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RESUMO

A producdo de energia por meio de painéis fotovoltaicos € uma tecnologia amplamente co-
nhecida e, recentemente, seu custo se reduziu a ponto de ser viavel para usuarios domeésticos
instalarem sistemas para uso pessoal em suas casas, sitios, microempresas e afins. No entanto,
as instalagdes ainda apresentam um custo elevado. Por esse motivo, 0 monitoramento da gera-
cao de energia e a realizacdo de manutengdes sdo necessarias para garantir um funcionamento
duradouro e otimizado do sistema. Diversos sistemas foram desenvolvidos na tentativa de mo-
nitorar o funcionamento e predizer falhas, utilizando varias técnicas e monitorando diversas
variaveis. Neste trabalho, observa-se a tentativa de detectar e predizer falhas através de um soft-
ware de 1A baseado no uso de um AutoEncoder. Redes neurais sdo elementos complexos no
desenvolvimento de software, e AutoEncoders se comportam de maneira especifica e diferente
se comparados a outros tipos de redes neurais. Portanto, foi apresentado um estudo sobre o
funcionamento das redes neurais, como elas "aprendem™e como seus resultados séo avaliados.
Como o tema deste projeto é AutoEncoders, foi dada énfase maior a eles, conceituando o que
sdo, 0 que os diferencia das demais redes, como é sua arquitetura e seu funcionamento, além
de avaliar artigos na area de deteccdo de falhas usando AutoEncoders em outros tipos de si-
nais. Adicionalmente, também € apresentado o funcionamento de um sistema de geracdo de
energia fotovoltaico, sua instalacdo, manutencao, medi¢do da quantidade de energia gerada e a
qualidade dessa geracdo. A importancia da manutengédo preventiva e preditiva para maximizar
a eficiéncia e a vida 0til dos sistemas fotovoltaicos também foi discutida. O projeto do sistema
de deteccéo foi iniciado com a obtencdo de um DataSet contendo medigdes do nivel de geracao
juntamente com diversas variaveis sobre 0 momento desta geracdo. A segunda etapa constituiu
na criagdo dos conjuntos de treino e teste, bem como no desenvolvimento do AutoEncoder e na
definicdo da métrica de avaliacdo de performance, sendo esta a divergéncia de Kullback-Leibler
(KL). A etapa seguinte concentrou-se no treino do modelo com diferentes nimeros de camadas
e configuragdes. Por fim, as configuracGes e seus respectivos erros foram exibidos graficamente
para facilitar a analise e comparacdo. Além disso, foi analisada a viabilidade de aplicacdo em
larga escala e as possiveis melhorias futuras no modelo de AutoEncoder. Concluimos que os
resultados foram satisfatdrios ao se avaliar a divergéncia dos dados ap6s a desconstrucao e re-
construcédo pelo AutoEncoder, comparando-os com os dados originais do dataset, demonstrando
a eficacia do método na deteccdo de falhas.

Palavras-chave: AutoEncoders. Fotovoltaico. Inteligéncia Artificial. Predigao.



ABSTRACT

The production of energy through photovoltaic panels is a well-known technology, and recently
its cost has reduced to the point where it is feasible for domestic users to install systems for
personal use in their homes, smallholdings, micro-enterprises, and the like. However, installa-
tions still present a high cost. For this reason, monitoring energy generation and performing
maintenance are necessary to ensure a long-lasting and optimised system operation. Various
systems have been developed in an attempt to monitor performance and predict failures, using
several techniques and monitoring various variables. This work observes the attempt to detect
and predict failures through Al software based on the use of an AutoEncoder. Neural networks
are complex elements in software development, and AutoEncoders behave in a specific and dif-
ferent manner compared to other types of neural networks. Therefore, a study on how neural
networks function, how they "learn™ and how their results are evaluated was presented. Since
the theme of this project is AutoEncoders, greater emphasis was given to them, defining what
they are, what differentiates them from other networks, their architecture and operation, as well
as evaluating articles in the field of fault detection using AutoEncoders in other types of signals.
Additionally, the operation of a photovoltaic energy generation system, its installation, mainte-
nance, measurement of the amount of energy generated, and the quality of this generation are
also presented. The importance of preventive and predictive maintenance to maximise the effi-
ciency and lifespan of photovoltaic systems was also discussed. The detection system project
began with obtaining a DataSet containing measurements of the generation level along with
various variables about the moment of this generation. The second stage involved creating the
training and testing sets, as well as developing the AutoEncoder and defining the performance
evaluation metric, which is the Kullback-Leibler (KL) divergence. The next stage focused on
training the model with different numbers of layers and configurations. Finally, the configura-
tions and their respective errors were graphically displayed to facilitate analysis and compar-
ison. Moreover, the feasibility of large-scale application and potential future improvements to
the AutoEncoder model were analysed. We concluded that the results were satisfactory when
evaluating the divergence of the data after the deconstruction and reconstruction by the AutoEn-
coder, comparing them with the original dataset data, demonstrating the method’s effectiveness
in fault detection.

Keywords: AutoEncoders, Artificial Intelligence, Photovoltaic, Prediction.
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1 INTRODUCAO

Inteligéncia arti cial (IA) se refere a habilidade de um computador "pensar", isto &,
ser capaz de executar tarefas atribuidas a uma inteligéncia reservada aos humanos, sendo es-
tas exempli cadas por ser l6gica, descobrir métodos para obtencédo de um resultado e, por m,
aprender com fatos passados ou dados previamente imputados. Trata-se da arte de copiar a in-
teligéncia humana baseando-se em ciclos, assim, utilizando de métodos para que a mesma se
adéque e obtenha a capacidade de controlar a informagBaL{ AN, 2022). Apesar disto, a
IA ndo se compara a inteligéncia humana. A IA tem a capacidade apenas de simular a inteligén-
cia humana em alguns aspectos, tais como visual e espacial, movimentos corporais, interacéo
com outras pessoas, linguistica e principalmente I6gico matematica, sendo esta possivelmente
a Unica em que a IA possui um desempenho superior aos humasesARON, 2021).

Atualmente a arquitetura que mais se assemelha a um cérebro humano trata-se das Re-
des neurais arti ciais (em inglés ANNJADALLAN, 2022). As redes neurais s8o compostas por
camadas de neurdnios arti ciais em sequéncia. Os neurdnios se conectam entre si, por meio de
sinapses as quais sao atribuidos pesos. Por meio do ajuste dos pesos para que na saida se ob
tenha o resultado esperado, a rede "aprende"e € capaz de, com certo nivel de acuracia, projetar
uma saida baseada nas entrada@sEARON, 2021).

Evoluindo mais um passo, obtemos as redes neurais arti ciais profundas, conhecidas
pelo nome em inglédeep learningElas consistem em redes neurais arti ciais compostas por
mais de trés camadas, sendo inclusas a camada de entrada e de saida nestes céalculos. Resu
mindo, tem-se um modeldeep learningguando a rede possuir mais de uma camada oculta
(TAULLI, 2019).

Na gura 1, € demonstrado o comparativo de uma rede neural arti cial considerada
mais baixa ou comum, com uma rede neural que utiliza uma arquitetdesegdearningDL),
possuindo assim mais de uma camada oculta.



Figura 1 — Rede Neural Arti cial X Rede de aprendizado profundo

Fonte: Adaptado de www.deeplearningbook.com.br/o-que-sao-redes-neurais-arti ciais-
profundas/

Se tratando de IA, as redes podem ser classi cadas quando ao aprendizado segundo
duas categorias principais, aprendizado supervisionado e aprendizado nao supervisionado. No
primeiro, o algoritmo tem a classi cacdo de cada tipo de dado, como se fossem categorias, por
exemplo, temos uma base de dados com mudltiplas fotos de carros sendo que, cada foto possui
como identi cador a marca do veiculo. J& no segundo método, o ndo supervisionado, os dados
nao possuem nenhum tipo de classi cacdo, aqui sdo usados os métodos de DL na tentativa de
obter padrdes e classi ca-logULLI, 2019). Um dos métodos para tal sdo os AE, técnica que
sera utilizada ao longo deste trabalho.

Autoencodersao redes neurais arti cias cujo objetivo primario € copiar a entrada para
a saida, sendo que o mesmo € forcado a ndo copiar a entrada para a saida de forma 100%
sendo assim, a rede é forcada a aprender as principais caracteristicas, copiando apenas estas ¢
as repassando para a saida, mantendo somente as informac¢des que realmente dao caracteristici
aos dadosGOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE 2016).

Na gura 2, é ilustrado o conceito da compressao, estudo de caracteristicas e descom-
presséo de uma gravura, a m de representar a mesma utilizando apenas o que faz a mesma ser
reconhecida como o que ela €, no caso um cogumelo do jogo Mario Bros.

Figura 2 — Exemplo pratico de uAutoencoder

Fonte: Adaptado de https://www.deeplearningbook.com.br/introducao-aos-Autoencoders/
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Variados séo os tipos dsutoencoderspor exemplo: regularizadores de escassez, anti
ruido, regularizadores, estocasticos e eliminadores de rGidOXFELLOW; BENGIO; COUR-
VILLE, 2016). Estes podem ser utilizados para multiplos problemas, como compressao de itens,
partindo do principio que as mesmas mantém a dimensionalidade e a magnitude de cada ponto
no espaco latente. Também podemos usar para classi cacdo e deteccao de anomalias, utilizando
um gabarito de avaliagdo. Podem ser usados também para a retirada de ruido de imagens ou si-
nais, bem como para colorir imagens em escala de cinza e podem até mesmo serem usados para
gerar novas imagens a partir do nada(GRr, 2019).

1.1 OBJETIVO GERAL E OBJETIVOS ESPECIFICOS

O presente trabalho propde um estudo exploratério sobre a aplicacdo de modelos ba-
seados enfAutoencodergpara a deteccdo de falhas em sistemas geradores de energia. Mais
especi camente sistemas fotovoltaicos por meio do sinal de geragéo proporcionado pelos mes-
mos.

Avaliacdo de modelos baseados Anotoencoderpara tarefas de deteccdo de falhas a
partir de dados obtidos através dos sinais de corrente e tensdo medidos durante a geracdo de
energia elétrica a partir de painéis fotovoltaicos.

Os objetivos especi cos do trabalho séo:

Implementacéo de uutoEncondepara o problema especi cado;

Efetuar a aquisicdo de um sinal de geracéo de energia emitido por um sistema fotovol-
taico;

Por meio de unAutoEncondewreri car se € possivel antecipar falhas;

» Com o uso de multiplas métricas, avaliar a performancAuwtoEncondeiem todos os
pontos do processo;

elaborar um modelo para detecc¢édo de falhas com bageiesiEnconder

1.2 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

O trabalho de concluséo esta organizado em 4 capitulos e 13 subcapitulos e um dos
subcapitulos ainda é subdividido em 5. No capitulo 1 temos a introducédo. A introducéo é res-
ponsavel por introduzir a area de estudo do tema, a base que levou a criadatodosconders
e uma breve citacdo dos tipos deste sistema de redes neurais. Os subtopicos desta se¢cdo séo o:
objetivo geral e objetivos e especi cos, onde consta o que este trabalho pretende alcancar e, a
secao atual, composta pelo modo como este documento € organizado.
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No capitulo 2, constam os conceitos e aplica¢cées do usatdé&nconderdNo corpo do
capitulo, temos uma breve introducéo solteoEncondersseguindo para o subcapitulo per-
ceptron e a rede multicamadas, onde € explicado o funcionamento de um perceptron (neurénio
arti cial) e a organizacéo destes perceptrons em rede, visando a criagao de redes multicama-
das. Em seguida temos o subcapitulo Algoritmddekpropagationresponséavel por explicar
e exempli car como os pesos das redes multicamadas séo atualizados sededdmpa-
gation Em seguida, um subcapitulo intitulado conceituacadua®Enconderscapitulo este
responsavel por explicar o que é #uatoEnconderg as principais tarefas realizadas por este
tipo de rede neural. Posteriormente é escrito um subcapitulo com os detalhes de arquiteturas
possiveis de se assumir para elaborarAwtoEnconderssendo a arquitetura o arranjo dos per-
ceptrons para criar o préprisutoEncondersDepois, 0 subcapitulo é responséavel por indicar
como umAutoEncondergéunciona em detalhes para assim, facilitar o entendimento do mesmo
como um todo. O pendultimo capitulo abre uma breve discussao sobre comto&nconders
podem ser utilizados na tentativa ndo sé de detectar como prever quando falhas ocorrerao e,
para nalizar o capitulo macro sobutoEncondersé posto um capitulo com consideragdes
nais.

