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REsumo

A demanda por energias renovaveis vem crescendo a cada ano no Brasil e no mundo.
Nesse sentido, dentre as alternativas para fazer frente aos combustiveis fésseis a
energia fotovoltaica tem se mostrado uma das mais atraentes, principalmente no Brasil
tendo em vista a alta incidéncia solar em nosso territorio. Nas matrizes fotovoltaicas, os
indicios ou sinais de possiveis falhas podem nao ser identificadas a tempo de impacta-
rem todo o sistema ou de prejudicarem sua eficacia. A solugao encontrada para auxiliar
na deteccao destes indicios de possiveis falhas e problemas parte da abordagem da
analise de conjuntos de dados de medicdes de um sistema fotovoltaico com e sem
falhas injetadas manualmente, partindo do método de aprendizado de maquinas nao
supervisionado, detectar anomalias que antecedem falhas comuns utilizando dados
alimentados a um modelo e sem necessidade de conhecimento contextual. Este traba-
lho propde agregar conhecimentos de engenharia mecatrénica com a &rea abrangente
de energia fotovoltaica para a concepg¢ao de um sistema que, em poucos segundos,
consiga detectar anomalias e auxiliar profissionais em possiveis diagndsticos de falhas,
entender e identificar quedas de desempenho, alertar sobre falhas em componentes
que levariam a impactos no sistema, realizar manutencao preditiva, entre outros. Du-
rante este trabalho € demonstrado o processo de analise dos dados e classificacao
das anomalias, tratamento e filtragem dos sinais até o desenvolvimento da deteccao
de anomalias. Os resultados encontrados foram de taxas de precisdo de até 100%
com um modelo simples nas detecgdes de anomalias de densidade global em algumas
falhas; porém mesmo com inser¢cdo de uma extensdo do modelo utilizado, ndo houve
um grande salto nos resultados para anomalias de densidade local. No final, conclui-se
que a versao padrao de Isolation Forest € mais robusta que a sua versao extendida,
lidando melhor com desafios como alta dimensionalidade e quantidade dos dados,
porém mantendo uma taxa de deteccdo minima de anomalias de densidade local, em
torno dos 50%.

Palavras-chave: Machine Learning, Andlise de Dados, Energia Fotovoltaica, Aprendi-
zado nao Supervisionado, Detecdo de Anomalias.



ABSTRACT

The demand for renewable energy has been growing every year in Brazil and around
the world. Among the alternatives to fossil fuels, photovoltaic energy has proven to be
one of the most attractive options, particularly in Brazil due to the high solar incidence
across the country. In photovoltaic systems, early signs or indicators of potential fail-
ures may not be identified in time, which can impact the entire system or hinder its
effectiveness. The solution proposed to assist in the detection of these potential failure
signs involves the analysis of measurement data from a photovoltaic system, both with
and without manually injected faults. By utilizing an unsupervised machine learning
approach, this method aims to detect anomalies that precede common failures without
requiring contextual knowledge. This work aims to combine mechatronics engineering
knowledge with the broad field of photovoltaic energy to design a system capable of
detecting anomalies within seconds. This system will aid professionals in diagnosing
potential failures, understanding and identifying performance drops, alerting to compo-
nent failures that could impact the system, enabling predictive maintenance, and more.
Throughout this work, the process of data analysis and anomaly classification, as well
as the treatment and filtering of signals up to the development of anomaly detection, is
demonstrated. The results found were precision rates of up to 100% with a simple model
in global density anomaly detection for some faults; however, even with the addition of
an extension to the model used, there was no significant improvement in the results
for local density anomalies. In the end, it was concluded that the standard version of
Isolation Forest is more robust than its extended version, handling challenges such as
high dimensionality and data volume better, while maintaining a minimum detection rate
for local density anomalies, around 50%.

Keywords: Machine Learning, Data Analysis, Photovoltaic Energy, Unsupervised Learn-
ing, Anomaly Detection.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Células Fotovoltaicas . . . . . ... ... ... ... ... ...... 12
Figura 2 — Caracteristicas |-V Reais e Ideais da Célula Fotovoltaica Sob Diferen-
teslluminagbes . . . . . . . . . L 13
Figura3 — Curval-Vem SérieeParalelo. . . . .. .. .. ... ... ...... 14
Figura 4 — Matrizes Fotovoltaicas em Sériee Paralelo . . . . . ... ... ... 15
Figura 5 — Sistema Fotovoltaico Conectado a Rede Elétrica . . . . . ... ... 16
Figura 6 — Componentes de um Sistema Fotovoltaico . . . ... ... ... .. 17
Figura 7 — Aprendizado Supervisionado . . . . . . .. .. ... L. 19
Figura 8 — Aprendizado N&o Supervisionado . . . ... ... ... ... .... 20
Figura 9 — Aprendizado Semi-Supervisionado . . . . . .. ... ... ... ... 21
Figura 10 — Aprendizado por Reforgo . . . . . . . . .. .. ... . ... 22
Figura 11 — Aprendizado Incremental . . . . . .. .. ... ... ... ...... 23
Figura 12 — Isolamento ponto normal (xi) e ponto anémalo (x0) . . . . . .. . .. 25
Figura 13 — Maldicdo da Dimensionalidade . . . . . ... ... ... ....... 26
Figura 14 —HEAD . . . . . . . . e 33
Figura15—INFO . . . . . . . . e 33
Figura 16 —Vpv sem falhas ngofiltrada . . . . . . . . ... ... ... ... ... 34
Figura 17 — Vpv sem falhas, filtrado e ndofiltrado . . . . . . . . . ... ... ... 34
Figura18 —labccomfalha1 . . . . . . . . . .. ... ... .. 35
Figura19—labccomfalha2 . .. ... ... ... . ... . ... .. ... ... 36
Figura20-Vdccomfalha3 . ... . ... ... ... .. . ... ... 36
Figura21 —Vdccomfalhad4 . ... ... .. .. .. . ... ... ... 37
Figura22 —Vpvcomfalhab . .. ... ... .. .. ... ..., 37
Figura23-Vdccomfalha6 . ... ... ... ... ... . ... ... ... ... 38
Figura24 —Vdccomfalha7 . ... ... . .. . ... .. ... 38
Figura25—-Vdccomfalhat1 . .. ... ... .. .. . ... ... ... 39
Figura26 —Vdccomfalha2 . .. ... ... ... . . ... ... ... 39
Figura27 —Vdccomfalha3 . ... ... ... ... ... . ... ... ... 40
Figura 28 — Heatmap da predicao do iForest demonstrandoo viés . . . . . . .. 441
Figura 29 — Dados particionados porumailree . . . . . . . . . . . . ... . ... 42
Figura 30 — Comparagéo dos heatmaps dos algoritmos . . . . . . ... ... .. 42
Figura 31 — Linguagens Mais Usadas por ndo Desenvolvedores . . . . . .. .. 43
Figura 32 — Top 0,1% de Anomalias Falha2L . . . ... ... ... ... ..... 44
Figura 33 — Top 0,1% de Anomalias Falha 1M . . . . . . . ... ... ... . ... 45
Figura 34 —Top 0,1% de Anomalias Falha7M . . . . . . . . .. ... ... .... 45
Figura 35 - Top 0,1% de Anomalias Falha4L . . . . ... ... ... ... .... 46

Figura 36 — Top 0,1% de Anomalias Falha 1L . . . . . . . ... ... ... .... 46



Figura 37 — Top 0,1% de Anomalias Falha1LEIF. . . . . . ... ... ... ... 47
Figura 38 — Fungéo de densidade e diagrama de caixa de uma distribuicdo normal 48

Figura 39 — Matriz de Confuséo Floresta de Isolamento F1L . . . . ... .. .. 50
Figura 40 — Anomalias Detectadas F1L . . . . .. ... ... ... ... ..... 51
Figura 41 — Falha 3 limitada, desempenho e grafico . . .. ... ... ... ... 51
Figura 42 — Falha 5 Limitada, Grafico e Desempenho . . . . . . ... ... ... 52
Figura 43 — Matrizes de Confuséo Falhas 4,6e7 . .. ... ... ... ..... 52

Figura 44 — Matrizes de Confuséo Falhas 2, 1 e 3, com Extenséo e tipo Variados 53
Figura 45 — Detecgbes das Anomalias nas Falhas 2, 1 e 3, com Extensao e tipo

Variados . . . . . . . .. e 54
Figura 46 — Matrizes de Confusao da Falha Limitada, com Extensdes 2, 5e 10 . 55
Figura 47 — Deteccdo em Anomalias de Densidade Local . . . . . ... ... .. 55
Figura 48 — Deteccdo em Anomalias Extendida e Sample_Size Reduzido . . . . 56
Figura 49 — Resultado Final Floresta de Isolamento . . . . . . ... ... .. .. 56
Figura 50 — Resultado Final Floresta de Isolamento Extendida . . . . . ... .. 57
Figura 51 — Floresta de Isolamento Extendida com Sample Size Reduzido . .. 58

Figura52 —Resultado Final . . . . . . . . .. ... ... 60



2.1
2.2

3.1
3.1.1
3.1.2
3.1.3
3.1.4
3.1.5
3.1.6
3.1.7
3.2
3.2.1
3.2.2
3.22.1
3.2.2.1.1
32212
322123
32214
32215
32216
3.2.3
3.2.3.1
3.2.4
3.2.5
3.2.6

4.1

5.1
5.1.1
5.1.2
5.1.3
5.1.3.1
5.1.3.2
5.2
5.2.1
5.3

54
5.4.1
54.2
5.5

SUMARIO

INTRODUGAO . . .ttt ittt et e ettt e e eeen 10
OBJETIVO . . . . . . . e e e e e e e e e 11
ObjetivoGeral . . .. ... ... ... ... ... ... ... ..., 11
Objetivos Especificos . . . . . . . ... ... ... ... ....... 11
FUNDAMENTACAOTEORICA . . ... ..ot 12
Fundamentacao Teodrica de um Sistema Fotovoltaico . . . . . . . 12
Introducdo . . . . . . . . . . 12
Célula Fotovoltaica . . . . . .. ... ... .. ... ... 12
Médulo Fotovoltaico . . . . . . .. .. ... ... ... . ... ..., 13
Matriz Fotovoltaica . . . . . . .. . .. ... ... . ... .. ..., 14
Sistemas Fotovoltaicos ConectadosaRede . ... ... ... . ... 15
Componentes de um Sistema Fotovoltaico . . . . ... ... ..... 16
MPPT e IPPT . . . . . . . e 17
Fundamentos de Machine Learning . . . ... ... ... ... .. 18
Introdugdo . . . . . . . .. 18
Sistemas de Machine Learning . . . . . .. ... ... ... ... .. 19
Tipos de Aprendizado . . . . . . . . . . . ... 19
Supervisionado . . . . ... L o e e e e e e e e e e e e 19
Nao Supervisionado . . . . . . . . ..o e e e e 20
Semi-Supervisionado . . . . . . . L L L e e e e e e e e e 21
Reforco . . . . . . . . e e 21
Aprendizadoemlote . . . . . . . . ..o Lo 22
Aprendizado Incremental . . . . . .. L L L 22
Florestade Isolamento . . . . . .. ... ... ... ... ....... 23
Pardmetros . . . . . . . . . . .. 25
Maldicao da Dimensionalidade . . . . . . .. ... ... ... ..... 26
Deteccdode Anomalias. . . . . . . . . .. .. ... .. .. ... .. 27
Tiposde Anomalias . . . . . . .. . . .. ... ... 27
DEFINICAODOPROBLEMA . . ... ... ...t 29
Etapas de Atividades . . . . . . ... ... ... ... ... ... 30
PROPOSTADESOLUCAO . ... ..o ittt 31
EntendendoosDados. . . . . . .. ... ... ... .. ... .... 31
Falhas . . .. . .. . . . . . 31
ConjuntodeDados . . . . ... ... .. ... ... 32
Analisando os Gréficos . . . . . . . .. .. ... ... L. 35
Falhas em Poténcia Limitada . . . . . . . . .. .. ... ........ 35
Falhas de Ponténcia Maxima . . . . . . .. .. .. .. ......... 38
SelecaodoModelo . . . ... ... ... ... ... ... ... 40
Floresta de Isolamento Extendida . . . . .. ... ... ... ..... 41
Tecnologias Utilizadas . . . . . ... ... ... ........... 42
Primeiras Predicoes . . . . . . . .. ... ... ... ... ... .. 44
Florestade lsolamento . . . . .. ... .. ... ... ......... 44
Floresta de Isolamento Extendida . . . . ... ... ... ....... 46
TratamentodosDados . . . .. ... ... ... ... ........ 47

APRESENTACAO DOSRESULTADOS . ............... 49



6.1
6.2
6.3

7.1

Florestadelsolamento . . . ... .. ... ... .. ......... 50
Floresta de Isolamento Extendida . . . . . . . ... ... ...... 53
Resultados Finais . . . . . . .. ... .. ... .. .......... 56
CONSIDERAGOESFINAIS . . ........ ' iinnnnnn 59
Sugestoes para trabalhos futuros . . . . . . ... ... ... ... 60

REFERENCIAS . . . . . s ittt e e e e e e e e e e e e i e 62



10

1 INTRODUCAO

Aprendizagem de maquina (machine learning) emerge como uma vertente
revolucionaria na esfera da inteligéncia artificial, desempenhando um papel crucial
na forma como os dados sdo analisados e utilizados no século XXI. Este campo
interdisciplinar combina métodos da estatistica, ciéncia da computagédo e engenharia
de dados para capacitar computadores a aprenderem e tomarem decisdes baseadas
em padroes e inferéncias derivados de grandes conjuntos de dados.

