos de usinas fotovoltaicas.

5.1 Trabalhos futuros

Como proximos passos, alguns caminhos podem ser explorados para ampliar a

robustez e aplicabilidade da ferramenta:

o Integracdo em tempo real: Acoplar a ferramenta a sistemas SCADA ou fluxos de
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dados continuos via API, para que a deteccao e a predicdo possam gerar alertas

automaticos e acionaveis.

o Novos modelos: Investigar algoritmos mais complexos, como redes neurais recor-
rentes (LSTM/GRU) ou técnicas de aprendizado semi-supervisionado, que podem

melhorar a captura de padrdes temporais e lidar melhor com escassez de falhas.

o Ampliagdo do escopo: Incluir variaveis adicionais disponiveis nos sistemas SCADA,
como dados meteorolégicos ou status dos inversores, que podem agregar valor ao

modelo.

o Analise de impacto econdmico: Estimar o ganho em disponibilidade e a reducgao de
custos operacionais decorrentes da aplicacao da manutencao preditiva baseada na

ferramenta, visando demonstrar o retorno sobre investimento.
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