O Capitulo 3, consiste na implementacgéo, que indica como funciona o projeto no qual
fora implementado o sistema composto poitoEncondersno corpo do capitulo é posta uma
introducéo geral de tudo que sera abordado nos subtopicos do capitulo. O primeiro subcapitulo
introduz a energia fotovoltaica, bem com o modo como a energia fotovoltaica é gerada, como
€ dada a correta manutencdo dos sistema em todas as suas partes e, por m, como é avaliada
a quantia e a qualidade da energia gerada. No subcapitulo seguinte, sdo abordados os mate-
riais utilizados para elaborar e avaliar o sistema proposto, passando por dados, linguagem de
programacao, bibliotecas, softwares e equipamentos. O terceiro subcapitulo é responséavel por
indicar qual o método utilizado para determinar como o processo de concepc¢éao do software sera
feito, utilizado e avaliado. Por m, ser4 exempli cado na minucia, no subcapitulo de percurso
metodoldgico, como exatamente se dara todo o desenvolvimento do projeto de forma detalhada.

Por m o capitulo 4 consiste em apenas um capitulo, composto pelas consideracdes
nais sobre o trabalho, denotando resultados nais e aprendizados obtidos no decorrer do pro-
cesso.
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2 AUTOENCODERS: CONCEITOS E APLICACOES

Para compreender o conceito dagtoencodersé necessario conhecer sobre os neurd-
nios arti ciais e os modelos de redes neurais. Uma rede neural tem por objetivo modelar o
processo que ocorre no cérebro humano.

2.1 PERCEPTRON E A REDE MULTICAMADAS

O Perceptron, concebido por McCullon e Pit&cCULLOCH; PITTS 1943), representa
um modelo matemético que simula o comportamento de um neurénio humano. De maneira sim-
pli cada, o neurénio é inicializado com conexfes conhecidas como sinapses, cada uma delas
atribuida a um peso. Esse peso regula o sinal proveniente da entrada da sinapse. Todas as sinap-
ses de um determinado neurénio sdo agregadas através de uma funcao de soma, a qual pondere
os sinais de entrada que percorrem a rede. Os resultados dessa soma sao entdo utilizados comao
entradas para uma funcao de ativacao, que restringe a amplitude do sinal de saida do neurénio,
limitando-o a um valor nito HAYKIN, 1998).

Mediante a utilizacdo de neurdnios arti ciais organizados em camadas paralelas, com
varios neurdnios contidos em cada camada é possivel que uma rede arti cial adquira conhe-
cimento ao ajustar repetidamente os pesos dos neurdnios. A seguir, apresenta-se uma concisa
descricdo de um neurénio e seus elementos constituPrBaI(LAN, 2022).

Na gura 3 é oferecida uma descricdo minuciosa de um neurénio arti cial bisrpex-
terno, denotado pdx, é aplicado, e sua nalidade é ajustar a entrada na fungéo de ativagéo, au-
mentando ou diminuindo de acordo com a perspectiva. Os sinais de entradasio: : ; Xm,

A combinacéo linear de saida é expressa camd termob, é associado a representacao do
bias, e, por ultimo, ( ) denota a funcéo de ativacdo. Apds o processamento pelo referido com-
ponente, culmina-se no resultado nal dos sinais introduzidos no neurdnio, identi cados como
Yk (HAYKIN, 1998).



Figura 3 — Neur6nio arti cial

Fonte: retirado deHAYKIN , 1998)
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Matematicamente, o neurdnio pode ter suas saidas simpli cadag por W, X; e

j=0
Yk = ' (Vk)(HAYKIN, 1998).

Aos neurdnios é submetido um conjunto de entradas que sdo multiplicadas pelos seus
respectivos pesos e por m, as multiplicacdes sdo somadas. Em seguida € adicionado um viés
(bias), resultando na saidd,. Posteriormente, esta saida passa por uma funcdo de ativagéo,
modi cando Uy e resultando em uma saitf, que representa a saida nal do neurénio em

consideracao.

A gura 4 oferece uma representacao visual dos quatro principais tipos de funcéo de
ativacdo amplamente utilizados na atualidade: Tangente Hiperbdlica, ReLU (Recti ed Linear
Unit), Sigmoidal e Leaky ReLU (Recti ed Linear Unit com vazamento). Além disso, a gura
inclui as respectivas expressdes matematicas que descrevem cada um desses tipos de funcao.
As mesmas tem seus respectivos gra cos ilustrados na gura 3, que se encontra abaixo:
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Figura 4 — Principais tipos de funcéo de ativacao

Fonte: retirado de https://ai-arti cial-
intelligence.webyes.com.br/most-used-activation-functions-
in-neural-networks/

As funcdes de ativacao tém como objetivo ativar o funcionamento do neurdnio, determi-
nando quando a informacéo emitida pelo neurénio é relevante para ser incorporada a rede. No
entanto, a utilizacdo de uma abordagem binaria, com 0 para desativado e 1 para ativado, ndo &
su ciente. Essas fungdes sé&o essenciais para introduzir ndo-linearidade na rede, representando
um componente adicional nos neurdnios. Isso possibilita lidar com tarefas mais complexas e ob-
ter resultados mais precisos, mesmo em situacées menos compleXasiOELINA; ADJAILIA;

SINcaK, 2020).

A funcao tangente hiperbdlicaahh) possui a caracteristica de normalizar o valor de
saida, de modo que, quando o valor se aproxima de in nito, a funcéo tende a 1, e quando o
valor se aproxima de menos in nito, a fungdo tende a -1. Uma das vantagens fundamentais
desse modelo de funcéo de ativacdo é a sua centralizacdo em torno de 0, o que facilita o ma-
peamento de valores distantes de QaAhtambém € amplamente utilizada para centralizar os
dados destinados a proxima camada. Além disso, pode ser derivada para mitigar um dos seus
pontos negativos: quando os valores tendem muito a zero, os gradientes ou a in uéncia desse
valor na rede comecam a desaparecer, resultando na interrupcao do processo de aprendizado
(RASAMOELINA; ADJAILIA; SIN caK, 2020).

A funcao sigmoide exibe um comportamento bastante similar a funcao tangente hiper-
bolica. Elas compartilham a caracteristica de que, conforme o valor tende a in nito, a saida
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se aproxima de 1. No entanto, divergem quando o valor tende a menos in nito: no caso da
sigmoide, a saida tende a 0, em contraste com a tendéncia datthna funcéo sigmoide é
frequentemente empregada quando a saida nal desejada pode ser interpretada em termos de
um percentual, ou quando se busca limitar o valor da saida, especialmente se é desejado evitar
saltos abruptos nos valores naRASAMOELINA; ADJAILIA; SIN cak, 2020).

A terceira funcéo de ativacdo é a fundgdeLU (Recti ed Linear Uni), que, apesar de
sua aparéncia linear, se destaca por permitiackpropagationUma das principais vantagens
da funcaoRelLU é que nem todos os neurbnios sao ativados simultaneamente, neurénios com
saida menor que 0 tendem a ser desativados. ISso resulta em um processamento mais e ciente, ja
gue neurdnios nao utilizados sdo desligados, acelerando a convergéncia dos gradientes. Quando
ativada, a funca®elLUage de maneira linear, o que contribui para essa e ciéncia. No entanto,
a funcéo de ativagdBelLU enfrenta um problema conhecido como "morte da ReDyilig
ReLU). A parte negativa do gra co retorna um resultado neutro, independentemente do valor, o
gue signi ca que, em certos cenarios, 0s pesos e bias dos neurdnios ndo sdo atualizados durante
o backpropagationlsso pode resultar na ativacéo rara de alguns neurORABAMOELINA;
ADJAILIA; SIN céK, 2020).

A problemética ddDying ReLUé mitigada com a utilizacdo da funcéeaky RelLU
Nessa funcdo, na parte negativa do gra co, € introduzida uma ligeira inclinacdo na reta. A
Leaky ReLUmantém as mesmas vantagens de sua contraparte, a RaetBbmas com a ca-
pacidade de lidar com lmackpropagationNo entanto, mesmo com a solucéo para o problema,
guando valores negativos séo introduzidos, a funcédo nao oferece predi¢cdes consistentes e de-
manda um tempo signi cativo de treinamento na rede nessa reRMBAIOELINA; ADJAILIA;
SINcaK, 2020).

Uma rede neural arti cial € composta por varias camadas, e cada camada pode conter
varios neurbnios. A camada de entraoigp(t) é responsavel por receber os dados da base de
dados e transmiti-los as sinapses dos neurdnios arti ciais. A camada intermediaria, também
chamada de oculta, desempenha o papel de processar os dados na busca pelo resultado dese
jado, ajustando os pesos das conexdes entre 0s neurdnios. Por m, a camada driaifla (
transforma a saida da Ultima camada intermediaria em uma codi cacdo adequada para o pro-
blema de aprendizado em questdo. A camada intermediaria é crucial para classi car as redes
neurais arti ciais em dois conjuntos principais: as redes neurais arti ciais, que possuem uma ca-
mada oculta com um namero variavel de neurdnios, e as redes de aprendizado paepo (
Learning, que contam duas ou mais camadas oCUHASKIN , 1998).

A gura5ilustra umarede neural do tipo Perceptron MulticamddespLearningcom
uma indicagéo das camadas de entrada, intermediarias e saida.
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Figura 5 — Rede neural com descricdo de camadas

Fonte: retirado de https://srnghn.medium.com/deep-learning-overview-of-neurons-and-
activation-functions-1d98286cfle4

Os limites de uma rede neural nesta con guracao incluem a necessidade de os dados de
entrada serem numéricos e preparados manualmente por um ser humano, geralmente seguindo
um método semi-automatico. A codi cacao das caracteristicas do problema também é realizada
manualmente pelo ser humano. No entanto, para problemas complexos, como detecc¢éo de fa-
Ihas, visdo computacional e monitoramento de objetos, as caracteristicas especi cas podem ser
namerosas e é desa ador identi car quais delas sédo realmente relevantes para um modelo de
aprendizagem.

Para superar essa questéo, foram desenvolvidas e testadas arquiteturas que processam
imagens e outros sinais de forma a integrar a extracao de caracteristicas ao processo de aprendi-
zado. Essas abordagens visam automatizar a identi cacao e utilizacdo das caracteristicas mais
pertinentes para o modelo, permitindo que a rede neural aprenda de maneira mais e ciente e
e caz.

2.2 ALGORITMO BACKPROPAGATION

O BackPropagatiomepresenta um algoritmo fundamental utilizado no treinamento e -
caz de redes neurais arti ciais, sendo particularmente relevante no contexto do aprendizado
profundo. Sua aplicacéo visa a otimiza¢do dos pesos vinculados as conexdes neurais, promo-
vendo uma melhoria gradual na capacidade preditiva da rede por meio da analise e correcéo dos
erros antecipadosgp.), 1995).