A evolugédo do machine learning esté intrinsecamente ligada ao aumento
exponencial da capacidade computacional e a disponibilidade de grandes volumes
de dados. Algoritmos de aprendizagem de maquina sao treinados usando conjuntos
de dados para reconhecer padrdoes e caracteristicas, 0os quais sao posteriormente
aplicados para fazer previsdes ou tomar decisbes em novos dados. Este processo
permite uma variedade de aplicacdes, desde a filtragem de e-mails indesejados até o
desenvolvimento de sistemas autbnomos de veiculos.

Na area de energia, a inteligéncia artificial vem sendo cada vez mas utilizada,
conforme relato da Agéncia Internacional da Energia em seu artigo Why Al and energy
are the new power couple.

Os sistemas de energia estao se tornando muito mais complexos
a medida que a demanda por eletricidade cresce e os esforgcos de
descarbonizacdo aumentam. No passado, as redes direcionavam
energia de usinas de energia centralizadas. Agora, os sistemas de
energia precisam cada vez mais apoiar fluxos multidirecionais de
eletricidade entre geradores distribuidos, a rede e os usuarios. O
crescente numero de dispositivos conectados a rede, desde estagoes

de carregamento de veiculos elétricos (VE) até instalacoes solares
residenciais, torna os fluxos menos previsiveis (IEA, 2023).

As vantagens e as utilizagdes sdo muitas, a inteligéncia artifical pode geren-
ciar redes inteiras de usinas, deixa-las mais flexiveis prevendo demanda e suprimento,
impedir falhas na rede com as suas aplicagdes em manutencao preditiva, ou até mesmo
encontrar falhas antes de causarem algum dano real a rede, onde se concentra este
estudo, através de deteccao de anomalias.

Dentro deste contexto, monitorar medigdes de uma instalagao fotovoltaica
nao é uma tarefa simples, principalmente quando existe a necessidade de identificar
anomalias, que muitas vezes sdo mascaradas pela grande quantidade de variaveis e
ruidos. Este estudo se concentra especificamente em entender os principais desafios
desta area e em estudar alternativas para detectar essas anomalias, utilizando sistemas
simples e eficientes que poderiam ser treinados rapidamente em lotes ou até de forma
incremental.
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2 OBJETIVO

Para orientar o projeto, estabeleceu-se um objetivo principal acompanhado
de objetivos especificos, também conhecidos como secundarios. Esses objetivos nao
apenas ajudaram a compreender os fundamentos abordados de forma ampla, mas
também foram essenciais para concluir o trabalho.

2.1 Objetivo Geral

Realizar a deteccdao de anomalias em um conjunto de dados de medicbes
de uma usina fotovoltaica. Esse objetivo abrange a selecdo de um ou mais modelos de
machine learning para a identificacado de outliers nas medi¢des e também a utilizagao
de uma ou mais métricas de avaliacdo para selecionar o método mais eficiente na
resolucao do problema proposto.

2.2 Objetivos Especificos

a) Selecao de um banco de dados com medi¢cdes de uma instalagao foto-
voltaica, com as mesmas abrangendo desde um funcionamento normal
até o funcionamento ocorrendo os defeitos mais comuns;

b) Estudo da teoria de machine learning, mais especificamente os modelos
de deteccéao de outliers ndo supervisionados;

Estudo a selegao de bibliotecas de filtragem de ruidos nas medigdes;
Estudo do algoritmo selecionado;

)
)
e) Selecionar uma métrica de avaliagdo que melhor se encaixa no contexto;
) Validar os métodos diferentes através da avaliagcao;

)

Selecionar o método que performa melhor em relagdo a métrica e ao
objetivo geral.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 Fundamentacao Tedrica de um Sistema Fotovoltaico

O sistema fotovoltaico cujos os dados sao utilizados neste trabalho, segundo
(BAKDI et al., 2021, p. 8) é um sistema fotovoltaico conectado a rede tipico e com
falhas reais sobre os modos maximum power point tracker e intermediate power point
tracker, MPPT e IPPT respectivamente, em condicdes praticas.

3.1.1 Introducéao

Os sistemas fotovoltaicos sédo projetados em torno da célula fotovoltaica.
Como uma célula fotovoltaica tipica produz menos de 3 watts a aproximadamente 0,5
volt dc, as células devem ser conectadas em configuragao série-paralelo para produzir
energia suficiente para aplicacdes de alta poténcia (MESSENGER; VENTRE, 2004, p.
47). Também de acordo com o autor, médulos fotovoltaicos podem possuir picos de
poténcia de saida, desde 10 watts até mais de 300 watts. A figura 1 mostra como as
células sao configuradas em médulos e como 0s modulos estdo conectados em um
conjunto.

Figura 1 — Células Fotovoltaicas
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3.1.2 Célula Fotovoltaica

De acordo com Messenger e Ventre (2004, p. 47), "a célula fotovoltaica é
uma juncéo de pn' especialmente projetada ou um dispositivo de barreira Schottky".

' Ajuncéo PN, essencial em dispositivos semicondutores, ocorre quando materiais tipo P e N entram
em contato, levando a difusdo de portadores de carga e a formacao de uma regido de deplecao,
onde se cria uma barreira de potencial que regula o fluxo de corrente entre as regides, permitindo a
passagem apenas sob uma tensao externa(STREETMAN, 1990, p.179-193).
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Ainda segundos os mesmos autores, a equacao do diodo (1) descreve a operacao de
uma célula fotovoltaica sombreada:

qV

I=lo(el —1) (1)

A figura 2 descreve as caracteristicas |-V de uma célula fotovoltaica.
Note que as quantidades de corrente e tensao disponiveis das cé-
lulas dependem do nivel de iluminagao na mesma. A equacao (1)
representa a equacao da caracteristica I-V ideal, onde IL é o compo-
nente da corrente da célula devido a fétons, g = 1,6x10 — 19coul,
k =1,38x10—-23j/K e T é a temperatura da célula em K. Embora as
caracteristicas |-V das células fotovoltaicas reais diferem um pouco
desta versao ideal, a equagéao da figura 2 fornece um meio de de-
terminar os limites ideais de desempenho das células fotovoltaicas.
(MESSENGER; VENTRE, 2004, p. 49).

Figura 2 — Caracteristicas |-V Reais e Ideais da Célula Fotovoltaica Sob Diferentes lluminacées
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Fonte: (MESSENGER; VENTRE, 2004).

3.1.3 Moddulo Fotovoltaico

Em um maodulo fotovoltaico, também chamado de médulo solar, ha varias
células solares conectadas. A juncao de varios modulos solares conectados eletrica-

mente é chamado de painel solar, e por ultimo, um array fotovoltaico consiste em varios
painéis solares.

Se um modulo solar é feito a partir de um conjunto de células solares,
podemos conecta-las de diferentes maneiras. Primeiro, podemos
conecta-las em uma conexao em série. Em uma conexao em série,
as tensdes se somam. Por exemplo, se a tensdo de circuito aberto
de uma célula for igual a 0,6 V, uma sequéncia de trés células
produzird uma tensao de circuito aberto de 1,8 V. Para células solares
conectadas em série, as correntes ndo se somam. Em contraste, a
corrente de toda a sequéncia é determinada pela célula que gera
a menor corrente. Portanto, a corrente total em uma sequéncia de
células solares é igual @ menor corrente gerada por uma Unica célula
solar. (SMETS et al., 2016).
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Também de acordo com o autor, se as células sdo conectadas em paralelo,
a tensdo é a mesma em todas as células solares, enquanto as correntes das células
solares se somam. Se conectarmos, por exemplo, células com as mesmas caracte-
risticas |-V em paralelo, a corrente se torna trés vezes maior, enquanto a tenséo é a
mesma que a de uma unica célula. A figura 3 ilustra a curva I-V de células fotovoltaicas
conectadas em séries e em paralelo.

Figura 3 — Curva I-V em Série e Paralelo

1A

Seres combinafion

3.1.4 Matriz Fotovoltaica

Por ultimo, o array fotovoltaico é a juncao de diversos mddulos solares e/ou
painéis solares.

Se forem necessarias tensdes ou correntes mais altas do que as
disponiveis em um Unico mddulo, os médulos devem ser conectados
em matrizes. Conexdes em série resultam em tensdes mais altas,
enquanto conexdes em paralelo resultam em correntes mais altas.
Quando os moédulos sdo conectados em série, é desejavel que a
produgdo maxima de energia de cada moédulo ocorra na mesma
corrente. Quando os médulos sdo conectados em paralelo, é deseja-
vel que a produgao maxima de energia de cada médulo ocorra na
mesma tensdo (MESSENGER; VENTRE, 2004, p. 56).

Para igualar a corrente ou tensdo em cada médulo do conjunto, € usado
diodos de derivacdo ou um sistema de rastreamento do ponto de poténcia maxima
(MPPT). A figura 4 abaixo ilustra matrizes em série e em paralelo.
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Figura 4 — Matrizes Fotovoltaicas em Série e Paralelo
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Fonte: (MESSENGER: VENTRE, 2004).

3.1.5 Sistemas Fotovoltaicos Conectados a Rede

De acordo com (SMETS et al., 2016), os sistemas fotovoltaicos podem ser

desde pequenos e bem simples, compostos apenas de um médulo e load, até grandes
usinas elétricas com picos de MegaWatts. Dependendo da configuracao do sistema, €
possivel distinguir 3 sistemas fotovoltaicos principais: stand-alone, grid-connected e

hibrido.

Sistemas fotovoltaicos conectados a rede se tornaram cada vez
mais populares para aplica¢gdes no ambiente construido. Eles séo
conectados a rede por meio de inversores, que convertem a energia
DC em eletricidade AC. Em sistemas pequenos, como os instalados
em residéncias, o inversor é conectado ao quadro de distribuicao, de
onde a energia gerada pelos painéis solares é transferida para a rede
elétrica ou para os aparelhos elétricos AC da casa. Em principio, es-
ses sistemas ndo requerem baterias, ja que estao conectados a rede,
que atua como um buffer para o qual um excesso de eletricidade
gerada pelos painéis solares é transportado. A rede também fornece
eletricidade para a casa em momentos de geragao insuficiente de
energia solar (SMETS et al., 2016).

A figura 5 abaixo ilustra um sistema fotovoltaico conectado a rede.
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Figura 5 — Sistema Fotovoltaico Conectado a Rede Elétrica
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Fonte: (SMETS et al., 2016).

3.1.6 Componentes de um Sistema Fotovoltaico

Muitos componentes sdo necessarios para um sistema fotovoltaico funcional,
segundo (SMETS et al., 2016) esses componentes juntos sdo chamados de balance
of system (BOS). Quais componentes sao necessarios depende do tipo de sistema,
entretanto os mais importantes sao:

a) Uma estrutura de montagem para fixar os médulos e direciona-los para
0 sol;

b) Um armazenamento de energia, que € uma parte vital dos sistemas
stand-alone. Geralmente, as baterias sdo usadas neste caso;

c) Conversores AC-DC, para converterem a saida do médulo que tera uma
tensdo variavel dependendo da hora do dia e das condi¢des climaticas,
em uma tensdo de saida compativel que possa ser usada como entrada
para um inversor em um sistema conectado a rede;

d) Inversores, que sdo usados em sistemas conectados a rede para conver-
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ter a eletricidade DC originada pelos médulos fotovoltaicos em eletrici-
dade AC que pode ser alimentada na rede elétrica;

e) Cabos, que sdo usados para conectar os diferentes componentes do
sistema fotovoltaico entre si e a carga elétrica.

A figura 6 abaixo ilustra os diferentes componentes:

Figura 6 — Componentes de um Sistema Fotovoltaico
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Fonte: (SMETS et al., 2016).

3.1.7 MPPT e IPPT

Segundo FUCHS; MASOUM (2015) maximum power point tracker € o nome
utilizado do método que rastreia o ponto de poténcia maxima (MPP) da curva caracte-
ristica |-V do médulo solar, ajustando a tensado de saida para garantir que ele opere
sempre no MPP.

Entretanto, o MPP depende das condicdes ambientais. Se a irradiancia ou
a temperatura mudarem, as caracteristicas |-V e P-V também mudaréao e, portanto,
a posicao do MPP pode se deslocar. Portanto, as mudancgas na curva |-V devem ser
rastreadas continuamente para que o ponto de operacao possa ser ajustado para estar
no MPP apés mudangas nas condi¢gdes ambientais (SMETS et al., 2016).

O IPPT intermediate power point tracker citado e utilizado pelos autores
BAKDI et al. (2021) é equivalente ao MPPT, porém rastreando um ponto de poténcia
intermediario no caso de poténcia limitada.
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3.2 Fundamentos de Machine Learning

De acordo com GERON (2019, p. 4) Machine Learning é a ciéncia e a arte
de programar computadores para que eles possam aprender com dados. Machine
Learning é étima para:

a) Problemas para os quais as solucdes existentes exigem muita afinacéao
manual ou longas listas de regras: um algoritmo de Machine Learning
pode frequentemente simplificar o codigo e ter um desempenho melhor.

b) Problemas complexos para os quais ndao ha uma boa solu¢ao usando
uma abordagem tradicional: as melhores técnicas de Machine Learning
podem encontrar uma solugao.

c) Ambientes flutuantes: um sistema de Machine Learning pode se adaptar
a novos dados.

d) Obter insights sobre problemas complexos e grandes quantidades de
dados (GERON, 2019, p. 7).

Para explicar o que € Machine Learning, BURKQOV (2019) diz: Vamos co-
mecar dizendo a verdade: maquinas nao aprendem. O que uma "maquina de aprendi-
zado'"tipica faz € encontrar uma férmula matematica que, quando aplicada a colegao
de entradas (chamadas de "dados de treinamento"), produz as saidas desejadas. Essa
formula matematica também gera as saidas corretas para a maioria das outras entradas
(diferentes dos dados de treinamento), desde que essas entradas venham da mesma
ou de uma distribuicao estatistica semelhante aquela da qual os dados de treinamento
foram retirados.

3.2.1 Introducéao

Machine Learning é um subcampo da ciéncia da computacédo que se pre-
ocupa em construir algoritmos que, para serem uteis, dependem de uma colecao de
exemplos de alguns fendmenos. Esses exemplos podem vir da natureza, serem criados
manualmente por humanos ou gerados por outro algoritmo. Machine Learning também
pode ser definida como o processo de resolver um problema pratico por: 1) coletar um
conjunto de dados e 2) construir algoritmicamente um modelo estatistico com base
nesse de dados. Assume-se que esse modelo estatistico seja usado de alguma forma
para resolver o problema pratico (BURKOV, 2019, p. 3).

Segundo BISHOP (2006, p. 1) o desafio de procurar por padrbes é funda-
mental e tem uma longa e vitoriosa histéria. O campo do reconhecimento de padroes
esta preocupado com a descoberta automatica de regularidades em dados por meio
do uso de algoritmos de computador e com o uso dessas regularidades para tomar
acbes, como classificar os dados em diferentes categorias.
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3.2.2 Sistemas de Machine Learning

Existem diferentes tipos de sistemas de Machine Learning, tantos que GE-
RON (2019) os classifica em categorias amplas, como:
a) Se sdo ou nao treinados com supervisdao humana (supervisionado, nao
supervisionado, semi-supervisionado e aprendizado por refor¢o);

b) Se podem ou ndo aprender incrementalmente em tempo real (aprendi-
zado online versus em lote);

c) Se funcionam simplesmente comparando novos pontos de dados com
pontos de dados conhecidos, ou se detectam padrdes nos dados de
treinamento e constroem um modelo preditivo, assim como os cientistas
fazem (aprendizado baseado em instancia versus baseado em modelo).

3.2.2.1 Tipos de Aprendizado

Algoritmos de Machine Learning sao classificados pela quantidade de su-
pervisdo que recebem, neste trabalho é explicado apenas os dois tipos mais comuns,
supervisionado e ndo supervisionado.

3.2.2.1.1 Supervisionado

Os considerados supervisionados s&o aqueles que recebem os dados de
treinamento ja com as devidas solug¢des, chamadas de /labels (figura 7). Alguns dos
principais tipos de algoritmos supervisionados s&o:

Figura 7 — Aprendizado Supervisionado

Training set

Instance @,
Mew instance

Fonte: (GERON, 2019).

a) Regresséo Linear;

b) Regressao Logistica;

)
)

c) K-Nearest neighbor;

d) Support Vector Machine;
)

e) Arvores de Decisio;
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f) Bagging;
g) Boosting;

h) Redes Neurais.
3.2.2.1.2 Nao Supervisionado

Os néao supervisionados sao aqueles que recebem os dados sem as labels
(figura 8), onde devem aprender sem respostas. De acordo com (GERON, 2019) Alguns
dos principais tipos de algoritmos nao supervisionados sao:

Figura 8 — Aprendizado Nao Supervisionado
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Fonte: (GERON, 2019).

a) Clustering:
— K-Means;
— DBSCAN;
— Hierarchical Cluster Analysis (HCA);

b) Deteccédo de anomalias:

— |solation Forests;
— One-class SVM;

c) Reducao de dimensao e visualizacao:

Principal Component Analysis (PCA);

Kernel PCA;

Local-Linear Embedding (LLE);

t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)

d) Aprendizado pela regra de associagao:
— Apriori;
— Eclat;
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3.2.2.1.3 Semi-Supervisionado

"Alguns algoritmos conseguem lidar com conjuntos de dados de treinamento
apenas parcialmente respondidos, normalmente com uma grande parte do conjunto
sem labels e uma pequena parte com."(GERON, 2019). Chamado de aprendizado
semi-supervisionado, normalmente consiste na combinagao de dois algoritmos, um
supervisionado e outro ndo (figura 9). Alguns dos principais sao:

Figura 9 — Aprendizado Semi-Supervisionado
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Fonte: (GERON, 2019).

a) Self-training: Método onde um modelo supervisionado treina em um
conjunto de dados rotulados e depois € usado para rotular dados nao ro-
tulados. As previ¢cdes mais confiantes séo entao adicionadas ao conjunto
de treinamento;

b) Co-Training: Dois modelos sao treinados em diferentes subconjunto de
caracteristicas do mesmo conjunto de dados, e entdo cada modelo rotula
dados nao rotulados para o outro;

c) Transductive Suport Vector Machines (TSVM): Uma variacéo das SVMs,
sao usados para classificar dados nao rotulados enquanto treinam em
dados rotulados.

3.2.2.1.4 Reforgo

O Aprendizado por reforco, diferente dos demais, consiste em um agente
(sistema de aprendizado) que seleciona e realiza acdes e em resposta recebe "re-
compensas"negativas ou positivas. Dessa forma, o agente aprende a melhor politica
(estratégia) para obter a maior quantidade de recompensas positivas ao longo do
tempo. A politica define qual acao o agente escolhera quando se encontrar em uma
determinada situacdo (GERON, 2019). A figura 10 abaixo ilustra este tipo de sistema:
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Figura 10 — Aprendizado por Reforco
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Fonte: (GERON, 2019).
3.2.2.1.5 Aprendizado em lote

No aprendizado em lote, o sistema nao pode adaptar seu conhecimento
de forma incremental; ele requer treinamento sobre a totalidade dos dados disponi-
veis. Esse processo geralmente exige tempo e recursos computacionais significativos,
portanto, é realizado predominantemente offline. Inicialmente, o sistema passa por
treinamento e, posteriormente, é implantado na producao, onde opera sem aprendizado
adicional; ele simplesmente utiliza o conhecimento adquirido (GERON, 2019, p. 15).

Para permitir que um sistema de aprendizado em lote reconheca novas
informacdes (como uma nova categoria de spam), € necessario desenvolver uma nova
versdo do sistema do zero usando todo o conjunto de dados (incluindo os dados novos
e anteriores), ap6s o qual vocé deve desativar o sistema antigo e substitui-lo pela
versdo atualizada (GERON, 2019, p. 15).

Apesar de que todo o processo de criagdo de um sistema de aprendizado
de maquina pode ser automatizado de maneira bem facil, fazendo com que mesmo
retreinar seu sistema do zero seja uma tarefa simples e rapida, o aprendizado em lote
pode trazer uma série de desafios e dificuldades; muitas vezes treinar utilizando um
conjunto inteiro de dados acaba sendo muito custoso computacionalmente, fazendo-se
necessaria uma quantidade significativa de recursos, as vezes indisponivel, ou até
mesmo uma grande quantidade de tempo, de horas até dias, o que impede que ele
atue em situacdes nas quais rapida adaptabilidade é necessario (GERON, 2019, p.16).

3.2.2.1.6 Aprendizado Incremental

No aprendizado online, o sistema € alimentado com pequenos "pedacgos"do
conjunto de dados, chamados de mini-batches, fazendo com que cada passo do
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aprendizado seja rapido e leve possibilitando o sistema aprender na hora, conforme
recebe um fluxo continuo de dados. Como os "pedacos"ja aprendidos pelo sistema néao
mais necessarios, podem ser descartados para ndo ocupar espaco, o que € perfeito
para sistemas online e com recursos limitados (e.g., aplicativo de celular). Na figura 11
GERON ilustra um exemplo de fluxo de aprendizado incremental.

Figura 11 — Aprendizado Incremental
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Fonte: (GERON, 2019).

O parametro mais importante do aprendizado online em comparag¢ao com
o em lote é 0 quao rapido o sistema deve aprender, chamado de learning rate. Se o
sistema tiver um ritmo de aprendizado muito alto, ele ird se adaptar rapido a dados
novos, mas fara com que dados antigos tenham cada vez menos peso em suas
previsdes, até o ponto que forem "esquecidos". Em contraste, um ritmo muito lento,
aprendera de forma mais lenta, levando muito tempo para se adaptar a novos dados.

Um grande desafio com o aprendizado online é que, se dados ruins
forem alimentados ao sistema, o desempenho do sistema diminuira
gradualmente. Se estivermos falando de um sistema em funciona-
mento, seus clientes vao perceber. Por exemplo, dados ruins podem
vir de um sensor defeituoso em um robd, ou de alguém manipulando
um motor de busca para tentar aparecer nas primeiras posi¢cées dos
resultados de pesquisa. Para reduzir esse risco, vocé precisa mo-
nitorar seu sistema de perto e desligar rapidamente o aprendizado
(e possivelmente voltar para um estado anterior que funcionava) se
detectar uma queda no desempenho. Vocé também pode querer mo-
nitorar os dados de entrada e reagir a dados anormais (por exemplo,
usando um algoritmo de detecgdo de anomalias). (GERON, 2019).

3.2.3 Floresta de Isolamento

Particularmente eficiente com alta dimensionalidade e grande quantidade
de dados, utiliza uma estrutura em arvore parecida com as decision trees chamadas
isolation trees (iTrees), consegue também ranquear as variaveis por importancia na
predicdo, assim ajudando a lidar com o ruido. Apesar destas caracteristicas, tem
dificuldade em detectar anomalias de densidade local e principalmente enclausuradas.
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De acordo com FOORTHUIS (2021, p. 2) "Alguns métodos, como maquinas de vetores
de suporte de uma classe ou iForest?, sdo capazes de detectar pontos periféricos, mas
ndo sao projetados para identificar pontos enclausurados."”