O processo tem inicio com a apresentacdo dos conjuntos de treinamento a rede neural.
E entdo conduzida unf@rwardPropagationna qual os dados séo passados desde a camada de
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entrada até a camada de saida. Durante essa fase, cada neurdnio calcula sua saida com base no
estimulos de entrada e nos pesos das conexdes correspondentes.

Apos aForwardPropagationo erro ou perda é avaliado comparando as saidas geradas
pela rede com os valores desejados, ou seja, 0s rotulos dos conjuntos de treinamento. Essa
métrica de erro quanti ca a discrepancia entre as predicdes da rede e o ideal almejado. A etapa
subsequente envolve BackwardPropagatiorou retro propagacéo. Seu proposito € calcular
as variagbes minimas nos pesos das conexdes que possam reduzir a perda identi cada. Esse
calculo é realizado aplicando a regra da cadeia de derivadas, permitindo determinar o gradiente
da funcéo de perda em relacdo a cada p@&s)(1995).

O gradiente obtido € utilizado para reajustar os pesos das conexdes, visando minimi-
zar a perda. Destaca-se o papel crucial da taxa de aprendizado, um parametro essencial que
regula a magnitude das alteracbes nos pesos a cada iteragao do algoritmo. O ciclo composto
por ForwardPropagatione BackwardPropagatior iterado varias vezes, através do processo
conhecido como épocas de treinamento. Ao longo dessas iteracdes, 0s pesos sédo gradualmente
ajustados para minimizar a funcao de perda, otimizando a precisao preditiva da rede neural com
base nos estimulos de entra¢zp(), 1995).

Assim, oBackPropagatiorse estabelece como o pilar fundamental no treinamento de
redes neurais, viabilizando a aprendizagem a partir dos dados fornecidos e o aprimoramento
continuo do desempenho da rede ao longo das itera@ies 1995).

O algoritimo 1 apresenta um codigo, usando a biblioTeresorFlowbem como biblio-
tecas auxiliares

Algoritmo 1 — Rede neural usando BackPropagation

import tensorflow as tf

from sklearn.datasetsimport load_digits

from sklearn.model_selectionmport train_test_split
from sklearn.preprocessingmport StandardScaler
from sklearn.metricsimport accuracy_score

# Carregar o conjunto de dados MNIST
digits = load_digits ()
X, y = digits.data, digits.target

# Pre processamento dos dados
scaler = StandardScaler ()
X = scaler.fit_transform (X)

# Dividir o conjunto de dados em treino e teste
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split

(

X, y, test _size=0.2, random_state=42
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# Parametros da rede neural
input_size = X_train.shape[1l]
hidden_size = 128
output_size = 10
learning_rate = 0.01

epochs = 1000

# Definir o modelo da rede neural

model = tf.keras.Sequential (]
tf . keras.layers.Dense(hidden_size, activation='sigmoid",
input_shape=(input_size ,)),
tf . keras.layers.Dense(output_size , activation='softmax")

)

# Compilar o modelo

model compile(optimizer=tf.keras.optimizers.
SGD(learning_rate=learning_rate),
loss='sparse_categorical_crossentropy"',
metrics=["accuracy'])

# Treinar o modelo

model . fit

(
X _train, y_train, epochs=epochs, batch_size=32,
validation_split=0.1, verbose=1

)

# Avaliacao do modelo

predictions = model. predict(X_test)

predicted _labels = np.argmax(predictions , axis=1)
accuracy = accuracy_score(y_test, predicted_labels)
print ("Acuracia_no_conjunto_ de_ teste:", accuracy)

Fonte: O Autor (2024)

2.3 CONCEITUACAO DEAUTOENCODERS

Os modelos de IA, pelo modo como operam, necessitam de um grande nimero de amos-
tras para cada classe que se busca classi car, especialmente quando ha um grande namero de
features para atribuir uma faixa de valores adequada a cada caracterisiicaFr€g, 2002).

Para ilustrar, suponha um conjunto de dados sobre veiculos. Quando observa-se o comprimento
e a largura de um veiculo, nota-se que o niumero de janelas aumenta, assim como a quantidade
de vidro usado na fabricacéo e possivelmente o tamanho das janelas. No entanto, para identi-
car o tipo de veiculo, ndo sdo necessarias todas essas quatro variaveis. Teoricamente, € mais

25



e caz para o modelo se pelo menos duas delas forem removidas. I1sso resolve tanto o problema
da reducao de dados desnecessarios para o treinamento do modelo quanto a necessidade de un
grande numero de amostras para a classi cacdo adequaidarFE, 2002).

Linearmente, para a obtencéo de atributos distintivos, € empregada uma metodologia
denominada analise de componentes principais ou, em irgjliégipal Component Analysis
(PCA). O PCA opera ao identi car as dimensdes dos dados que apresentam maior dispersao,
identi cando, dessa maneira, as caracteristicas preponderantes que diferenciam substancial-
mente as classes presentes no conjunto de dados. Estas caracteristicas sdo, entdo, preservadas

Uma desvantagem do método PCA (Principal Component Analysis) em comparacao
com os Autoencoders (AEs) é que o PCA é um método linear, o que signi ca que ele otimiza
ao longo de uma linha, enquanto os AEs sdo capazes de otimizar ao longo de uma curva, propor-
cionando uma abordagem mais exivel e mais adaptavel para a reducéo de dimensionalidade e
extracdo de caracteristica®(LIFFE, 2002). A gura 6, ilustra as diferencas dentre os processo
de Otimizacao do PCA e dos AEs.

Figura 6 — Diferenca na reducao de dimensionalidade de PCAs e AEs.

Fonte: retirado de www.researchgate.net/ gure/Comparison-between-PCA-and-
Autoencoder-15 gl 340049776

Autoencoderséo derivados de redes neurais arti ciais, sendo uma con guracao especi-
ca destas. Ofutoencoder§AEs) foram inicialmente concebidos com o propésito de reduzir a
dimensionalidade dos dados, eliminando elementos considerados dispensaveis para representar
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as caracteristicas essenciais dos mesmos, sem perda signi cativa de informacéo. Nesse sentido,
os AEs destacam-se por sua capacidade de aprender caracteristicas inerentes ao conjunto de
dados em analisesOQODFELLOW; BENGIO; COURVILLE 2016). Funcionam através da insercéo

dos dados de entrada na primeira camada, denominada camedeodie seguida de proces-
samento por multiplas camadas ocultas até a de nicdo de um modelo dos dados na camada de
laténcia. Posteriormente, esses dados sdo reconduzidos a uma representacao compreensivel par:
os seres humanos, por meio da camada de decodi c@&X{KOENIGSTEIN; GIRYES 2023).

Em termos simpli cados, a missdo dos AEs é aprender uma representacao de um conceito (algo)
com o objetivo de reproduzir a entrada o mais precisamente possivel, de maneira autbnoma. Por
esse motivo, sdo classi cados como uma forma de aprendizado ndo supervisionasaA,

2020).

A reducao de dimensionalidade tem como objetivo eliminar o maior nimero possivel de
variaveis inseridas em um modelo de treinamento. Em uma base de dados extensa, com centenas
de caracteristicas, € comum encontrar caracteristicas redundantes, que contribuem pouco ou
guase nada para de nir um item conforme sua natureza. Dessa forma, busca-se identi car as
variaveis principais, aquelas que tém uma relacéo ndo linear com outras variaveis. Esse processo
€ crucial devido a "maldicdo da dimensionalidagei(MAN, 1957). Um termo que abrange
todos os problemas ocasionados pelo excesso de caracteristitase§.

O Autoencode(AE) pode utilizar diversas fontes de dados, como discursos, texto, ima-
gens, videos e uma variedade de sinais, incluindo elétricos e de radio, para coletar informacdes.
A m de otimizar a incorporagédo dos dados no codi cador, € fundamental realizar um trata-
mento que vise a maxima limpeza dos mesmos. Nesse contexto, 0 AE busca codi car uma
entrada em um vetor de baixas dimensdes, processo representado pela bgqudc@g, em
qguef (x) corresponde as caracteristicas latentes ou ao vetor latente. Este vetor latente constitui
uma representacdo compacta dos dados, quase totalmente comprimida. Em seguida, tem-se a
etapa da decodi cacao, expressa pela equagfi(x)) = X, na qual obtem-se os dados pro-
cessados que visam ser o mais semelhantes possivel aos dados originais. O vetor latente deve
possuir uma dimensao su cientemente reduzida para possibilitar a reconstru¢do dos dados de
entrada por meio do decodi cador, mas néo tao grande a ponto de fazer com que o AE se limite
a memorizar e simplesmente reproduzir na saida a mesma informagaz@, 2020).

A gura 7 ilustra o ciclo feito pelo AE de forma simpli cada, sendo x os dados iniciais,
f o codi cador, h o vetor latente, g o decodi cador e, por m, os dados resultantes representados
por r.
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Figura 7 — Fluxograma béasico de ukatoencoder

Fonte: retirado de qo-
ODFELLOW; BEN-
GIO; COURVILLE,
2016)

A gura 8 representa a reducdo e aumento de dimensionalidade déutmencoder
durante seu processo de aprendizado, usando como exemplo a reconstrucao de uma imagem.

Figura 8 — Representacdo das camdttasodee Decoder

Fonte: retirado de https://poulami98bakshi.medium.com/Autoencoders-367b386fa4e9

Explorando as camadas em maior detalhe, a funcao primordial da camada de codi ca¢éo
€ converter a entrada no vetor latente, efetivamente constituindo uma representacao reduzida
em dimensionalidade da entrada. Dessa forma, a camada de codi cacdo é orientada a aprender
apenas o que julga ser essencial para facilitar uma reconstrucdo adequada. Para alcancar tal
objetivo, o AE emprega diversas arquiteturas, esbocadas a seguir.

2.4 ARQUITETURAS DEAUTOENCODERS

Existem varias maneiras de codi car e decodi car informacdes por meiutieenco-
ders (AEs). Esses meétodos sdo variados e selecionados de acordo com a natureza especi ca
do problema a ser abordado. Dessa forma, a arquitetura é adaptada para cada caso, levando
em consideracdo ndo apenas a capacidade computacional necesséria, mas também o resultadc
desejado. Nas secdes subsequentes, serdo delineadas algumas das principais arquiteturas.

No inicio, a concepc¢do de uAutoencode(AE) que simplesmente compacta e des-
compacta um conjunto de dados genérico pode parecer excessivamente elementar. No entanto,
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sua aplicagcdo se justi ca pelo fato de que o vetor latente deve capturar o maximo de infor-
macodes possiveis acerca da base de dados em consideracdo. Esse "maximo"é determinado por
uma pessoa, e o AE é responsavel por selecionar quais informacgdes sado as mais relevantes. O
aprendizado desta € apresentado com uma forma simpli cada de uma minimizacao da funcéo
de perda, representada pela equacao:

L(x:g(f (x))) (2.1)

Onde L é a funcéo de erro que penaliza a reconstrucao pelo decodi cador representado
por g(f(x)).

Como efeito adicional, &utoencodef(AE) demonstra capacidade de aprender o subes-
paco primordial das informacdes presentes no conjunto de treinamento. Em relacdo aos AEs
nao-lineares, destaca-se um maior poder computacional quando comparado aos Métodos de
Componentes Principais (PCAS), tecnologia para a qual os AEs foram desenvolvidos como
uma alternativa otimizada, embora por meio de uma abordagem disiDGDEELLOW; BEN-

GIO; COURVILLE, 2016).

Em seguida, foram desenvolviddsitoencodergAES) regularizados, na tentativa de
garantir que, apos determinar a dimenséo adequada do espaco latente e a capacidade apropriade
para o codi cador e o decodi cador, 0 AE ndo casse restrito apenas a copiar a entrada para a
saida, mediante ajustes na funcéo de perda. Em vez de limitar a capacidade do codi cador, do
espaco latente e do decodi cador, essa abordagem permite que o AE adquira outras habilidades,
além da mera replicacdo da entradaADencodersao tdo abrangentes que qualquer modelo
generativo que envolva variaveis latentes e seja capaz de calcular representacfes latentes de
uma entrada de dados especi ca pode ser classi cado como UNGABFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Com o intuito de evitar a simples replicacao da entrada para a saida, diversos métodos
foram propostos para possibilitar algum tipo de aprendizado. Em um desses casos, que sera
delineado a seguir, emprega-se a penalizacdo por escassez.Esta operacao pode ser, de forme
simpli cada, representada por:

LOca(f o)+ (- h) (2.2)

Sendo( h) diretamente aplicado a saida do codi cador.

AutoencodergAEs) desse tipo séo frequentemente aplicados em situacdes em que a de-
teccdo de caracteristicas é necessaria, sendo essas caracteristicas posteriormente utilizadas en
outras aplicagdes. Eles sao direcionados para fornecer uma analise estatistica dos recursos con-
tidos no conjunto de dados, tornando-se especialmente Uteis em cenarios que requerem tarefas
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de classi cacdo. O termb (h) pode ser interpretado como um fator de normalizag&o, adicio-
nado com o propésito de mitigar o problema mencionado anteriormente, no qual o AE apenas
transmite os dados de um ponto a outro sem que algo particularmente Util GRDOBFREL-

LOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Podemos empregar a alteracédo da funcéo de custo por meio da penalizacdo da funcéo
de custo, mencionada anteriormente comd&ssa abordagem visa modi car o erro de recons-
trucdo quando o vetor latente é revertido a sua dimensé&o original.

Exempli cagéo da ja conhecida penalizacdo da fungéo de custo:

L (x; g(f (x))) (2.3)

Neste método ela € substituida uma representacao simpli cada, representada por:

L(x:g(f (%)) (2.4)

Nesse cenarios representa nada mais do que uma cépix dgie foi impactada por
algum tipo de ruido, geralmente de natureza que afeta diretamente a medicdo. Devido a essa
caracteristica, odutoencodersém a capacidade de, durante o processo, remover esse ruido,
resultando na limpeza dos dad@OODFELLOW; BENGIO; COURVILLE 2016).

Outra abordagem propde a utilizacado de penalizacdo através perém com uma
metodologia diferenciada em relacdo a abordagem convencional. Esta operacdo pode ser, de
forma simpli cada, representada por:

X
(h;x)= k5 xhi k? (2.5)

O proposito dessa abordagem é garantir que, se a fungéo xx sofrer uma pequena varia-
cdo, a funcéo resultante ndo varie signi cativamente. Esse método visa capturar as informacdes
relevantes diretamente da distribui¢cdo do conjunto de treinamento, e € conhecido como contra-
tivo, uma variacdo do8utoencodersgjue incorpora conexdes semidiretas por meio da remocao
de ruido GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE 2016).

Nos usos mais tipicos, dsutoencodersao geralmente empregados com apenas uma
camada tanto na etapa de codi cacdo quanto na de decodi cacdo. No entanto, assim como
diversos outros tipos de redes neurais, eles se bene ciam consideravelmente da adi¢cdo de mul-
tiplas camadas, resultando nos chamddesp Encoder¢DE). Por serem redes do tipe@ed-
Forward, os Autoencodersém a garantia de poder representar qualquer funcao, caracteristica
essa decorrente do teorema da aproximacao universal. Isso é particularmente valioso, pois com
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varias camadas, € possivel impor restricdes arbitrd@a@®BFELLOW; BENGIO; COURVILLE
2016).

Uma vantagem adicional é a capacidade de reduzir substancialmente o custo computa-
cional ao escolher uma funcéo adequada e usar camadas adicionais. Além disso, se nao houver
uma exigéncia de menor capacidade computacional, é viavel manter a e cacia do treinamento
com uma quantidade menor de dados de treinamento. Frequentemente, € recomendado que,
para melhor e cacia, o DE seja treinado com multiplos AEs, formando assim uma arquitetura
compostaGOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE 2016).

Dado que osAutoencodergAEs) sdo do tipoFeedForward todas as caracteristicas
inerentes a esse tipo de rede sdo aplicaveis de forma natural aos AESs. Isso inclui a obtencéo de
uma saida distribuida, representadag@yix), cuja minimizagéo é expressa potogp(yjx),
ondeY € composto por vetores alvo. Cada posi¢do nesses vetores descreve a classe de dado
presente no vetor latente. Vale ressaltar que o vetatém de servir como dado de entrada,
representa o dado que desejamos olODOFELLOW; BENGIO; COURVILLE 2016).

Mesmo com essa abordagem, é possivel empregar as mesmas arquiteturas mencionadas
anteriormente, porém treinadas através da minimizacéo da funcéo de niddq@pgecodefYjX),
cuja de nigdo principal esta relacionad@@coqer Uma estratégia mais inovadora leva em con-
sideracao a generalizac&do da funcéo de codi cd¢&g, transformando-a em uma codi cacao
distribuidapencodefhjX). Nesse contexto, qualquer variavel latente do mogglQqefhjx) pode
atuar como um codi cador estocastico, onMugcodefNjX) = Pmoder € COMO um decodi cador
estocastico, ond@jecodefNjX) = Pmodel (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE 2016).

Outro modelo amplamente empregado sacAatoencodergemovedores de ruidos
(DAE na sigla em inglés). Esses constituem um tipo especi co de AE com o propdsito de eli-
minar ruidos em determinado dado, ao tentar prever o dado original a partir da verséo ruidosa.
Esse processo propaga o dado livre de ruidos para a camada de saida, conforme exempli cado
na gura9.

Figura 9 — Fluxograma bésico de ubenoising Autoencoder

Fonte: retirado de do-
ODFELLOW; BEN-
GIO; COURVILLE,
2016)
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O DAE usa um processo de corrompimef(xjx), que representa uma distribuicéo
condicional sobre as amostras corrompigasom base em um conjunto de dadosD DAE
aprende através da reconstrucao probabilisticansrudXjX) dos dados imputados e corrompi-
dos(x; x )(x; x ). A abordagem envolve retirar uma amostrdo conjunto de treino, corrompé-
la usandoC(xjx = X), e, nalmente, estimar a reconstrucao distribufgl@onsyudXj%) =
PaecodekXjh), ondeh € a saida do codi caddr (), € Pgecoder€ de nido porg(h).

A gura 10 ilustra dois variantes de DAE, onde o primeiro delineia uma con guracéo de
rede submetida a uma base de dados ideal, porém, contendo dados comprometidos. Enquanto
iSso, a segunda representacao a direita ilustra uma base de dados isenta de qualquer tipo de
corrupcgao.

Figura 10 — VariagOes de uBenoising Autoencoder

Fonte: retirado der{sAet al, 2020)

Apos a exploracao aprofundada do universoAis®encodersuma categoria versatil de
redes neurais que vai além da mera compressao de dados, tornou-se evidente que essas estrutu
ras tém a capacidade de aprender representacdes latentes altamente signi cativas e promissoras.
Desde a con guracéo tradicional do AE até variacdes mais avancadas, ca@oasingAEsS,
percebemos que essas arquiteturas sao pro cientes em aprender representacdes latentes de con
sideravel potencial e relevancia. Os AEs desempenham um papel fundamental em tarefas de
reconstrucao e geracao, oferecemghtsvaliosos para uma ampla variedade de aplicacoes,
abrangendo desde a reducao de dimensionalidade até a criacdo de novos conjuntos de dados.

2.5 COMPREENDENDO O FUNCIONAMENTO D@UTOENCODERS

A m de que seja possivel compreender como um modelo baseadkutzencoderg
construido, um exemplo aplicado é descrito nesta se¢ao. Para iniciar, € importante compreender
gue uma arquiteturdutoencoder® baseada em camadas sucessivas, conforme ilustrado na
gura 11.
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Figura 11 — Fluxograma de uAutoencodecom legenda.

Fonte: retirado de: https://www.researchgate.net/ gure/An-example-Autoencoder-model-
architecture-with-symmetrical-encoder-and-decoder-networks_ g2 352703131

As camadas responsaveis petfwodeem umAutoencodesao fundamentais para com-
primir os dados de entrada em uma representacao de menor dimensionalidade, chamada de vetor
ou espaco latente. O processoatieodese desenrola da maneira descrita a seguir.

Comecando com a camada de entrada, ilustrada na gura como X, os dados brutos séo
inseridos na rede neural, onde cada no representéaatnaedos dados de entrada. Em seguida,
seguimos para a camada L1, onde ocorrem transformacdes lineares por meio de multiplicagao
de pesos e adicao de viés a céelsturede entrada. Essa operacao € representada Zomo
WX +BZ = WX + B,ondeZZ ¢ a saida da camad&,W sdo os pesoX X sdo as entradas
eBB s&o os vieses.

Apos a transformacao linear, temos a camada L2, onde é aplicada uma funcao de ativa-
¢ao nao linear, como ReLU, Sigmoid ou Tanh, introduzindo néo linearidades na representacao
e permitindo a captura de padrées complexos nos dados. As camadas intermediarias subsequen-
tes, que seriam multiplas camadas tais quais L2, continuam aplicando transformacdes lineares e
funcdes de ativacao nao lineares, resultando em uma reducao progressiva da dimensionalidade
dos dados. Isso comprime as informacdes, preservando as caracteristicas mais relevantes.

A ultima camada d@ncodey conhecida como camada latente, gera o espaco latente,
representado por L3. O espaco latente € a representacdo de menor dimensionalidade dos dados,
contendo as caracteristicas mais signi cativas. Durante o treinamento, os parametros da rede
(pesos e vieses) sdo otimizados por meio de algoritmos de otimizagdo, como gradiente descen-
dente, para minimizar uma fungéo de custo que compara a saétedder(o Espaco latente)
com a entrada original.
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O encoderbusca aprender uma representacéo compacta e informativa dos dados, permi-
tindo uma signi cativa reducdo na dimensionalidade sem perda de informacdes cruciais. Essa
representacao latente pode ser usada para reconstruir os dados origindecpdkrou para
outras tarefas, comdusteringou transfer learning Ja a segunda camada, a camadaele
coderem umAutoencoderslesempenha um papel crucial ao reconstruir os dados originais a
partir da representacao latente, gerada pelmder Examina-se a seguir de forma detalhada
como essa camada opera. A entrada, que € o Espaco latente, representado por L3, uma repre-
sentacdo compacta de menor dimensionalidade gerad@pedoer Cada componente desse
cddigo latente é multiplicado pelos pesos correspondentes e somado ao viés, uma operacgao in-
versa a realizada ndecodey representada pela camada L4. Essa operagcao é expressa como
Z=WX+B%Z=WX + B° ondeZZ é a saida da camad#,"W°s&o os pesos inversos e
BB %sdo os vieses inversos.

Apoés as transformacdes lineares, é aplicada uma funcéo de ativacdo nao linear a cada no
da camada, Representada pela camada L5, introduzindo néo linearidades na reconstrucao e per-
mitindo que o modelo capture padrbes complexos e sutilezas presentes no Espaco latente. Au-
mentando progressivamente a dimensionalidade, cada camada intermediataderbusca
reconstruir as caracteristicas dos dados originais, expandindo a representacao e tornando-a mais
similar a entrada original.

A Ultima camada daecoderé a camada de saida, esta representadg, pesponsavel
por gerar a reconstrucao nal dos dados, mantendo a mesma dimensionalidade que a entrada
original. Durante o treinamento, uma funcao de custo, é calculada comparando a s#éda do
codercom os dados de entrada originais. Essa funcdo penaliza as diferengas, incentivando o
modelo a aprender uma reconstrucao precisa.