Segundo LIU; TING; ZHOU (2008, p. 1-2) algumas das principais caracteris-
ticas que iForest difere de outros modelos séo:

a) Abordagem de Isolamento: diferente de métodos tradicionais que cons-
troem perfis de instancias normais para identificar anomalias como des-
vios, o iForest isola diretamente os pontos de dados que sdo anomalias.
Essa abordagem inovadora néo foi explorada anteriormente na literatura,
segundo os autores do artigo.

b) Uso Eficiente de Subamostras: o iForest aproveita a subamostragem dos
dados de uma maneira que nao é viavel em outros métodos existentes,
reduzindo a necessidade de grandes conjuntos de dados de treinamento.

c) Complexidade Computacional Reduzida: o modelo tem uma complexi-
dade de tempo linear com uma constante baixa e um baixo requisito de
memoria, 0 que o torna mais eficiente em termos de tempo de processa-
mento e uso de recursos, em comparacao com métodos baseados em
distancia ou densidade.

d) Eliminacdo da Necessidade de Perfis Normais: ao contrario de outras
abordagens, o iForest nao precisa construir um perfil normal das instan-
cias, simplificando o processo de deteccao de anomalias e reduzindo a
quantidade de dados que precisam ser processados.

e) Escalabilidade: o iForest é capaz de lidar com grandes conjuntos de
dados e problemas de alta dimensionalidade, sendo eficiente mesmo em
cenarios com um grande numero de variaveis irrelevantes.

f) Eficiencia com Pequeno Numero de Arvores: o modelo é eficiente, exi-
gindo apenas um pequeno numero de arvores para alcangar alto desem-
penho na deteccdao de anomalias, o que o torna rapido e eficaz (LIU;
TING; ZHOU, 2008, p. 1-2).

A abordagem central do iForest é baseada na ideia de que as anomalias
s&o isoladas mais rapidamente em um conjunto de dados. As iTrees® sdo construidas
particionando os dados recursivamente, com o objetivo de isolar instancias individuais.
Instancias que requerem menos particées, ou seja, aquelas isoladas mais préximas a
raiz da arvore, sao identificadas como anomalias, devido a sua distingdo dos pontos
normais. A figura (12) abaixo, dos autores ilustra isso. Nela, € demonstrado como

2
3

Aqui o autor se refere a Isolation Forest, ou Floresta de Isolamento
Isolation Trees ou arvores de isolamento
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para isolar um ponto normal nos dados necessita muitas mais particdes do que um
ponto anémalo, isto também explica a dificuldade do algoritmo de detectar anomalis
enclausuradas ou até mesmo de densidade local.

Figura 12 — Isolamento ponto normal (xi) e ponto anémalo (x0)
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Fonte: (LIU; TING; ZHOU, 2008).

Segundo os autores: "o iForest pode nao ser eficaz na detecgdo de anoma-
lias quando estas estao fortemente sobrepostas com os dados normais"(LIU; TING;
ZHOU, 2008, p. 3). Eles usam os termos "masking"e "swamping"para detalhar esta
dificuldade do modelo. "Masking ocorre quando uma anomalia € mascarada por outros
dados normais, resultando na sua n&o deteccdo."Ja "swamping refere-se a situacao
em que instancias normais séo identificadas erroneamente como anomalias devido
a influéncia de dados andmalos préximos"(LIU; TING; ZHOU, 2008, p. 2-5). Também
recomendam usar um "sample-size"menor para tentar driblar estes problemas.

3.2.3.1 Pardmetros

Por ser um modelo complexo criado a partir de arvores de isolamento,
que por sua vez sao baseadas em arvores de decisdes, possui um grande numero
de hiperparametros, sendo cada um capaz de alterar o desempenho do modelo, os
hiperparametros sao:

a) n_estimators: Este parametro especifica 0 numero de arvores na floresta.
O valor padrao geralmente € em torno de 100.

b) max_samples: Determina o numero de amostras a serem retiradas do
conjunto de dados para treinar cada estimador base. Se definido como
‘auto’, ele usard min(256, n_samples).

c) max_features: Especifica 0 numero de variaveis a serem retirados do

total para treinar cada estimador base.

d) contamination: A propor¢ao de outliers no conjunto de dados. Usado ao
prever anomalias para definir o limiar nas pontuagdes das amostras.

e) bootstrap: Determina se o bootstrapping deve ser usado para criar as
amostras. Se Falso, todo o conjunto de dados é usado para construir
cada arvore.
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f) n_jobs: Indica o nUmero de nucleos a serem usados para processamento
paralelo. Defini-lo como -1 usa todos o0s nucleos disponiveis. O proces-
samento paralelo pode acelerar a computagdo, mas também aumenta o
uso de meméria.

g) random state: Controla a geracdo de numeros pseudoaleatérios para
criar as arvores de decisdo. Garante a reprodutibilidade dos resultados.

3.2.4 Maldicdo da Dimensionalidade

Tanto os conjuntos treino quanto os de falha possuem um problema famoso
conhecido como a "maldicdo da dimensionalidade".

A solugcao analitica efetiva de um grande nimero de equagoes,

mesmo as simples, como por exemplo, equacoes lineares, é uma

tarefa dificil. Diminuindo nossas expectativas, mesmo uma solugao

computacional geralmente apresenta varias dificuldades de natureza

tanto grosseira quanto sutil. Consequentemente, a determinacao

desse maximo é definitivamente n&o rotineira quando o nimero de
varigveis é grande.(BELLMAN, 1957).

Em outras palavras, em machine learning, quanto maior a quantidade de
variaveis ou dimensdes do conjunto de dados, maior o custo computacional, e a
quantidade de dados de treinamento necessaria para generalizar de forma precisa
cresce de forma exponencial para resolver até mesmo problemas simples. (BISHOP,
2006) ilustra isso com a figura 13 abaixo.

Figura 13 — Maldicao da Dimensionalidade
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Fonte: (BISHOP, 2006).

Em casos de detecgao de anomalia em dados de alta dimenséo, segundo
(ZIMEK; SCHUBERT; KRIEGEL, 2016) s@o enfrentados desafios como distance con-
centration effect, a presenca de atributos irrelevantes e problemas de eficiéncia, assim
como muitos outros.

O "distance concentration effect", podemos chamar de "o efeito de concen-
tracdo de distancia”, é um problema onde as distancias entre objetos independentes e
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igualmente distribuidos (i.i.d.) em termos de atributos convergem para uma distribuicao
normal com baixa variancia, levando a problemas numéricos e de parametrizagao.

O problema de se ter muitas dimensdes é que muito atributos acabam sendo
irrelevantes e podem "mascarar"os atributos relevantes, dificultando assim a detecgao
de outliers e anomalias.

Os problemas de eficiéncia em detectar outliers em conjuntos de dados com
varias dimensdes surgem como consequéncia da existéncia de atributos insignificantes
e da necessidade de enfrentar obstaculos gerais de eficiéncia e eficacia.

3.2.5 Deteccao de Anomalias

A deteccao de anomalias é o processo de identificar ocorréncias em um
conjunto de dados que sao incomuns e que nao se ajustam aos padrdes gerais obser-
vados. FOORTHUIS (2021) destaca que, apesar da longa histéria de pesquisas sobre
o tema, as definicbes de anomalias continuam a ser vagas e dependem amplamente
do dominio de aplicacdo. Além disso, a deteccao de anomalias é vista como crucial
tanto para a pesquisa académica quanto para aplicacdes industriais, sendo utilizada
em diversas areas como a descoberta de fraudes, analise de qualidade de dados e
controle de sistemas e processos. O mesmo observa que as anomalias podem ser
tanto indesejadas, interferindo na analise de dados, quanto desejadas, fornecendo
sinais importantes que os analistas procuram identificar (FOORTHUIS, 2021, p. 1-3).

BOUMAN; BUKHSH; HESKES (2023) complementam essa visdo ao dis-
cutir que a deteccao de anomalias, frequentemente associada a deteccéo de outliers
no aprendizado de maquina, € uma técnica fundamental que tem sido amplamente
desenvolvida ao longo dos anos para enfrentar desafios especificos, como a alta di-
mensionalidade dos dados. Os autores destacam que a deteccdo de anomalias ndo sé
€ importante para identificar casos extremos, mas também para detectar padrdes inusi-
tados que podem ter implicacoes significativas, dependendo do contexto da aplicacao
(BOUMAN; BUKHSH; HESKES, 2023, p. 1).

3.2.6 Tipos de Anomalias

De acordo com BOUMAN; BUKHSH; HESKES (2023) exitem muitas defini-
cbes diferentes para os tipos de anomalias, porém muitas falham em encapsular um
amplo espectro de propriedades ou categorias de anomalias. Sendo assim, os autores
tratam as anomalias como capazer de possuir multiplas propriedades:

Definimos quatro escalas de propriedades nao exclusivas que, quando
combinadas, abrangem todos os tipos de anomalias encontradas

em dados tabulares multivariados conhecidos na literatura que nos é
familiar. (BOUMAN; BUKHSH; HESKES, 2023, p.4).
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Essas quatro escalas sdo:

a) Anomalias Enclausuradas e Periféricas:

— Anomalias Enclausuradas: essas anomalias estdo cercadas por da-
dos normais no espaco de caracteristicas, 0 que as torna dificeis de
detectar, pois estdo embutidas em regides densas de dados normais;

— Anomalias Periféricas: essas anomalias ocupam as bordas do espaco
de caracteristicas e tém uma ou mais pontuagdes de atributos abaixo
do minimo ou acima do maximo das regiées normais, tornando-as
mais evidentes para deteccao.

b) Anomalias de Densidade Global e Local:

— Anomalias Globais: sao pontos que podem ser isolados dos dados
normais porque ocupam uma regiao de baixa densidade no espago de
caracteristicas;

— Anomalias Locais: estas anomalias estéo localizadas em regides onde
a densidade é baixa em comparagcédo com as regiées normais proxi-
mas. Isso permite que anomalias bem definidas sejam identificadas
mesmo em conjuntos de dados com multiplos clusters de diferentes
densidades.

c) Anomalias Isoladas e Agrupadas:

— Anomalias Isoladas: geralmente consistem em pontos de dados unicos,
sem outros pontos anémalos ou normais préximos, sendo mais faceis
de identificar devido a sua singularidade;

— Anomalias Agrupadas: em alguns casos, pequenas aglomeragdes de
anomalias formam clusters, levando a "anomalias agrupadas", onde
anomalias semelhantes podem mascarar a presenca uma da outra ao
formarem um cluster.

d) Anomalias Univariadas e Multivariadas:

— Anomalias Univariadas: podem ser identificadas usando apenas uma
caracteristica, onde um unico valor fora do intervalo normal indica a
anomalia;

— Anomalias Multivariadas: necessitam de uma combinagao especifica
de valores de caracteristicas para serem identificadas como anémalas,
muitas vezes relacionadas a desvios na estrutura de dependéncia
normal dos dados.
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4 DEFINIGAO DO PROBLEMA

O problema abordado neste trabalho é o de detectar anomalias advindas
de uma familia de falhas a partir de dados coletados e disponibilizados em séries
temporais de um sistema fotovoltaico em laboratério, utilizando analise de dados e
aprendizado de maquina. O problema inclui: Analise das falhas, pré-processamento dos
dados, criacdo de um ou mais modelos de aprendizado de maquina, parametrizacao,
criacao de um método avaliativo, otimizacao das etapas de aprendizagem e, por fim,
selecédo do melhor modelo com base no método avaliativo desenvolvido anteriormente.

O trabalho delimita-se apenas na geragao e avaliagdo do modelo utilizando
algoritmos existentes. O modelo sera capaz de identificar anomalias, e apresentar
onde elas estéo, que levem a uma possivel falha com antecedéncia, porém nao sera
capaz de identificar qual falha é responsavel pelas mesmas. As medicdes com e sem
falhas provém de um conjunto de dados de aproximadamente 15 segundos, onde as
anomalias comegam a aparecer por volta de 7 segundos.

Essa pesquisa néao ira abranger a realizacdo de medigcdes de uma ins-
talacao fotovoltaica, desenvolvimento de uma solugcdo comercial, muito menos um
instrumento de identificacdo de uma ou mais falhas, servindo apenas como um indi-
cador de anomalias detectadas. Portanto, fica evidenciado que a pesquisa tem como
objetivo o desenvolvimento de um modelo de aprendizado de maquina que seja capaz
de identificar anomalias nos dados entre medi¢c6es em condigdes estaveis e medi¢coes
precedentes a uma familia de falhas, utilizando analise dos valores de mais de 100.000
medicdes de um total de 14 segundos de experimento e 14 categorias.