No processo de treinamento, os parametrogetmdery incluindo pesos e vieses, sao
otimizados para minimizar a funcéo de custo. Isso é feito utilizando algoritmos de otimizacao,
como o gradiente descendente, para melhorar a qualidade da reconstrucdo e garantir que o
decoderrecrie os dados originais com precisao.

Assim, o papel essencial diecoderé reverter a compactacao feita pelacoder re-
construindo os dados originais a partir do cédigo latente. Isso permite avaliar a e ciéncia da
representacéo latente aprendida e a qualidade global do mod&ldancoders

2.6 APLICACOES NA AREA DE DETECCAO DE FALHAS

A analise de algoritmos esta frequentemente ligada a um problema especi co, a uma
tarefa para a qual foram desenvolvidos. O mesmo se aplicA@ogncodersEste capitulo
explora suas aplicagBes em contextos praticos, predominantemente associados a analise e inter-
pretacao de sinais.

Uma das partes mais relevantes para tal é a escolha de artigos, para assim avaliar 0s
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mais relevantes, como é utilizado e, por m, resultados obtidos por estes. Para tal foi utilizada a
plataforma Google académico, que indexa artigos, livros, revistas e demais contetdos oriundos
de projetos de pesquisa. A plataforma Google académico permite acesso a publicacdes disponi-
veis em portais, tais como SpringgiScienceDirect e Cornell University. Assim, a plataforma
recomenda publica¢des revisados por pares. Como palavras chave, foram utilizadas para as pes-
guisas as seguintes sequéncrastoencoders FailureAutoencoders SignaRutoencoders for
Anomaly DetectionAutoencoders Survpyutoencoders OvervievD periodo de publicacao

foi Itrado para conter artigos posteriores a 2018.

O primeiro estudo examinado é o trabalho que deu origem a ideia de implementacao
apresentada aqui, o qual foi escrito por Jodo Pedro Cardoso Pereira com o titulo "Unsupervi-
sed Anomaly Detection in Time Series Data using Deep Learning". Este trabalho de mestrado
concentra-se principalmente na deteccdo de anomalias em dados de séries temporais sem o
uso de supervisdo, empregando abordagens de aprendizado profundo. O principal objetivo da
dissertacdo é desenvolver uma estrutura inovadora para identi car anomalias, levando em con-
sideracao as relacdes temporais inerentes a esses tipos de dados. A abordagem proposta deve
se destacar por sua capacidade de escalabilidade, e ciéncia computacional e habilidade de ope-
rar sem a necessidade de rétulos prévios para as anomalias. Além disso, a dissertagdo busca
integrar principios advindos de diversos dominios, como processamento de linguagem natural,
reconhecimento de fala e processamento de imagens, em um unico conjunto de ferramentas
para a deteccdo de anomalias em séries temp@eERE(RA 2018).

A abordagem proposta se vale de uma técnica fundamentadateencoderpara de-

tectar anomalias em conjuntos de dados de séries temporais. Esse processo se divide em duas
etapas distintas: a aprendizagem da representacdo e a propria deteccdo das anomalias. O de-
senvolvimento do modelo para a aprendizagem da representacao € baseado em um AE, sendo
apresentadas diferentes estratégias para a detecc¢ao. O objetivo € criar uma técnica que seja nao
supervisionada e escalavel, capaz de capturar as relacées temporais nos dados de séries tempo-:
rais e identi car anomalias sem depender de rotulos especi cos para essa nalRERiBRA

2018).

O resultado da dissertacdo foi a concep¢édo de um arcabouco abrangente, versatil e es-
calavel para a deteccdo de anomalias em dados de séries temporais. A proposta desenvolvida
atende plenamente aos critérios estabelecidos e demonstra e cacia na deteccao de padrdes ané-
malos em dados provenientes de diversos setores, como energia e siadoevrkfaz uso de
modelos de aprendizado profundo, incluinfistoencodersredes neurais recorrentes e meca-
nismos de atencao, para aprender representacdes altamente informativas dos dados e identi car
observacgoOes fora do padr&EREIRA 2018).

O segundo estudo analisado guarda semelhangas com o primeiro, pois se concentra na
criacdo e aplicacdo de um sistema de deteccéo e classi cacdo de falhas utilizarddadm

L https://link.springer.com/
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encoderconvolucional esparsamente conectado (CSAE) para sinais provenientes de multiplos
canais. O objetivo é aprimorar o desempenho no diagndstico de falhas ao extrair caracteristicas
robustas e informativas dos sinais, viabilizando uma classi cacao precisa dos diversos tipos de
falhas. O artigo aborda a estrutura voltada para a deteccéo e classi cagéo de falhas, baseada
no CSAE, bem como a implementacdo e desempenho desse método em diversos contextos.
Além disso, o autor compara a abordagem CSAE proposta com métodos ja existentes e avalia
a e cacia dela na classi cacdo de falhasHEN; HU; HE, 2018).

A concluséo da avaliacdo sobre a e cacia do método CSAE na classi cacdo de falhas
€ que 0 método proposto alcanca taxas de acerto elevadas, quase atingindo 100% para todos
os tipos de falhas. O método demonstra uma robustez frente a ruido e erros de medi¢éo, evi-
denciando uma capacidade substancial de aplicacdo generalizada. Além disso, revela-se agil e
preciso na deteccao e classi cacao de falhas, tornando-o viavel para a protecdo em tempo real
de linhas de transmiss&0OHEN; HU; HE, 2018).

O terceiro artigo apresentado adota uma abordagem mais mecéanica, concentrando-se no
desenvolvimento de um método inteligente para deteccado de falhas em rolamentos e monito-
ramento de suas condicdes, por meio da utilizacdo déutmencodetotalmente conectado,
combinado com uma técnica conhecida como "winner-take-all", uma técnica em que somente
o melhor resultado da etapa segue adiante. A pesquisa explora a aplicabilidade de técnicas de
aprendizado profundo, especialmente os AEs, para extrair caracteristicas e diagnosticar falhas
em maquinaria rotativa. O método proposto visa obter um desempenho aprimorado e maior
resisténcia ao ruido em comparagdo com algoritmos ja existentes. A tese também aborda ex-
perimentos que avaliam os efeitos de diferentes hiperparametros e compara o método proposto
com técnicas de ponta. Além disso, proporciona visualizacdes do modelo proposto para com-
preender o seu mecanismo internpef al., 2018).

O método adotado para a detec¢éo de falhas em rolamentos e monitoramento de suas
condicbes € um método de diagndstico inteligente baseado efutgencodeFC-WTA (To-
talmente Conectado com Selecdo do Vencedor). Este método faz uso da estrutura simples e da
capacidade de aprendizado ndo supervisionado dos AEs para extrair caracteristicas valiosas dos
dados. O AE FC-WTA é ajustado de forma a extrair caracteristicas que possuem propriedades
desejaveis para o diagndstico de falhas em rolamentos. Além disso, é aplicado um método de
conjunto para aprimorar ainda mais o desempenho do método propiostal.( 2018).

A conclusédo do método de diagndstico inteligente, fundamentadatoencodeFC-
WTA e no método de conjunto adotado, indica que ele superou os algoritmos de referéncia em
desempenho e demonstrou robustez diante de ruidos. O método proposto exibiu uma maior acu-
racia de classi cagéo e consisténcia em comparacao a outros métodos avancados, como SVM
(Support Vector Machine), DNN (Deep Neural Network) e WDCNN (Deep Convolutional Neu-
ral Networks with Wide First-layer Kernels). Além disso, o método de conjunto, que aplicou
votacao suave entre segmentos de sinal, contribuiu para elevar a preciséo e a estabilidade do mé-
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todo FC-WTA. De modo geral, 0 método proposto mostrou ser e caz no diagndstico de falhas
em rolamentosl{ et al,, 2018).

Uma aplicacao bastante frequente dosoencoderg a sua utilizacdo em sinais de Ele-
trocardiogramas (ECGs). Os ECGs, por possuirem um padrdo previsivel, sdo altamente Gteis
para a comparacao de diversos modelos, visando a deteccao de discrepancias em relacéo ao
padrdo normal. O estudo em questao concentra-se na comparacao de varios modelos de apren-
dizado profundo para a remocao de ruidos em sinais de ECG, incluindo a Rede Totalmente
Convolucional (FCN), a Rede Neural Profunda (DNN) e a Rede Neural Convolucional (CNN).

O principal objetivo da pesquisa é avaliar o desempenho desses modelos em termos de recons-
trucao dos sinais e preservagdo das informacdes clinicas. Além disso, os pesquisadores investi-
gam o impacto das camadas totalmente conectadas na qualidade da reconstrucao dos sinais. Os
modelos de aprendizado profundo sé&o treinados de maneira a minimizar o erro quadratico me-
dio entre as formas de onda limpas edasoisedAlém disso, a técnica dédropouté aplicada

nesses modelos para melhorar a e CACIEHIANG et al,, 2019).

A conclusao da comparacéo entre diferentes modelos de aprendizado profundo para a
remocao de ruidos em sinais, apresentada na tese, destaca que a Rede Totalmente Convolucio-
nal (FCN) se destaca em relacdo aos modelos de Rede Neural DNN e CNN. A FCN consegue
preservar de maneira mais e caz a morfologia dos sinais de ECG, mantendo a forma dos com-
plexos QRS (Forma de onda de uma parte especi ca do eletrocardiograma) e extraindo as prin-
cipais caracteristicas morfoldgicas dos sinais. Além disso, alcan¢ca uma reducédo de ruido mais
e ciente e mantém detalhes essenciais das informacdes clinicas em comparag¢do com 0s outros
modelos. Enquanto o modelo DNN apresenta uma perda acentuada nas amplitudes dos picos R,
0 modelo CNN possui distor¢des menores nos complexos QRS. De modo geral, a abordagem
de remocdo de ruidos baseada na FCN demonstra um desempenho superior em termos de preci-
sdo na remocao de ruidos e preservacao da relevancia clinica. Dessa forma, fornece orientaces
sobre o método mais indicado para aplicacdo no contexto abordado por este traB&RNG (
etal, 2019).

Outra aplicacdo relevante reside na utilizacdo de agrupamento profundo baseado em
redes neurais profundas para analisar dados sismicos. A proposta apresentada na tese engloba
uma estratégia de agrupamento em duas etapas, orgaencodersotalmente convoluci-
onais sub completos sdo empregados para extrair caracteristicas dos dados sismicos e reduzir
sua dimensionalidade. A sintonizacdo na dos pesos na rede profunda €, entdo, executada para
otimizar a aprendizagem das caracteristicas e a atribuicdo de agrupamento. A e cacia desta
abordagem é demonstrada pela tese em diversas tarefas, como a determinagéo da polaridade do
primeiro movimento e a discriminacao entre eventos sismicos locais e tele-sismocssy|
etal, 2019).

Na primeira etapa, sdo empregadagoencodersotalmente convolucionais sub com-
pletos para extrair automaticamente caracteristicas dos dados sismicos de entrada e reduzir a
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dimensionalidade dessas caracteristicas. Esse procedimento se revela crucial para aprimorar o
desempenho do agrupamento, pois reduz a dimensionalidade dos dados, realizando o agrupa-
mento em um espaco de caracteristicas, em vez do espac¢o dos dados originais. Na segunda
etapa, os pesos da rede neural profunda séo re nados de maneira iterativa, otimizando simul-
taneamente a aprendizagem de caracteristicas e a atribuicdo de agrupamento. Este processo
assegura que a rede aprenda caracteristicas e cazes para a tarefa especi ca de agrupamento. Ao
realizar o agrupamento em um espaco de caracteristicas otimizado com base na atribuicdo de
agrupamento, o método obtém representacdes de caracteristicas aprendidas que sédo altamente
e cazes para agrupar os sinais sismicos. Globalmente, o0 método combina a capacidade das re-
des neurais profundas de aprender caracteristicas complexas com a e cacia dos algoritmos de
agrupamento, resultando em uma abordagem robusta para o agrupamento nao supervisionado
de dados sismicosOUSAVI et al, 2019).

O resultado nal do método aplicado para o agrupamento profundo baseado em redes
neurais profundas na analise de dados sismicos € uma acuréacia global de 0.97. As métricas
de precisao, revocacéao e pontuacao F para polaridades ascendentes sao, respectivamente, 0.99
0.82 e 0.9, enquanto para as polaridades descendentes, os valores correspondentes sédo 0.72
0.99 e 0.83. Essa abordagem néo supervisionada alcancou niveis de precisdo comparaveis aos
obtidos por métodos supervisionados, sem a hecessidade de dados rotulados, elaboracdo manual
de caracteristicas e conjuntos de treinamento extensnssavI et al, 2019).

Apoés a leitura, analise e resumo de 5 aplicacBes correlacionadas com a proposta deste
trabalho, seguem abaixo tabelas comparativas de caracteristicas, métodos e demais partes re-
levantes dos mesmos. O comparativo tem por nalidade elucidar os pontos principais de cada
trabalho apreciado para assim justi car a escolha da arquitetura e base de dados para o proposto
neste projeto.

O quadro 1, efetua um comparativo entre todos 0s artigos.
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Quadro 1 — Comparativo entre artigos

Artigo Dataset Método de analise Acurécia obtida nos
estudos
Unsupervised Anomaly
Detection in Time Series| Sinal de geracdo vindo Recurrent Neural 98.43%
Data using Deep de Paineis solares Network ’
Learning
Detection and
Classi cation of
Transmission Line Eaults Corrente e tensao de Convolutional Sparse
Based on Unsupervised ) . . 99,29%
. linhas de transmissao Autoencoder
Feature Learning and
Convolutional Sparse
Autoencoder
Bearing Fault Diagnosis
Using Fully-Connected Acelerémetros nos Fully-conected Winner 98 53%
Winner-Take-All rolamentos Take All AutoEnconder 970
Autoencoder
ECG Signal Sinal de .
Enhancement based on . Fully Convolutional
: eletrocardiograma ( 25,79%
Fully Convolutional . Network
g MIT-BIH Arrhythmia)
Denoising Autoencoder
Unsupervised Clustering
of Seismic Signals Using Sinais e ruidos em tempp  Fully Convolutional
X S 98,41%
Deep Convolutional real em sismografos Network
Autoencoders

Fonte: O Autor (2024).

2.7 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO 2

A e caz implementacdo do8utoencodersiemanda a consideracdo de diversos aspec-
tos como: escolha da arquitetura, dimensionamento do espaco latente, uso de algoritmos de
regularizacao e inicializacao de pesos, entre outros. No amago desta tarefa, encontra-se a arqui-
tetura dosAutoencodersdeterminada por fatores primordiais, tais como o nimero de camadas,
as dimensdes do codigo latente e a con guracéo dos blemosdere decoder E prudente re-
alizar experimentacdes com distintas arquiteturas a m de identi car a que melhor se adéqua a
aplicacdo em andlise.

Lidar com conjuntos de dados extensos representa um desa o adicional em termos de
escalabilidade. Expandir para lidar com volumes consideraveis de dados exige recursos compu-
tacionais substanciais e o0 emprego de técnicas especi cas. Além disso, a escolha adequada das
funcBes de ativacdo para cada camada € de extrema importancia para assegurar que o modelo
aprenda padrbes complexos nos dados.

Encontrar a combinacao 6tima de hiperparametros, como a taxa de aprendizagem, o
tamanho ddatche o nimero de épocas, constitui um desa o adicional, exigindo iteracao e
experimentacao extensiva. Por m, a e ciéncia computacional durante o treinamento e a infe-
réncia doAutoencoderpode ser problematica, especialmente em cenarios com recursos com-
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putacionais limitados. O equilibrio entre o desempenho e 0 uso e ciente dos recursos representa
uma di culdade adicional a ser superada. Essas complexidades ressaltam a importancia de uma
compreensdao profunda dos principios e praticas relacionadas a implementagitoateo-

ders bem como a necessidade de experimentacao iterativa para superar os desa os e obter
resultados e cazes.

Em termos de estado da arte, Agtoencodersém desempenhado um papel signi -
cativo nas aplicagbes de aprendizado de maquina e Inteligéncia Arti cial. Sua versatilidade é
notavel, abrangendo desde a reconstrucdo de imagens, compressao de dados, geracdo de dado
até o pré-treinamento de redes neurais profundas e aprendizado de representacdes. Nesse con-
texto, alguns avancos notaveis incluem\Magiational Autoencoder§VAES), conhecidos por
sua formulacao probabilistica que os torna e cazes na geracao de imagens e aprendizado de
distribuicdes latentes.

Além disso, destaca-se o surgimento Yasational AutoencoderBeta ( -VAE), que
introduzem o hiperparametropara controlar e balancear a delidade da reconstrucéo e a di-
versidade das representacdes latentes. Também merecem mencgéo asdRedssial Auto-
encoder(AAE), que combinam elementos désitoencodergom a estruturadversarialdas
Generative Adversarial NetworkK&ANSs), resultando em representacdes latentes mais coesas.

No contexto da arquitetura, observa-se uma tendéncia para modelos mais profundos e
complexos, incluindo redesutoencoderprofundas e arquiteturas residuais. Além disso, ha
uma crescente aplicacédo dastoencodergm cenarios multimodais, integrando diversas mo-
dalidades de dados, como texto e imagem, em um Unico modelo para aprendizado de represen-
tacOes abrangentes.

Para além disso, ha um crescente foco na interpretabilidade e robustéatdesco-
ders com pesquisa em técnicas que visam torna-los mais interpretaveis e aplicaveis em domi-
nios onde a explicabilidade do modelo é essencial. Também s&o notaveis os avangos em trans-
feréncia de aprendizado cofiutoencodersutilizando modelos pré-treinados para melhorar o
desempenho em tarefas relacionadas.

Portanto, ha mérito substancial neste estudo, dado o potencial impacto positivo que a
aplicacao déutoencodersa deteccao de falhas em painéis fotovoltaicos pode ter. Os sistemas
de energia fotovoltaica desempenham um papel fundamental na transi¢cao para fontes de ener-
gia mais sustentaveis e e cientes. No entanto, a ocorréncia de falhas em painéis fotovoltaicos
pode prejudicar signi cativamente a e ciéncia e a producdo de energia desses sistemas. E nesse
contexto que a utilizacdo de técnicas avancadas, comaitoencoderspara identi car e di-
agnosticar falhas em tempo habil se torna crucial. Ao permitir a deteccéo precoce e precisa de
falhas, osAutoencoderpodem contribuir para a manutengéo proativa e e caz dos sistemas fo-
tovoltaicos, otimizando a geracdo de energia e, consequentemente, impulsionando a e ciéncia
e a sustentabilidade dessa fonte energética.
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A aplicagcédo dog\utoencoderse destaca ao oferecer uma abordagem e caz para proces-
sar os dados gerados pelos painéis fotovoltaicos, capturando padrées sutis que indicam falhas ou
degradacéo do sistema. Com a capacidade de aprender representacdes latentes complexas do:
dados de entrada, dsitoencoderpodem discernir anomalias que podem passar despercebidas
por métodos tradicionais. Além disso, a deteccdo precoce de falhas em painéis fotovoltaicos é
crucial para minimizar custos de manutencao, evitar interrupcdes néo planejadas e prolongar a
vida util dos sistemas. Portanto, este estudo ndo apenas aborda um tema de relevancia tecnol6-
gica e ambiental, mas também apresenta um potencial signi cativo para otimizar o desempenho
dos sistemas fotovoltaicos e contribuir para um futuro energético mais sustentavel.
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3 IMPLEMENTACAO DE MODELO PARA DETECCAO DE FALHAS
EM SISTEMAS FOTOVOLTAICOS A PARTIR DA ANALISE DE SI-
NAL DE GERACAO

Este capitulo trata sobre a implementacéo de sistemas de geragcdo de energia elétrica
por meio do uso de painéis fotovoltaicos passando por toda a estrutura e tecnologia ligada a
eles como inversores, conversores, controladores, 0s e demais componentes pertinentes. Jun-
tamente a isto, sdo tratadosAstoencoderg como eles podem ser usado para detectar falhas
em estruturas de geracao que utilizam painéis fotovoltaicos para tal.

Painéis fotovoltaicos, tecnologia de converséo direta da luz solar em eletricidade, tém
se destacado como uma fonte para a geracao de energia elétrica de maneira ambientalmente res-
ponsavel, constituindo uma alternativa limpa e sustentavel frente aos métodos convencionais.
Este tipo de tecnologia exerce um impacto positivo signi cativo no meio ambiente, particular-
mente no que concerne a reducdo da pegada de carbono (Emisséo de gases do efeito estufa em
comparacao com outros meios de geracao) e a atenuacao dos efeitos das mudancas climaticas.
A adocao de painéis fotovoltaicos contribui substancialmente para a reducao da dependéncia de
combustiveis fésseis, tais como carvao, petréleo e gas natural, fontes ndo renovaveis de energia
gue produzem gases de efeito estufa. A transformacao direta da luz solar em eletricidade pelos
painéis solares resulta na auséncia de emissdes de gases poluentes durante seu funcionamento
implicando, assim, na reducéo direta das emissdes de didxido de carbono (CO2) e de outros po-
luentes prejudiciais ao ambiente. Além disso, a geracdo de energia por meio de painéis solares
minimiza a necessidade de desmatamento para a construc¢do de usinas hidrelétricas ou outras in-
fraestruturas de geracéo de energia, contribuindo para a preservagéo de ecossistemas terrestres
e aquaticos valiosos. Ressalta-se que a utilizacao dos painéis fotovoltaicos auxilia na mitigacao
dos riscos associados a exploracdo de recursos naturais, como 0s vazamentos de petroleo e a
contaminacdo de corpos d'agua.

E pertinente salientar que, embora os beneficios dos painéis solares para o meio ambi-
ente sejam notaveis, a producédo e o descarte desses dispositivos necessitam de cuidados espe:
ci cos para minimizar possiveis impactos ambientais adversos. Na produgéo de alguns tipos de
painéis sdo utilizadas substancias potencialmente toxicas, como chumbo, cadmio e selénio, que
podem representar riscos para a saude humana e o meio ambiente se ndo forem manuseados ¢
descartados corretamente. Portanto, descarte impréprio de painéis fotovoltaicos no nal de sua
vida util pode resultar em contaminacéo do solo e da agua devido a liberacdo das substancias
anteriormente citadas, para tal, recomenda-se a reciclagem que, infelizmente ainda néo esta
amplamente estabelecida ou economicamente viavel em todas as regides.

Nesse contexto, a geracao de energia por meio de painéis fotovoltaicos ndo se apresenta



desprovida de desa 0s, como € o caso de todas as tecnologias. Dentre esses desa 0s, as con-
dicdes climaticas, tais como a presenca de nebulosidade, chuvas e neve, constituem um fator
limitante. A e ciéncia dos painéis solares esta diretamente correlacionada com a quantidade
e intensidade da radiacdo solar disponivel. Em regides com menor incidéncia solar ou longos
periodos de baixa luminosidade, observa-se uma reducao na producgdo de energia. A sazonali-
dade também exerce in uéncia, manifestando-se com maior geracao de energia solar no verao e
menor no inverno, impactando a estabilidade do fornecimento energético. Aléem disso, ao con-
siderar a energia solar como fonte exclusiva, torna-se evidente a intermiténcia inerente, sendo
imperativo recorrer a baterias ou outras formas de armazenamento para manter o fornecimento
continuo. Entretanto, esse recurso implica em um aumento consideravel no impacto ambiental
devido a necessidade de descarte adequado das baterias, 0 que representa um desa o adicional.