Para o desenvolvimento de um modelo funcional (que consiga detectar
anomalias reais acusando o minimo de falsos positivos), alguns fatores sdo necessarios:
coletar e armazenar dados de uma instalagao fotovoltaica (ou de uma simulacéo
minimamente precisa); filtragem adequada dos dados, para garantir uma perda minima
de informagdes; treinamento de modelos em dados de funcionamento normal (onde nao
ha a ocorréncia de anomalias, para que os modelos entendam que aquele é o “padrao”
desejado); aplicacdo dos modelos treinados em dados onde ha falha; avaliacdo do
desempenho dos modelos e, por fim, selecdo do modelo de melhor desempenho.

Visando o objetivo proposto, sera desenvolvido um sistema que sera alimen-
tado com as medi¢gdes de uma instalagéo fotovoltaica funcionando de duas maneiras
diferentes controladas por um sistema baseado na técnica de particle swarm optimi-
zation (PSO) para garantir o Rastreamento do Ponto Maximo de Poténcia Maximum
Power Point Tracker (MPPT) quando o nivel de poténcia disponivel € inferior ao nominal,
e o Rastreamento do Ponto Intermediario de Poténcia Intermetiate Power Point Tacker
(IPPT) quando o nivel de poténcia disponivel é superior ao nominal, e em ambas o
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sistema simula o estado normal e o estado precedente a 7 falhas diferentes. Cada
medigao contara com as informacgdes: Tempo, lpv, Vpv, Vdc, ia, ib, ic, va, vb, vc, labc, If,
Vabc, V.

4.1 Etapas de Atividades

As atividades deste projeto foram organizadas em quatro fases: concepgéo,
elaboracdo, construcéo e transicao:

a) Concepcao: a fase de concepcéao € a primeira etapa do processo de
desenvolvimento. Seu objetivo principal é estabelecer a visdo do projeto
e determinar sua viabilidade. Durante esta fase, sao realizadas atividades
como:
— Andlise da viabilidade técnica;
— Identificag@o dos principais requisitos.
b) Elaboragéo: a fase de elaboragéo foca em refinar os requisitos e planejar
a arquitetura do sistema. As atividades principais incluem:
— Desenvolvimento da arquitetura: definir a arquitetura do sistema, in-
cluindo a estrutura e os componentes principais;
— Avaliagcdo de modelagem: verifica a viabilidade das atividades anterio-
res.

c) Construcdo: a fase de construgao € onde o sistema é realmente desen-
volvido. As atividades incluem:

— Refinamento dos requisitos: detalhar e priorizar os requisitos coletados
na fase de concepc¢ao;

— Desenvolvimento e implementacao: codificar e integrar os componen-
tes do sistema.

d) Transicao: a fase de transicao envolve a implantacao final e validagao
dos resultados:
— Testes: realizar testes para garantir a qualidade do projeto;
— Validacao dos resultados: definir e explicar se os resultados atingem o
objetivo principal;
— Pdés-validagéo: definir de possiveis mudancgas e/ou estudos futuros.
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5 PROPOSTA DE SOLUCAO

Tendo em vista a necessidade de funcionamento constante em usinas foto-
voltaicas, a detecgdo de anomalias pode ser uma étima ferramenta para evitar danos
posteriores ou até mesmo a operacdo com componentes danificados, para isso, 0
modelo deverd ser rapido e sensivel a outliers, pois no caso da detecgdo de anomalias
advindas de uma possivel falha, falsos negativos sdo muito mais prejudiciais que falsos
positivos.

Para solucionar o problema, este trabalho propde a utilizagdo de alguns
modelos de aprendizagem de maquina e a utilizagdo de uma métrica existente para
avaliar contextualmente o problema e comparar os resultados dos modelos. Para isso
0S seguintes passos serdo executados:

a) Entendimento do conjunto de dados;
b) Seleg¢édo dos modelos de machine learning;

¢) Tratamento dos dados;

)
)
)
d) Aplicagado dos modelos nos dados;
e) Avaliacao dos resultados;

)

f) Selegédo do melhor modelo.

5.1 Entendendo os Dados

Os dados utilizados neste projeto foram baseados no estudo de BAKDI
et al. (2021), onde um sistema fotovoltaico (PV) conectado a rede foi implementado
em laboratério para a coleta de informagdes relevantes. Neste contexto, "para vali-
dar o desempenho de métodos baseados em dados contra falhas reais sob modos
MPPT/IPPT e condigbes praticas"(BAKDI et al., 2021, p. 4). O sistema foi equipado
com uma unidade de medi¢ao de fasores e diversos sensores de alta frequéncia,
permitindo a aquisi¢cdo de sinais em tempo real, como "a tenséo e corrente do array PV,
a tensdo DC, e as correntes trifasicas da rede"com um tempo de amostragem de 100
microssegundos (BAKDI et al., 2021, p. 4). As falhas foram injetadas manualmente em
diferentes componentes, como o inversor e os controladores MPPT/IPPT, fornecendo
um conjunto robusto de dados que foi utilizado neste projeto para testar novos métodos
de deteccéo de falhas sob condicdes reais de operacao (BAKDI et al., 2021, p. 5).

51.1 Falhas

O autor categoriza as falhas como:

a) Falha no Inversor (F1): E descrita como uma "falha completa em um dos
seis IGBTs"do inversor (BAKDI et al., 2021, p. 7);
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b) Falha no Sensor de Feedback de Corrente (F2): Esta falha envolve um
"defeito em um dos sensores de corrente, com 20% de erro"(BAKDI et
al., 2021, p. 7);

c) Anomalia na Rede (F3): Refere-se a "quedas de tenséo intermiten-
tes"(BAKDI et al., 2021, p. 7);

d) Desajustes na Matriz PV (F4 e F5): O autor descreve dois tipos de
desajustes: o F4, que envolve "sombreamento parcial ndo homogéneo
entre 10% e 20%", e o F5, que € um "circuito aberto de 15% na matriz
PV"(BAKDI et al., 2021, p. 7);

e) Falhas no Controlador MPPT/IPPT (F6 e F7): O F6 é uma "reducéao
de 20% no ganho do controlador Pl do MPPT/IPPT", enquanto o F7
refere-se a um "aumento de 20% na constante de tempo do controlador
PI"(BAKDI et al., 2021, p. 7).

O autor também relata algumas caracteristicas das falhas:

a) F1 e F3: "As falhas F1 e F3 que ocorrem no lado da rede do sistema PV
conectado a rede séo faceis de detectar, pois afetam apenas o lado AC,
onde os dados apresentam variabilidade muito pequena"(BAKDI et al.,
2021, p. 5-6).

b) F2: "Esta falha € mais severa, comparada a F6 acima, pois gera um
erro de estado estacionario diferente de zero e leva a uma configuragéao
incorreta dos controladores de feedback"(BAKDI et al., 2021, p. 11-12).

c) F4 e F5: "Os desajustes na matriz PV, como F4 e F5, sdo desafiadores
de detectar devido a grande variabilidade nos dados dos sensores no
lado DC; felizmente, essas falhas sao de niveis de gravidade mais baixos,
causando apenas perdas de energia"(BAKDI et al., 2021, p. 5-6).

d) F6 e F7: "Essas falhas sdo amplamente comuns na pratica, seu impacto
nos sistemas PV conectados a rede, descri¢ao tedrica e caracteristicas I-
V sdo bem detalhadas em uma revisao abrangente em "A comprehensive
review on protection challenges and fault diagnosis in PV systems"dos
autores (Dhanup S. Pillai, N. Rajasekar, 2018)"(BAKDI et al., 2021, p.
5-6)

5.1.2 Conjunto de Dados

Ao carregar os conjuntos de dados e observar as 5 primeiras linhas, com
o codigo: ".head()", é constatado com a figura 14 que: de fato as medi¢des ocorrem
a cada 100us; o conjunto possui 13 variaveis (dimensdes), 14 se contar a variavel
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"Tempo"(Time) sendo usada como /ndex; os valores de cada variavel estdo em grande-
zas diferentes; e alguns valores estao negativos:

Time

0.000028

0.000128

0.000228

0.000328

0.000428

Fonte

Figura 14 — HEAD

labc If vabc Vf

1.572327 101.348877 144.140625 -0.135133 0490112 -0.3 41.744537 -149.872894 109.064585
1.503265 101.458740 143.554688 -0.108277 0.510254 -0.3f 46.831512 -150.716705 105.829976
1492859 101.574707 143.554688 -0.168702 0.496826 -0.3: 51.074677 -152.018585 102.543132
1.558136 101.312256 143.261719 -0.135133 0.510254 -0.3 99 55.848236 -152.585144 98.143260

1.631927 101.141357 143.847656 -0.202271 0.503540 -0.321416 60.055237 -152.609253 94.261729

: (Autor, 2023).

Observando as informagdes do conjunto com ".info()", figura 15, € observado

que nao ha valores nulos ou faltando e que todos os valores sdo do tipo "float64",
significando que todos sé@o valores numéricos reais com casa decimais, ou seja, todos
guantitativos:

Figura 15 — INFO

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>

Float64Index: 143715 entries, 2.81780014539379e-85 to 14.3699749274729
Data columns (total 13 columns):

# Column Non-Null Count

Ipv 143715 non-null floatée4
Vpv 143715 non-null floate4
Vdc 143715 non-null float64
ia 143715 non-null float64
ib 143715 non-null floatea
ic 143715 non-null float64
143715 non-null float64
143715 non-null floatea
143715 non-null float64
143715 non-null floaté64
143715 non-null floatea
143715 non-null float64
143715 non-null floaté64
dtypes: float64(13)

QNN A WNRE®

memory usage: 15.4 MB

Fonte: (Autor, 2023).

De acordo com BAKDI et al. (2021), as variaveis séo:

a) lpv: Corrente de saida do sistema fotovoltaico.

O

Vpv: Tensao de saida do sistema fotovoltaico.

(¢)

Vdc: Tensdo em corrente continua (DC).

o

)
)
)
) ia, ib, ic: Correntes nas fases a, b e c, respectivamente. Essas variaveis

representam as correntes trifasicas no sistema, correspondendo a cada
uma das trés fases da alimentacgao elétrica.

e) va, vb, vc: Tensdes nas fases a, b e ¢, respectivamente. Estas variaveis
medem as tensodes nas trés fases do sistema.
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f) labc: Indicador binario, mostrando o estado da corrente trifasica (se esta
ou nao ativo).

g) If: Frequéncia da corrente.

h) Vabc: Indicador binario, mostrando o estado da tenséo trifasica (se esta
ou ndo ativo).

i) Vf: Frequéncia da tenséo.

Sabendo o que é cada variavel, pode-se agora "plotar"gréaficos para analisar
melhor o comportamento das mesmas. Abaixo, figura 16, o gréafico da tensédo de saida
do sistema fotovoltaico sem falhas, néo filtrada:

Figura 16 — Vpv sem falhas nao filtrada

Vpv Nao Filtrada e Nao Normalizada

Vpv Nao Filtrada e Nao Normalizada

103

102

101

g 100
>

99

98

97

0 2 4 6 8 10 12 14
Time

Fonte: (Autor, 2024).

A grande quantidade de ruidos impede qualquer tipo de analise e conclusédo
nos graficos, por isso sera usado para analise apenas graficos filtrados e feitos a partir
dos conjuntos de falhas, onde podemos observar as anomalias. Abaixo, figura 17, uma
comparacao dos dados filtrados e nao filtrados do gréafico acima:

Figura 17 — Vpv sem falhas, filtrado e néo filtrado

[fliguras/VpvOLfiltrado.png
Fonte: (Autor, 2024).

Como descrito no capitulo anterior, os conjuntos de dados que possuirem
poténcia disponivel maior que a nominal, serdo nomeados com a letra "L"de limitada, e
antecedendo a letra o numero correspondente com a sua falha, 0 sendo sem falhas e de
1 a 7 com as falhas, descritas neste capitulo, em ordem. Analogamente, os conjuntos
com poténcia dispopnivel menor que a nominal possuirdo a letra "M"e seguindo a
mesma logica anterior.
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5.1.3 Analisando os Gréaficos

Neste capitulos serdo analisadas e classificadas as anomalias de cada
conjunto de dados, as variaveis "Vpv", "lpv", "Vdc", "Vabc"e "labc"caso necessario as
frequéncias também serdo analisadas. Para manter o capitulo mais organizado, apenas
um grafico de cada falha para cada tipo sera apresentado.

5.1.3.1 Falhas em Poténcia Limitada

Comecando pelas falhas em poténcia limitada, abaixo segue o grafico e a
analise de cada falha:

a) Falha 1: de acordo com BAKDI et al. (2021) esta falha é de facil deteccao
e afeta apenas o lado da corrente alternada, com pouca variabilidade.
Observando o grafico da corrente trifasica abaixo, figura 18, € possivel
ver as anomalias presentes por volta dos 9 segundos. De acordo com
as descricoes de BOUMAN; BUKHSH; HESKES 2023 estas anomalias
sao do tipo global com as caracteristicas periférica e possivelmente agru-
pada. Justificativa: A mudanga brusca no comportamendo da variavel,
causando um desvio significativo do padrao anterior indica uma variavel
global. E periférica pois ela se destaca do restante dos dados, ocor-
rendo na borda do comportamento normal esperado. Se outras variaveis
apresentarem um comportamento semelhante, ela pode ser considerada
parte de um grupo, um "cluster".

Figura 18 — labc com falha 1

labc Filtrada com Filtro Exponencial e Média Mével

/ NN / [ Y, A N N A
ANANAAN A \wﬂﬁ\/ YA WA WA
\

0 2 a 6 8 10 12

Fonte: (Autor, 2024).

b) Falha 2: de acordo com o autor esta falha € mais grave, entdo as anoma-
lias devem ser detectadas o mais rapido possivel. O grafico da corrente
trifasica abaixo, figura 19, nos mostras que, por volta dos 9 segundos, a
falha muda completamente a tendéncia da corrente, indo além do minimo
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estabelecido anteriormente, por volta de 0,4A. Entdo podemos classificar
como global e periférica, pelos mesmos motivos da falha anterior, porém,
esta aparenta possuir a caracteristica de isolada, por estabelecer um
novo padrdo e nao retornar ao anterior.

Figura 19 — labc com falha 2

labc Filtrada com Filtro Exponencial e Média Mével

—— labe Filtrada com Filtro Exponencia
Média Mével de labc
--- Falha injetada em 7 segundos

Fonte: (Autor, 2024).

c) Falha 3: falha também de deteccéo facil, na figura 20 abaixo, as ano-
malias sao do tipo global, com as caracteristicas periféricas e isoladas,
justificado anteriormente.

Figura 20 — Vdc com falha 3

Vdc Filtrada com Filtro Exponencial e Média Mével

240 { — Vdc Filtrada com Filtro Exponencial
Média Movel de Vdc
-~ Falha injetada em 7 segundos

160

140

Time

Fonte: (Autor, 2024).

d) Falha 4: falha de gravidade baixa e desafiadora detec¢ao. Devido a varia-
bilidade de dados no lado DC a detecg¢ao é muito dificil, observado na
figura 21 abaixo, as anomalias sao classificadas como do tipo local, com
as caracteristicas enclausuradas e multivariadas. Justificativa: apés os 7
segundos, ndo ha uma mudanca drastica no comportamento geral, mas



Capitulo 5.

Proposta de Solugdo 37

podemos observar pequenas variacdes que se destacam das flutuacdes
normais anteriores. Essas mudancas representam pequenas variagoes
na densidade local em comparacdo com o comportamento anterior. Tam-
bém parecem estar dentro do padrao geral do sinal, isso sugere que sao
pequenas variacdes dentro da estrutura normal dos dados. Se conside-
rarmos que estas pequenas variagdes estao relacionadas com outras
variaveis, ou sao resultado dependéncia entre multiplas variaveis, entao
podem ser multivariadas.

Figura 21 — Vdc com falha 4

Vdc Filtrada com Filtro Exponencial e Média Mével
T

1481 — Vdc Filtrada com Filtro Exponencial
Média Movel de Vdc
- da em 7 segundos

144

32

140

Fonte: (Autor, 2024).

e) Falha 5: falha com a mesma descri¢do pelo autor, porém com detecgéo
visivel em diversas variaveis. As anomalias observadas na figura 22
abaixo, sao do tipo global, periféricas e isoladas.

Figura 22 — Vpv com falha 5

Vpv Filtrada com Filtro Exponencial e Média Mével

Fonte: (Autor, 2024).

f) Falha 6: Tanto esta quanto a falha 7 sdo consideradas pelo autor comuns



Capitulo 5. Proposta de Solugéo 38

na prética, no caso da falha 6, figura 23 abaixo, as anomalias podem ser
categorizadas como do tipo local, enclausuradas e multivariadas.

Figura 23 — Vdc com falha 6

Vdc Filtrada com Filtro Exponencial e Média Movel
T

1484 "7

146

144

Fonte: (Autor, 2024).

g) Falha 7: Também na tenséao direta (Vdc) as anomalias no grafico, fi-
gura 24, abaixo podem ser categorizadas como local, enclausuradas e
multivariadas

Figura 24 — Vdc com falha 7

Vdc Filtrada com Filtro Exponencial e Média Movel
T

144

8
=14

140

138

136

Fonte: (Autor, 2024).

5.1.3.2 Falhas de Ponténcia Maxima

a) Falha 1:Ha uma queda acentuada no valor de Vdc, o que claramente
indica uma anomalia. Essa queda poderia ser considerada uma anomalia
do tipo global, caraterizada como periférica e isolada. Observado na
figura 25 abaixo:
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Figura 25 — Vdc com falha 1

Vdc Filtrada com Filtro Exponencial e Média Mével

! —— Vdc Filtrada com Filtro Exponencial
%“W Média Mével de Vdc
1401 : -=-- Falha injetada em 7 segundos
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Fonte: (Autor, 2024).

b) Falha 2: Anomalias do tipo global, caracterizadas como periféricas e
isoladas. Visto na figura 26 abaixo:

Figura 26 — Vdc com falha 2

Vdc Filtrada com Filtro Exponencial e Média Mével

155
—— Vdc Filtrada com Filtro Exponencial
Mé e Vdc

--- Fal em 7 segundos.

150

145

vdc

140

135

Fonte: (Autor, 2024).

c) Falha 3: global, periférica e isolada, observado na figura 27 abaixo:
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Figura 27 — Vdc com falha 3

Vdc Filtrada com Filtro Exponencial e Média Movel

Fonte: (Autor, 2024).

d) Falha 4, 6 e 7: Possuem um comportamento no grafico muito semelhante
a seus pares de poténcia limitada, levando assim ha possuirem anomalias
com as mesmas classificacoes e caracteristicas: local, enclausuradas e
multivariadas.

e) Falha 5: Possuindo um gréfico semelhante com seu par de poténcia
limitada, suas anomalias levam as mesmas caracteristicas, global, perifé-
ricas e isoladas.

5.2 Selecao do Modelo

Com as caracteristicas e desafios do conjunto de dados em mente, 0 modelo
selecionado devera:

a) Lidar com a alta dimensionalidade do conjunto;

b) Lidar com uma certa quantidade de ruido, seja de variaveis irrelevantes
ou de medicdes ruidosas;

c) Conseguir identificar uma mudanca subita nos dados em alguns conjun-
tos e mudancas quase imperceptiveis em outros.

Tendo isso em mente, o seguinte modelo foi selecionado: Floresta de Isola-
mento (/solation Forest)

De acordo com os autores, iForest pode ser utilizado de duas formas para
detectar anomalias. A primeira é treinando o algoritmo com um conjunto de dados com
labels', chamado de conjunto de treinamento, em seguida realizar as predigbes em um
conjunto sem /abels, ou seja, para testes. A segunda é executando o treinamento em
um conjunto de treino sem respostas, neste caso ndo ha a necessidade de /abels. Pelo

' Chamadas desta forma, s&o as respostas que o algoritmo quer encontrar com sua predi¢do, no caso
de anomalias, seria uma variavel dizendo se é anémalo ou nao
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fato de que os conjuntos de dados sendo utilizados neste trabalho ndo possuem labels,
apenas a ultima sera utilizada. Segundo os autores ndo ha diferenca significativa de
performance.

5.2.1 Floresta de Isolamento Extendida

Segundo os autores de HARIRI; KIND; BRUNNER (2021) h& defeitos no al-
goritmo padréo do iForest que precisam ser aderegcados antes de usar seus "scores"no
processamento de dados. Segundos 0os mesmos, essa inconsisténcia nos scores é
causada pelas divisbes dos dados que sao sempre paralelas aos eixos. "Os mapas
de escores de anomalia gerados pelo Isolation Forest padrdo sofrem de artefatos
introduzidos pelo critério de ramificagéo da arvore binaria"(HARIRI; KIND; BRUNNER,
2021, p. 1). Esses artefatos levam a falhas na identificacdo correta de anomalias,
comprometendo a precisao do modelo.

Para superar essas deficiéncias, os autores propuseram o Extended Isolation
Forest (EIF), que introduz cortes baseados em hiperplanos com inclinacdes aleatérias.
Essa abordagem corrige o viés observado no iForest original e melhora significativa-
mente a consisténcia dos scores de anomalia. Como afirmado pelos autores, "a EIF
elimina os artefatos que levam a falsas deteccoes e omissdes, permitindo uma analise
mais precisa"(HARIRI; KIND; BRUNNER, 2021, p. 6). Com isso, o EIF consegue lidar
melhor com anomalias locais, preservando ao mesmo tempo a eficiéncia computacional
do modelo original.

A imagem abaixo, figura 28, demonstra o viés. Nela é usado um heatmap,
(a) para demonstrar os scores de anomalia gerados pelo iForest quando aplicado aos
dados sinusoidoias, (b) ao lado, onde quanto mais claro, maior o score.

Figura 28 — Heatmap da predicéo do iForest demonstrando o viés

0 10 20 30 -3

(a) Sinusoidal data points with
Gaussian noise.

Fonte: (HARIRI; KIND; BRUNNER, 2021, p. 3).

(b) Anomaly Score Map

A imagem 29 abaixo demonstra uma iTree particiona os dados para indetifi-
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car anomalias. A primeira (a), dados em formato circular com ruido, a segunda (b) dois
circulos com ruido, e por ultimo os dados em formato sinusoidal com ruido.

Figura 29 — Dados particionados por uma iTree
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Fonte: (HARIRI; KIND; BRUNNER, 2021, p. 4).

E por dltimo, a imagem 30 abaixo compara os heatmaps dos scores do
iForest padrao, para uma versao rotacionada e para a versao extendida no conjunto de
dados sinusoidais.

Figura 30 — Comparacao dos heatmaps dos algoritmos
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(a) Generic IF (b) Rotated IF (c) Extended IF
Fonte: (HARIRI; KIND; BRUNNER, 2021, p. 8).

5.3 Tecnologias Utilizadas

Nas areas de analise e ciéncia de dados, algumas tecnologias sdo impres-
cindiveis para garantir o sucesso e a fluidez de um projeto bem executado. Algumas se
tornaram referéncia na area, facilitando e expandindo as fronteiras do que € possivel e
acessivel de se realizar com dados.

Sendo Python, R e SQL os duas principais linguagens da area, Python
se tornou a terceira linguagem de programg¢ao mais utilizada hoje em dia, de acordo
com a pesquisa anual do StackOverflow porém fica em primeiro em realacao aos
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Figura 31 — Linguagens Mais Usadas por ndo Desenvolvedores

Python
JavaScript
HTML/CSS

SQL
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©
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Go
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Assembly

R

Fonte: (StackOvertlow,

ndo desenvolvedores, n&o profissionais ou aos que estdo aprendendo, figura (31),
gracgas a sua flexibilidade, simplicidade e legibilidade, o que a torna facil de aprender.
Outras tecnologias utilizadas neste projeto também foram abordadas na pesquisa,
como pandas, numpy e scikit-learn.