3.1 ENERGIA FOTOVOLTAICA, GERACAO, MANUTENCAO E AVALI-
ACAO

A energia fotovoltaica constitui uma forma direta de obtencéo de energia elétrica a partir
da irradiag&o solar, valendo-se de células fotovoltaicas, também referidas como células solares,
como unidade fundamental. Tais células, compostas primariamente por semicondutores, nota-
damente o silicio, convertem a energia solar em eletricidade por meio da interacédo dos fétons
luminosos com os elétrons do material semicondutor, desencadeando a emisséo desses elétrons
do estado de repouso. Esse processo origina uma corrente elétrica continua (CC), decorrente
da diferenca de potencial gerada pela interacdo mencionada. Posteriormente, as células foto-
voltaicas sdo agregadas e encapsuladas em modulos solares ou painéis solares, cujo design visa
proporcionar uma saida elétrica em termos de corrente e tenséo especi cas.

Com o intuito de integrar a eletricidade produzida pelos painéis fotovoltaicos nos dispo-
sitivos elétricos convencionais, torna-se imperativa a conversao da corrente continua (CC) em
corrente alternada (CA). Este processo é desempenhado por meio de um dispositivo denomi-
nado inversor, cuja funcao primordial é adequar a eletricidade produzida para atender a maioria
das demandas das aplicacdes elétricas tradicionais. Além disso, a eletricidade proveniente dos
painéis solares pode ser consumida localmente, direcionada a integracdo na rede elétrica ou
armazenada em baterias para utilizacdo em momentos subsequentes. A aplicacao resultante ali-
menta uma ampla gama de dispositivos, abrangendo desde eletrodomésticos até estacbes de
carregamento para veiculos elétricos.

A gura 12, demonstra a nivel de componentes, como é feita a geragcéo, conversao e
distribuicdo de energia por meio de painéis fotovoltaicos.
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Figura 12 — Instalacdo macro de um sistema fotovoltaico

Fonte: retirado de https://mitratech.com.br/como-funciona-energia-solar-fotovoltaica/

A energia fotovoltaica se con gura como uma fonte de energia renovavel e limpa, de-
sempenhando um papel signi cativo na mitigacdo das emissdes de gases de efeito estufa e
na promocao da sustentabilidade ambiental. A incessante evolucdo desta tecnologia tem como
meta a ampliacéo da e ciéncia e a reducéo dos custos associados, propiciando maior acessibi-
lidade e disseminacéo global.

A adequada implantagéo de painéis fotovoltaicos, demanda uma andlise cuidadosa da
orientacao, inclinacdo e localizagdo geogréa ca. Estes elementos revestem-se de fundamental
importancia para otimizar a e ciéncia e o desempenho do sistema, levando em consideracéo as
particularidades climaticas da regido. A orientacao dos painéis deve visar a maxima exposicao a
luz solar. No hemisfério norte, a dire¢cao 6tima é voltada para o sul; enquanto no hemisfério sul,

a orientacdo voltada para o norte € mais indicada. Essa disposicéo visa captar ao maximo a luz
solar durante o dia, com impacto direto na otimizacéo da producéo de energia. A intensidade da
radiacdo solar recebida é diretamente in uenciada pela altitude e latitude do local. Regifes em
altitudes mais elevadas recebem uma radiacao solar mais intensa, o que pode ter um impacto na
inclinacao ideal dos painéis. Além disso, a latitude do local também afeta o ajuste da inclinagcéo
dos painéis, sendo necessario um ajuste compensatorio para otimizar a absor¢cdo da energia
solar. Em locais com alta incidéncia solar, uma inclina¢do proxima a latitude pode ser e caz.
Nesse cenario, 0s painéis ajustaveis tém a capacidade de adaptar a inclinacdo de acordo com
as variacOes sazonais. A gura 13 ilustra de forma gra ca o modo de avaliagcdo para a correta
escolha de posicionamento do mesmo.
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Figura 13 — Orientacéo 6tima de um painel solar

Fonte: retirado de https://www.solavistaenergy.com.br/a-posicao-do-painel-solar-no-
telhado-pode-in uenciar-na-producao-de-energia

A minimizacdo de sombreamento representa aspecto crucial para a e ciéncia dos pai-
néis. Portanto, é imperativo posicionar os painéis em locais onde ndo haja sombreamento sig-
ni cativo de vegetacdao, edi cacdes ou outras estruturas, especialmente durante os periodos de
maior incidéncia de radiacao solar. O posicionamento estratégico, levando em consideracéo a
topogra a e as possiveis obstrucdes, assume um papel fundamental. Terrenos mais elevados
ou areas desobstruidas possibilitam a instalacao ideal dos painéis, potencializando a captacao
de luz solar. As condi¢@es climaticas locais devem ser consideradas para assegurar a adequada
aclimatacao dos painéis. Em regiées com temperaturas elevadas, € essencial contemplar estra-
tégias de dissipacdo de calor dos painéis, visando garantir o desempenho 6timo do sistema.
Considera-se, adicionalmente, condi¢ces climaticas extremas, tais como tempestades, neve ou
ventos intensos. Tal previsdo visa garantir a durabilidade e a longevidade do sistema fotovol-
taico, além de minimizar possiveis impactos advindos desses eventos.

Os painéis solares possuem uma vida util estimada de 25 a 30 anos, podendo continuar a
gerar energia util mesmo apdés esse periodo, embora possa haver uma leve reducéo na e ciéncia
ao longo dos anos. Para assegurar um desempenho e caz e duradouro desses sistemas, a imple-
mentacdo de manutencdes adequadas é crucial. A manutencéo apropriada dos painéis solares
engloba uma série de aspectos essenciais. Em primeiro lugar, € crucial realizar limpezas regula-
res para garantir a absorcao ideal da luz solar, uma vez que impurezas e sujeira podem prejudicar
a e ciéncia do sistema. Adicionalmente, inspecdes visuais periddicas sdo fundamentais para
detectar possiveis danos fisicos, como arranhdes ou rachaduras, os quais podem interferir no
desempenho. Caso tais danos sejam observados, intervencdes de reparo devem ser executada:
prontamente. Outro aspecto signi cativo € a manutencao das conexdes elétricas, que precisam
ser checadas e ajustadas regularmente para prevenir falhas no sistema. O monitoramento do de-
sempenho também é essencial, e a implementacao de sistemas de monitoramento pode auxiliar
no acompanhamento constante do sistema solar, possibilitando a deteccao precoce de eventuais
problemas. Além disso, os inversores, que desempenham a conversao da corrente continua para
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a corrente alternada, necessitam de manutencgédo periddica para garantir seu funcionamento ade-
guado. A estrutura de montagem dos painéis também requer inspecdes frequentes para garantir
sua seguranca e estabilidade. Em caso de desgaste ou falhas identi cadas em qualquer com-
ponente, a substituicdo imediata se con gura como uma medida preventiva necessarios para o
correto funcionamento e, adicionalmente por questoes de seguranca .

Resumidamente, a implementacdo de um plano de manutencdo abrangente, contem-
plando desde a limpeza regular até a veri cacdo de componentes e conexdes elétricas, revela-se
essencial para garantir o funcionamento adequado e duradouro dos painéis solares, otimizando
sua vida util e contribuindo para a e ciéncia e sustentabilidade do sistema energético.

Ja em se tratando de mensuracao, a energia produzida por meio de painéis fotovoltaicos
se concretiza por intermédio de um instrumento denominado "medidor de energia bidirecio-
nal"ou "medidor bidirecional de energia". Este dispositivo € instalado no local onde ocorre a
geracdo de energia solar, geralmente em proximidade aos painéis solares ou no inversor, re-
gistrando tanto a energia gerada pelo sistema fotovoltaico quanto a energia consumida da rede
elétrica. O medidor bidirecional registra a quantidade de eletricidade produzida pelos painéis
solares em termos de kilowatt-hora (kWh), possibilitando a medicdo da energia utilizada lo-
calmente e, em caso de excedente, a energia injetada de volta na rede elétrica. A avaliacédo
da qualidade da energia gerada pelos painéis fotovoltaicos é realizada por meio de parametros
elétricos e técnicos, garantindo a conformidade da energia com os requisitos de qualidade esta-
belecidos. Aspectos cruciais para essa avaliacao incluem a tenséo e frequéncia, as quais devem
estar dentro dos limites aceitaveis conforme as normas locais ou internacionais. A presenca de
harmonicos na forma de onda da energia gerada deve ser controlada dentro dos parametros esta-
belecidos, visando assegurar um fornecimento de energia de alta qualidade. O fator de poténcia,
préximo de 1, indica uma e ciéncia adequada na utilizacdo da energia gerada. A forma de onda
senoidal é essencial para garantir a compatibilidade e a seguranca dos dispositivos elétricos co-
nectados a rede. Adicionalmente, a estabilidade da tensdo e utuacfes minimas sdo necessarias
para garantir a con abilidade do fornecimento de energia, bem como a Distor¢do Harmdnica
Total (THD) deve permanecer dentro dos limites aceitaveis para evitar danos nos equipamentos
elétricos e eletrdnicos.

A gura 14, ilustra multiplas condi¢Bes que podem afetar um sistema fotovoltaico em
termos de geracao/medicao. Observamos o meter, foco principal desta etapa, normalmente ca-
racterizado por voltimetros e/ou amperimetros serve para medir a corrente e tensdo de geracao.
Sendo que, quando se torna necessaria uma medicdo mais precisa ou, 0 acompanhamento da
onda de geragdo como um todo, é usado um Osciloscopio para tal.
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Figura 14 — Algumas condic¢des que afetam a geracdo/medicdo em sistemas fotovoltaicos

Fonte: retirado de https://www.saurenergy.com/solar-energy-blog/here-is-how-you-can-
calculate-the-annual-solar-energy-output-of-a-photovoltaic-system

A avaliacdo desses parametros é conduzida utilizando equipamentos de medicao espe-
cializados, como analisadores de energia, osciloscépios e medidores de qualidade de energia.
As normas e regulamentacdes especi cas de cada pais estabelecem os requisitos e padrdes pare
a qualidade da energia gerada por sistemas fotovoltaicos, assegurando, assim, a segurancae e -
ciéncia no fornecimento de energia elétrica proveniente da energia solar. Este rigor normativo
contribui para a consolidacdo de um fornecimento de energia solar seguro e e caz.

3.2 MATERIAIS

A base de dadoSolar Energy Power Generatipselecionada para este trabalho, pode
ser acessada na plataforiaggle!. Tal plataforma online é reconhecida por armazenar dados
de competicdes na area de ciéncia de dados e aprendizado de maquina, oferecendo um ambiente
global que permite a participacdo de pro ssionais e entusiastas em desa os praticos. Favore
ainda a troca de conhecimentos, 0 acesso a conjuntos de dados e a colaboracédo em projetos por
meio de ferramentas comiupyter Notebogkhospedados em nuvem e recursos educacionais
gratuitos.