Pandas criada em 2011 por (MCKINNEY, 2011) se tornou a base e a fun-
dacéao da acessibilidade e sucesso da ciéncia de dados hoje em dia, sendo segundo
StackOverflow, a terceira biblioteca/framework mais utilizada. Numpy, a segunda bibli-
oteca mais popular, criada por (WALT; COLBERT; VAROQUAUX, 2011) possibilita a
utilizacao e operagdes com arrays, matrizes de dados e fungbes matematicas de alto
nivel. Scipy é uma biblioteca gréatis e open-source usada para computacao cientifica e
técnica, possibilita a utilizagdo de algebra linear, interpolagao, otimizacéo, transformada
discreta de Fourier, entre outros. Matplotlib € uma biblioteca criada para construir grafi-
cos utilizando Python e Numpy, foi criada por John D. Hunter em 2003 que a descreve
da seguinte forma em seu texto introdutério: "Matplotlib € uma biblioteca para fazer gra-
ficos 2D de arrays em Python. Embora tenha suas origens na emulagdo dos comandos
graficos do MATLAB, é independente do MATLAB e pode ser usada de uma maneira
"Pythonic"e orientada a objetos. Embora o Matplotlib seja escrito principalmente em
Python puro, ele faz uso intenso de NumPy e outro cddigo de extensao para fornecer
bom desempenho, mesmo para arrays grandes".
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5.4 Primeiras Predicoes

Para iniciar o desenvolvimento, é utilizado tanto o iForest quanto o EIF nos
dados antes de qualquer modificagdo ou tratamento, assim € possivel observar a
versatilidade dos algoritmos junto com suas limitagdes.

Como os conjuntos de dados tem por volta de 140 mil instancias, sera
adicionado no gréafico apenas 0,1% dos pontos com "anomaly _score"?, esses pontos
serdo considerados como anomalia e marcados como pontos vermelhos no gréfico.

Ira ser observado o desempenho da versao padrao e da versao extendida
do algoritmo nos diferentes tipos de anomalias, e nas diferentes poténcias de dados.

5.4.1 Floresta de Isolamento

Como descrito anteriormente, o algoritmo conseguiu bons resultados prati-
camente todos os conjuntos de dados com falhas de densidade globas, principalmente
com anomalias isoladas e periféricas, tanto de poténcia limitada quanto de poténcia
maxima, ilustrado nas figuras 32 e 33 respectivamente.

Figura 32 — Top 0,1% de Anomalias Falha 2L

Plotando 142 anomalias mais altas de um total de 142128 pontos de dados.
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Fonte: (do Autor, 2024).

2 Grau de certeza do algoritmo em relagdo a um ponto ser anomalia
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Figura 33 — Top 0,1% de Anomalias Falha 1M

Plotando 139 anomalias mais altas de um total de 139014 pontos de dados.
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Fonte: (do Autor, 2024).

Como os autores LIU; TING; ZHOU (2008) e FOORTHUIS (2021) consta-
taram, o algoritmo teve muita dificuldade em detectar as anomalias corretamente nos
conjuntos de dados, de falhas 4, 6 e 7 de ambas as poténcias, que possuem anomalias
com densidade local e do tipo enclausuradas. Demonstrado nos graficos, figuras 34 e
35 abaixo:

Figura 34 — Top 0,1% de Anomalias Falha 7M

Plotando 144 anomalias mais altas de um total de 144015 pontos de dados.
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Fonte: (do Autor, 2024).
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Figura 35 — Top 0,1% de Anomalias Falha 4L

Plotando 144 anomalias mais altas de um total de 144014 pontos de dados.
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Fonte: (do Autor, 2024).

Por ultimo, o algoritmo teve dificuldade na falha 1 de poténcia limitada,
que apesar de ser de densidade global e periférica, havia a suspeita das anomalias
participarem de um "cluster"caso houvesse um comportamento semelhante em outras
variaveis. Talvez por isso o algoritmo tenha tido dificuldade, como mostra a figura 36
abaixo:

Figura 36 — Top 0,1% de Anomalias Falha 1L

Plotando 129 anomalias mais altas de um total de 129013 pontos de dados.
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Fonte: (do Autor, 2024).

5.4.2 Floresta de Isolamento Extendida

Este algoritmo, diferente do padrao, possui um parametro chamado "Extensi-
onLevel"que traduz para "nivel de extensdo"que aumenta a complexidade das divisdes
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feitas pelo algoritmo, permitindo cortes em angulos diferentes. Permite que as divisbes
sejam feitas por hiperplanos com inclinagées aleatorias, ndo apenas paralelas ao eixo.
Quanto mais proximo de 0, mais parecido com o funcionamento do algoritmo padrao,
o limite sendo o numero de dimensdes do conjunto de dados, porém quanto maior o
extension level, maior € o impacto no desempenho.

Com um extension level de 5, como é possivel ver na figura 37 abaixo,
o algoritmo determinou que o 0,1% de pontos com maior probabilidade de serem
anomalias estdo antes de 1 segundo e s6 a partir de 0,15% 0 mesmo considera
anomalias apds os 7 segundos na falha 1 limitada.

Figura 37 — Top 0,1% de Anomalias Falha 1L EIF

Plotando 129 anomalias mais altas de um total de 129013 pontos de dados.
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Fonte: (do Autor, 2024).

5.5 Tratamento dos Dados

As variaveis "labc"e "Vabc"foram retiradas dos conjuntos antes do treina-
mento, pois de acordo com os autores: "As tensdes da rede trifdsica Uabc e as correntes
labc apresentam padrdes periddicos distorcidos e suas distribuicdes multimodais assi-
métricas nao contribuem com informacdes de boa qualidade na fase de treinamento
(BAKDI et al., 2021). Também foram retirados dados duplicados e nulos para nao
interferirem no treinamento e na predicéao.

Como também explicado por (BAKDI et al., 2021), os dados possuem uma
grande quantidade de ruidos, neste caso é utilizado um filtro Butterworth de passa
baixa (Low-pass filter) para filtra-los. Ao utilizar um filtro de passa baixa é necessario
escolher uma frequéncia de corte, a qual define o quanto dos dados sera filtrado.
Segundo (PROAKIS; MANOLAKIS, 1996) a frequéncia de corte é a frequéncia com
a magnitude igual a -3dB. Para encontrar essa frequéncia de corte, é necessario
aplicar a transformada de Fourier, convertendo os dados do dominio do tempo para o
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dominio da frequéncia, o que pode ser feito utilizando a funcao 'np.fft.fft’ para calcular
a transformada de fourier discreta, em seguida aplicar 'np.fft.fftfreq’ para obter as
frequéncias correspondentes e por ultimo analisar o espectro da frequéncia. Para o
calculo da transformada foi usado somente 0,2 porcento dos dados, pois a grande
quantidade de pontos estava tornando o calculo muito impreciso. Assim foi encontrada
a frequéncia de corte de 34.84 Hz (figura) para o tipo "L"e 35.46 Hz para o tipo "M".

Por fim, por possuirem escalas muito diferentes entre si, os dados foram
padronizados usando o algoritmo "RobustScaler", um escalonador de dados que
padroniza os mesmos baseados na mediana e na amplitude interquartil, ilustradas na
figura abaixo, que reduzem a influéncia de outliers com valores muito além do comum
na padronizagao dos conjuntos de dados. Na figura, IQR significa interquartil.

Figura 38 — Funcao de densidade e diagrama de caixa de uma distribuicdo normal

IQR
Q1 Q3
Q1-15xIQR Q3+1.5x%IQR
Mediana
40 -3 -20 o 00 10 20 30 40
-2.6980 -0.67450  0.67450 2.6980
24.65% . 50%  24.65%
-4g -3¢ 20 -lo 00 10 20 30 10

15.73% 68.27% 15.73%
T T T

T T T T T 1
-4o -30 -20 -1o Oc 1o 20 30 40

Fonte: (CEPID NeuroMat).
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6 APRESENTACAO DOS RESULTADOS

Ir4 ser analisado como o algoritmo padrédo e o extendido se sairam com os
tipos diferentes de anomalia. Como este projeto nao possui respostas, ndo sabemos
quais pontos sdo com certeza anémalos fora analisando seu comportamento e distri-
buicdo incoerente contextualmente e do resto dos dados, para avaliar o resultado é
necessario algumas suposicoes:

a) Todos os pontos classificados como anomalia antes de 7 segundos, ou
seja, antes da injecao manual de falhas, sao falsos positivos;

b) Todos os pontos classificados como anomalia ap6s os 7 segundos, sdo
verdadeiros positivos;

c) Todos os pontos néo classificados como anomalias antes dos 7 segundos
sao verdadeiros negativos.

d) Nao ha como saber quais séo os falsos negativos, entao eles sao consi-
derados como 0.

Como nao ha como saber se sdo realmente anomalias, ndo ha como medir
os falsos negativos. Desta forma, sem uma avaliagao pratica ou contextual, sem injecao
de respostas nos dados e sem criagdo de conjuntos novos, nos resta avaliar pela
acuracia e precisao.

Avaliando com a preciséo, que tem como objetivo minimizar falsos positivos,
€ uma meétrica importante quando um alarme falso € muito custoso ou disruptivo. Dentro
do contexto do trabalho, um sombreamento repentino em uma matriz fotovoltaica pode
gerar um alarme falso, alertar técnicos erroneamente e o sistema pode ser interrompido
para um diagnéstico desnecessario. A figura 2 abaixo ilustra como € calculada:

VerdadeirosPositivos(TP)

Preciso =
7eC150 = VerdadeirosPositivos(TP) + FalsosPositivos(FP)

(@)

J& a acuracia, caracterizada pela equacéao da figura 3 abaixo, no caso deste
projeto e boa parte de trabalhos que estudam de anomalias e outliers é desconsiderada,
pois como um outlier € uma fracao muito pequena do total dos dados, neste trabalho
0,1% e acuracia é basicamente a porcentagem de acerto, entdo mesmo um modelo
simples que considerasse todos os pontos apds 7 segundos como anomalias, teria
99,9% de acuracia. Sendo assim, para todos os casos apresentados, os resultados da
acuracia sao maiores ou iguais a 99,9%, entao para fim de simplicidade nas matrizes
de confusao apresentadas abaixo, a acuracia foi arredondada para 100%.

VerdadeirosPositivos(TP) + VerdadeirosNegativos(TN)

Acurcia = TotaldeCasos
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Como nao sabemos quais séo os falsos negativos e estamos os conside-
rando como 0, a sensibilidade, também chamada de recall, tera 0 mesmo resultado
que a precisdo, como mostra a figura 4 abaixo:

VerdadeirosPositivos(TP)

Sensibilidace = VerdadeirosPositivos(TP) + FalsosNegativos(FN)

6.1 Floresta de Isolamento

Comecando pelos resultados da Floresta de Isolamento padrao, que an-
teriormente obteve resultados satisfatérios com as anomalias de densidade global,
falhas 1, 2 e 5 de poténcia maxima e falhas 2 e 3 de poténcia limitada. Na falha 1
limitada, onde anteriormente obteve resultado decepcionante, apds o tratamente de
dados seu resultado foi satisfatorio. Na matriz de confusao 39 abaixo, vemos o resultado
da previsao do algoritmo no conjunto de dados da falha 1 de poténcia limitada:

Figura 39 — Matriz de Confuséo Floresta de Isolamento F1L

F1L
Acuracia: 1.00 | Preciséo: 1.00

o 128884 0

Verdadeiro

Predito

Fonte: (do Autor, 2024).

Abaixo, figura 40, as anomalias detectadas pelo mesmo no conjunto de
mesma falha:
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Figura 40 — Anomalias Detectadas F1L
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Fonte: (do Autor, 2024).

Na falha 3 de poténcia maxima, apesar da falha acontecer e de haver um
claro comportamento anormal antes dos 7 segundos como demonstra a figura abaixo,
os autores BAKDI et al. (2021) nao especificam em qual momento a falha foi injetada,
0 que compromete a avaliacao final do algoritmo e por possuir uma classificagao de
anomalia comum e presente nos demais conjuntos de dados, o resultado final ndo sera
levado em conta no calculo das médias adiante. Abaixo 41 o grafico da das deteccoes
do algoritmo e a matriz do desempenho:

F3L
Acurécia: 1.00 | Precisdo: 1.00

o 103394 ]
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H
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Figura 41 — Falha 3 limitada, desempenho e grafico
Fonte: (do Autor, 2024).

Surpreendentemente, o algoritmo obteve um desempenho decepcionante
ao detectar as anomalais da quinta falha de poténcia limitada, como demonstram a
matriz de confusao (42b) e o grafico (42a), figura 42, abaixo:
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F5L
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Figura 42 — Falha 5 Limitada, Grafico e Desempenho
Fonte: (do Autor, 2024).

Nas demais falhas, 4, 6 e 7, de densidade local e encalusuradas, o algoritmo
se saiu como esperado, de modo nao satisfatorio. Abaixo 43 as matrizes de confusao
demonstrado o desempenho do algoritmo am cada uma das falhas:

FeL

F4M
Acurécia: 1.00 | Preciséo: 0.34

Acuréacia: 1.00 | Preciséo: 0.55

o 143805 65 o 143776 95
g g
g g
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Predito Predito
(a) Matriz Falha 4 M (b) Matriz Falha 6 L

F7L
Acuracia: 1.00 | Precisao: 0.42

o 143787 84

Verdadeiro

- - 0 60

Predito
(c) Matriz Falha 7 M

Figura 43 — Matrizes de Confuséo Falhas 4,6 e 7
Fonte: (do Autor, 2024).
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6.2 Floresta de Isolamento Extendida

Com a intengéo de visualizar a influéncia das extensdes no desempenho
do algoritmo, foi testado com os niveis de extensao "extension_level'de 2,5 e 10. O
nivel maximo de extensao N que o algoritmo aceita é igual ao numero de variaveis N
do conjunto de dados de treinamento N = N, porém no caso deste trabalho a variavel
"Time"foi utilizada como index, entdo N =N — 1.

Nas falhas de densidade global, o algoritmo extendido se saiu no geral com o
desempenho muito abaixo do algoritmo padrao, independente do seu nivel de extensao,
com algumas excec¢des onde ele alcanga a precisao do mesmo. Nestas raras ocasioes
em que isto acontece o numero de extensdes ndo encontra um padréo, o que sinaliza
a possibilidade de estar relacionado a aleatoriedade do angulo criado pela extensao e
nao ao desempenho do algoritmo extendido. Esta baixa repetibilidade pode indicar uma
alta variancia. As matrizes 44 abaixo demonstram o desempenho em falhas diferentes
e extensOes diferentes:

F2M F1L
Acuracia: 1.00 | Precisao: 0.37 Acuracia: 1.00 | Precisao: 0.48

o 143780 91 o 128817 67

Verdadeiro
Verdadeiro

i i i i
0 1 [} 1
Predito Predito

(a) Matriz Falha 2 M Extenséo 2 (b) Matriz Falha 1 L Extenséo 5

F3L
Acuracia: 1.00 | Preciséo: 0.98

o 103392 2

Verdadeiro

' '
0 1
Predito

(€) Matriz Falha 3 L Extenséo 10

Figura 44 — Matrizes de Confuséo Falhas 2, 1 e 3, com Extensao e tipo Variados
Fonte: (do Autor, 2024).

Os graficos 45 abaixo demonstram as anomalias detectadas pelo algoritmo:
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Falha 2 - Vdc (Anomalies Detection) Falha 1L - Vdc (Anomalies Detection)

(a) Grafico Falha 2 M Extenséao 2 (b) Grafico Falha 1 L Extenséo 5

Falha 3L - Vdc (Anomalies Detection)

o 2 a

Time

(c) Grafico Falha 3 L Extensédo 10

Figura 45 — Detecgbes das Anomalias nas Falhas 2, 1 e 3, com Extensao e tipo Variados
Fonte: (do Autor, 2024).

Na falha 5 do tipo limitada onde o algoritmo padrao obteve um desempenho
ruim, as versdes extendidas se sairam melhor, especialmente a com nivel 2 de extenséo.
A precisao decresce de acordo com o crescimento do nivel de extenséo, o que pode
representar um aumento na variancia. As matrizes da figura 46 abaixo demonstram o
desempenho de cada. As detecgdes das extensdes 5 e 10 se distribuem de maneira
qguase identica as respectivas nos graficos 45b e 45c.
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F5L F5L
Acuracia: 1.00 | Precisao: 0.96 Acuracia: 1.00 | Preciséo: 0.69
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Figura 46 — Matrizes de Confusao da Falha Limitada, com Extensdes 2,5 e 10
Fonte: (do Autor, 2024).

Nas demais falhas, 4, 6 e 7 de ambos os tipos, com anomalias de densidade
local e enclausuradas, as versao extendidas obtiveram um desempenho melhor que
a versao padrao, porém nada muito significativo, se mantendo em torno de 50% de
precisao. Nos graficos da figura 47 abaixo é possivel determinar uma classificacao
qguase que indiscriminada de pontos como andmalos, o que pode indicar um aumento
de variancia com a inclusao de extensoes.

Falha 4 - Vdc (Anomalies Detection) Falha 7L - Vdc (Anomalies Detection)

. o o vdc
18 - . . @ Top 0.10% Anomalias (144)

148
== Falha injetada em 7 segundos

144

140

o Vde
® Top 0.10% Anomalias (144)
-~ Falha injetada em 7 segundos

136

o 2 4 6 8 10 2 14
Time

(a) Grafico Falha4 M (b) Grafico Falha 7 L

Figura 47 — Deteccao em Anomalias de Densidade Local
Fonte: (do Autor, 2024).

Foi feita uma tentativa de diminuir a variancia nos modelos extendidos
diminuindo o "sample_size", equivalente ao "max_sample"da versao nao extendida,
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define a quantidade de amostras sendo retirada por vez para treinar cada estimador
base, ou seja, quanto menor o valor deste parametro, mais o modelo se adequa ao
conjunto de treinamento (aumenta o viés). Nao foi observada uma melhora definitiva
no desempenho do algoritmo, apenas uma aproximacao dos resultados obtidos pela
versdo padrdo nas falhas com anomalias de densidade global. A figura 48 abaixo
demonstra esse desempenho.

Falha 7 - Vdc (Anomalies Detection) Falha 5L - Vdc (Anomalies Detection)
T

Time Time

(a) Grafico Falha 7 M com Extensio 10 e Sample (b) Grafico Falha 5 L com Extensio 2 e Sample
128 128

Figura 48 — Deteccao em Anomalias Extendida e Sample_Size Reduzido
Fonte: (do Autor, 2024).

6.3 Resultados Finais

Na figura (49) abaixo o resultado do modelo treinado com o algoritmo padrao
de Floresta de Isolamento, vemos que o modelo conseguiu resultados bons nas falhas
com anomalias de densidade global, com excecdo da falha numero 5. Nas demais
falhas, talvez pelo viés intrinseco do algoritmo citado por HARIRI; KIND; BRUNNER
(2021), o modelo foi incapaz de detectar as anomalias e acabou classificando até
mesmo pontos normais como anémalos, possivelmente reproduzindo o que os autores
LIU; TING; ZHOU (2008) chamam de "masking"e "swamping".

Figura 49 — Resultado Final Floresta de Isolamento

Fonte: (do Autor, 2024).
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Nas figura (50) abaixo vemos o desempenho dos modelos treinados com
a versao extendida do algoritmo Floresta de Isolamento Extendida, onde os autores
HARIRI; KIND; BRUNNER (2021) corrigem o viés citado anteriormente. Porém, obser-
vando os resultados percebe-se uma queda no desempenho geral dos modelos para
com os conjuntos de falhas com anomalias de densidade global e uma estagnagéo no
desempenho para com 0s conjuntos com anomalias de densidade local.

(b) Nivel de Extensao 5

(a) Nivel de Extenséo 2

(c) Nivel de Extenséo 10

Figura 50 — Resultado Final Floresta de Isolamento Extendida
Fonte: (do Autor, 2024).

Por fim, o parametro "sample_size"é reduzido na tentativa de que os modelos
extendidos se adequem mais aos dados de treino e consigam discernir pontos normais
de pontos andmalos nos conjuntos de dados de falhas. A figura abaixo (51) demonstram
o desempenho e estagnacao nas médias gerais:
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(a) Nivel de Extensédo 2 com Sample 128 (b) Nivel de Extensédo 10 e Sample 128

Figura 51 — Floresta de Isolamento Extendida com Sample_Size Reduzido
Fonte: (do Autor, 2024).
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Durante o trabalho, apresentou-se as etapas de desenvolvimento de um
modelo detector de anomalias em instalagdes fotovoltaicas, utilizando como base o
banco de dados criado pelos e a partir do experimento em laboratério dos autores
(BAKDI et al., 2021), desde um contexto introdutério até uma andlise do desempenho
dos modelos treinados e testados a partir dos dados utilizados. Em relagdo aos mo-
delos desenvolvidos a partir do algoritmo /solation Forest, os conjuntos de dados com
anomalias de densidade global demonstraram a robustez e praticidade do algoritmo,
lidando com um grande volume de dados de alta dimensdo e obtendo resultados
excelentes. Porém nos conjuntos com anomalias locais e enclausuradas, apesar de
rapido e pratico, € onde se torna clara a fraqueza do mesmo, incapaz de detectar estas
anomalias e classificando dados normais indiscriminadamente, atingindo resultados
em torno de 50% e por vezes até menores.A sua versao extendida Extended Isolation
Forest foi usada para desenvolver modelos que pudessem superar as fraquezas da
sua versao padrao, a versao extendida é onde as corre¢des propostas pelos autores
HARIRI; KIND; BRUNNER (2021) para as deficiéncias do algoritmo padrao descritas
pelos mesmos tomam forma e buscam superar o viés do algoritmo original, mantendo
sua robustez e praticidade. Os modelos desenvolvidos com a versao extendida se
mostraram muito mais sensiveis as caracteristicas de um grande conjunto de dados
com alta dimensao, mal conseguindo obter resultados medianos nas anomalias de den-
sidade local e raramente alcangando os resultados do algoritmo padrao nas anomalias
de densidade global. Esta indiscriminagédo na classificacdo de outiliers por parte da
versdo extendida indica uma alta variancia, ou seja, uma grade dificuldade do modelo
se adequar aos conjuntos de treino, mesmo a tentativa de reduzir o sample_size pela
metade para aumentar o viés, ndo obteve uma diferenca significativa nos resultados.

A figura (52) abaixo demonstra as médias do desempenho de cada mo-
delo, para as anomalias de densidade global e local, como também a média total do
desempenho de cada um:
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Figura 52 — Resultado Final

Padrio 88 4% 46,0% 67.2%
Extensio 2 66,7% 55.0% 60,9%
Extensio 5 57.9% 57.3% 57 6%
Extensio 10 77.7% 51.8% 64.8%
Ex2Samp128 B7.4% 49 5% 58.5%

Ex10Samp128 55,4% 51,7% 53,5%

Fonte: (do Autor, 2024).

Com estes resultados, € possivel concluir que para um contexto onde se
h& as necessidade de um algoritmo robusto, rapido e eficaz para lidar com anomalias
de densidade global, /solation Forest se destaca, porém deixa a desejar em relagao a
deteccao de outliers de densidade local, principalmente quando lidando com conjuntos
de dados de alta dimensdo. Ainda assim € menos sensivel aos mesmo em relacao
a sua versao extendida Extended Isolation Forest, a qual para alcancar resultados
aceitaveis, precisa de dados mais tratados e adequados.

Por fim, o resultado final foi satisfatério, tendo estudado as caracteristicas
de diferentes anomalias e o comportamento de algoritmos tao distintos do comum, em
aprendizado nao-supervisionado, quando expostos as mesmas. Foi-se observado tanto
as fraquezas descritas pelo autores, quanto seus valores ao lidar com conjuntos de
dados desafiadores e custosos para muitos dos algoritmos da éarea.

O fato das tecnologias serem abertas e de simples utilizagdo, como por
exemplo as bibliotecas pandas e matplotlib, possibilita a realiza¢éo deste tipo de estudo
e experimento, podendo ser aplicado em outros tipo de instalagdes elétricas ou até
mesmo em outro casos onde hd anomalias e conjuntos de dados em séries temporais
com alta dimensionalidade e grande numero de instancias, sendo estas os principais
desafios do desenvolvimento deste tipo de estudo.

7.1 Sugestoes para trabalhos futuros

Este trabalho exemplifica bem um grande desafio, ndo s6 para os algoritmos
de aprendizado n&o supervisionado, mas todos os algoritmos de machine learning em
geral, que é a "maldicao da dimensionalidade". Trabalhos futuros podem explorar manei-
ras diferentes de abordar o problema, focando em algoritmos de alto desempenho em
deteccao de anomalias de densidade local ao invés de global e procurando maneiras de
adequar os dados aos mesmo, através de praticas como reducado de dimensionalidade,
engenharia de variaveis, analise de importancia das variaveis e sua correlacoes, etc.
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Outra maneira de abordar este tipo de estudo é a adequacao dos conjuntos de dados
para os aprendizados semi-supervisionados e supervisionados através da injecao de
rotulos das anomalias, que pode ser feito através de conhecimento contextual, reprodu-
cao pratica ou pelo uso auto-encoders. Seja qual for a abordagem, ha grande liberdade
e possibilidade de aprendizado e desenvolvimento.
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