Como linguagem de programacao, a escolh&gkbhonpara o desenvolvimento de so-
lugbes emmachine learning fundamentada nos trabalhos precedentes da area e prevalente na
comunidade de ciéncia de dados e aprendizado de maquina. Python lidera como a linguagem de
programacgao mais prevalente em 2021 para atividades como mineracéo de dados, aprendizado

1 nttps:/iwww.kaggle.com/datasets/stucom/solar-energy-power-generation-dataset
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de maquina e aplicativos de aprendizado profundo, sendo amplamente empregado tanto em con-
textos de pesquisa quanto de producao, abrangendo projetos de diversasSesoedasER

2022). Existem bibliotecas escritas em linguagem Python para todas etapas do processo de
aprendizado de maquina, tornando-a uma candidata para projetos nesta area. Em decorréncia
destes recursos, ela possui ampla aceitacéo e a presenca de uma comunidade ativa e colabora-
tiva, proporcionando um suporte robusto, documentacdo acessivel e uma riqueza de recursos
para os projetos nesse domirRythonoferece uma ampla gama de bibliotecas especializadas,
como TensorFlow Scikit-learne Keras NumPy MatPlotLibsimpli cando a implementacéo

e ciente e descomplicada de algoritmos complexos. Sua sintaxe clara, legibilidade e simplici-
dade aceleram o ciclo de desenvolvimento, permitindo que os desenvolvedores se concentrem
no cerne do problema. A exibilidade e versatilidadeRgthontambém sédo notaveis, viabili-

zando a integracdo com outras linguagens e sistemas, aspecto crucial ao incorporar algoritmos
de aprendizado de maquina em diversas aplicacdes, como aquelas destinadas a web, dispositi-
vOos moveis e automacao. Além diss@®ythonproporciona bibliotecas robustas de visualiza¢ao

de dados, a exemplo déatplotlib, Seaborne Plotly, que auxiliam na analise e interpretacdo

e caz dos resultados obtidos por meio do aprendizado de maquina. Além de sua relevancia
no aprendizado de maquina,Rythondesempenha um papel fundamental na andlise de da-
dos, sendo essencial em etapas prévias a concepcdo de modelos de aprendizado de maquina.
Bibliotecas como PandalumPye SciPyséo notaveis neste contexto. O ecossistema de apren-
dizado de maquina eRythonesta em continua expanséo, incorporando atualizacdes e avancos
tecnolégicos de forma frequente, mantendo-se a vanguarda da inovacdo. Portanto, a escolha
do Pythoncomo linguagem de programacéo para o aprendizado de maquina é respaldada pela
sua popularidade, pela ampla variedade de bibliotecas especializadas, pela facilidade de uso,
pela exibilidade e pelo sdlido suporte colaborativo da comunidade, consolidando-o como uma
escolha sélida e con avel para os pro ssionais que buscam explorar e implementar solucdes
inovadoras no ambito do aprendizado de maquavaon, 2024)

Dentre as bibliotecas selecionadas para o desenvolvimento do software, a billeteca
ras para a implementacéo deutoencodergencontra sua fundamentacédo em diversos fatores
gue a tornam uma ferramenta altamente adequada para esta nalidade. Primeir&emste,
€ uma biblioteca de cédigo aberto amplamente adotada na comunidade de aprendizado de ma-
guina e ciéncia de dados, conhecida por sua simplicidade e e ciéncia no desenvolvimento de
redes neurais, incluindo arquiteturasAlgoencodersSua sintaxe intuitiva e modular permite
a construcdo e con guracédo de redes complexas de maneira descomplicada, o que é especial-
mente relevante para a elaboracadddéoencodersque necessitam de camadas customizadas
e uma arquitetura especi ca. Além dissteraspossui uma vasta gama de funcionalidades e
otimizacdes, facilitando a implementacao de diferentes variantésidencoderscomova-
riational AutoencodergVAES) e sparse Autoencoderampliando assim as possibilidades de
pesquisa e experimentacdo. Adem#israsintegra-se perfeitamente com outfeameworks
de aprendizado de maquina, coifensorFlowe Theano, proporcionando um ambiente de de-
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senvolvimento uni cado e robusto. Dessa forma, a sele¢éo da biblikerespara a implemen-

tacao deAutoencoderse embasa na sua e ciéncia, exibilidade e compatibilidade com outras
ferramentas de aprendizado de maquina, culminando na viabilizacdo de pesquisas e aplicacfes
voltadas para a e caz representacao e reconstrucao de dados lateries.024)

Outra das principais bibliotecas selecionadab]adplotlib se justi ca primariamente
pela sua e ciéncia e versatilidade no ambito da visualizacdo de dados no contexto da pesquisa
em ciéncia de dados e areas a Matplotlib € uma ferramenta de cddigo aberto amplamente
reconhecida e consolidada na comunidade cienti ca, possibilitando a criacdo de uma ampla
gama de visualizac¢des gra cas de alta qualidade, incluindo gra cos de disperséo, histogramas,
barras, linhas, entre outros. Essa diversidade de representacfes gra cas é crucial para a analise
exploratéria dos dados, fornecendo aos pesquisadores a capacidade de apresentar informacdes
complexas de forma clara e compreensivel. Além disso, a customizacdo detalhada dos gra cos
oferecida pelaviatplotlib permite a adequacgdo das visualizagbes as necessidades especi cas
de cada projeto, atendendo aos requisitos de apresentacao e interpretacdo de dados de maneire
precisa e informativa. Sua integracdo com outras bibliotedemmegeworksamplamente utili-
zados na comunidade de ciéncia de dados, cNomoPye Pandas, aprimora a e ciéncia e a
praticidade no tratamento e exibicdo de dados. Portanto, a utilizagdo da bibMzgdatlib
rea rma-se como uma escolha pertinente e valiosa na materializacdo da analise exploratoria de
dados, proporcionando a representacao gra ca de informacdes de forma e caz e instrumental
para o avancgo do conhecimentoafPLOTLIB, 2024)

Por m, como a ultima biblioteca julgada como principal e vital para o desenvolvimento,
0 uso daNumPyse justi ca como uma escolha fundamental para o desenvolvimento de solu-
cBes em aprendizado de maquina e ciéncia de dalmsPyé uma biblioteca de cddigo aberto
em Pythonamplamente reconhecida e adotada, notavel pela sua e ciéncia na manipulacéo e
processamento de arrays multidimensionais e estruturas de dados numéricos. Esta e ciéncia
advém da implementacao de operacdes matematicas otimizadas, essenciais para a execucao de
algoritmos complexos, sendo um recurso crucial na construcao e analise de modelos de apren-
dizado de maquina. Além dissdumPyfacilita a integracdo e a interoperabilidade com outras
bibliotecas importantes utilizadas na analise de dados, como P&ulkis;learne Matplo-
tlib, proporcionando um ecossistema coeso para o desenvolvimento de solu¢cdes completas. A
sua ampla aceitagdo na comunidade cienti ca e a vasta documentacéo disponivel enriquecem a
base de conhecimento e a compreenséo, consolidando-a como uma ferramenta valiosa na rea-
lizacdo de andlises exploratorias e implementacdes e cazes em pesquisas cienti cas. Assim, 0
uso deNumPyse destaca como uma opcao essencial para cientistas de dados e pesquisadores,
contribuindo signi cativamente para a exceléncia e a precisdo nas analises e modelagens de
dados.{umPY, 2024)

A escolha do ambiente de desenvolvimevitual Studicse fundamenta na sua robustez
e abrangéncia de ferramentas que otimizam o processo de codi caddsud Studipdesen-
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volvido pela Microsoft, oferece uma ampla gama de recursos integrados, incluindo editores de
cbdigo poderosos, depuradores, per s de desempenho, além de suporte e ciente a diferentes
linguagens de programacéo, como C++, Bythone muitas outras. Essa versatilidade é fun-
damental para acomodar as variadas demandas de projetos, possibilitando a escrita de cédigo
e ciente e de alta qualidade em diferentes contextos. Além disdisual Studicse destaca pela

sua interface amigavel e intuitiva, que contribui para uma experiéncia de desenvolvimento u-
ente e produtiva. A integracdo com sistemas de controle de versao, a facilidade de colaboracéo
e a disponibilidade de extensdegplaginssao elementos adicionais que enriguecem o ambi-
ente de desenvolvimento, promovendo maior e ciéncia e facilitando a manutencéo e gestao de
projetos. Dessa forma, a escolhaVdseual Studiose apresenta como uma opc¢ao solida para
codi cacdo, proporcionando um ecossistema completo que atende as necessidades de desen-
volvedores e favorece o0 sucesso e a qualidade dos projetos de soft\sare. $TUDIOCODE,

2024)

A escolha do aplicativoTerm para codi cacao se baseia na sua qualidade e funcionali-
dades aprimoradas, contribuindo signi cativamente para um ambiente de desenvolvimento mais
e ciente e produtivo. GTermé um terminal pardacOSque oferece uma interface amigéavel
e poderosa para interagcado com o sistema operacional e execug¢ao de comandos. Sua capacidade
de dividir a tela em varias sessdes proporciona a execucéo simultanea de multiplos processos,
0 que é particularmente util para desenvolvedores ao lidar com varias tarefas de codi cagcao
ao mesmo tempo. Além disso,erm oferece recursos avancados, como busca em histérico,
atalhos de teclado personalizaveis, con guracfes de aparéncia e suporte a guias, aprimorando a
experiéncia do usuario e tornando o uxo de trabalho mais exivel e adaptavel as necessidades
individuais. Adicionalmente, sua integracdo cphaginse extensdes, bem como a compatibi-
lidade com uma variedade déellse linguagens dscript, ampliam suas capacidades e fun-
cionalidades, enriquecendo a experiéncia de desenvolvimento. Portanto, a utilizat&ordo
para codi cacdo se justi ca pela sua e ciéncia, versatilidade e contribuicdo para um ambiente
de desenvolvimento mais organizado e produtivo, atendendo as demandas dos pro ssionais que
buscam aprimorar suas praticas de codi cag@erMm, 2024)

O uso de um MacBook para atividades de desenvolvimento é respaldada por diversos
atributos que o tornam uma plataforma altamente adequada e con avel. Os produtos da Apple,
conhecidos pela sua qualidade de construcéo e design inovador, apresentam uma integracéo
Unica entre hardware e software. No caso do MacBook, o sistema operddmr@BSoferece
um ambiente robusto e estavel para desenvolvedaesEMB, 2024), fornecendo um ecossis-
tema coeso e e ciente para programacao. Além disso, a performance e poténcia dos compo-
nentes de hardware presentes nos MacBooks, como processadores avancados e armazenament
de alta velocidade, permitem a execucao suave e e caz de aplicativos e ferramentas de desen-
volvimento, acelerando o ciclo de desenvolvimento. A experiéncia do usuario, marcada pela
interface intuitiva, uidez e seguranca, também se traduz em produtividade aprimorada durante
0 desenvolvimento de projetos. A presenca de um ecossistema de desenvolvimento rico, in-
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cluindo ferramentas com¥codee Terminal, contribui para um uxo de trabalho integrado e

e caz, essencial para desenvolvedores que buscam e ciéncia e alta performance em suas ativi-
dades. Portanto, a opcéo pelo MacBook para o desenvolvimento se baseia em sua combinacao
Unica de hardware e software, proporcionando uma experiéncia con avel e otimizada para pro-
ssionais de desenvolvimento em busca de exceléncia e e ciéncia em suas tarefasds

2024)

3.3 METODO

A pesquisa adota uma abordagem de natureza exploratoria. A pesquisa exploratoria re-
presenta uma etapa preliminar essencial no inicio de um processo de investigacao cienti ca.
Tem por escopo promover uma compreensao inicial e ampla de um determinado tema ou feno-
meno, visando identi car lacunas de conhecimento, padrdes, tendéncias e variaveis relevantes
gue demandam uma andlise mais aprofundada. Este estagio é de suma importancia para deli-
mitar o escopo e a trajetéria da pesquisa subsequente. A utilizacdo de métodos como revisdo
bibliogra ca, entrevistas e observacédo, aliada a analise de dados preexistentes, contribui para o
levantamento de informag¢desrsightsfundamentais que direcionardo a formulacéo de hipo-
teses e 0 delineamento da pesquisa de forma mais detalhada e conctuisizeal ( 2002)

Em seguida foi realizada a revisao sistematica, tratando-se de uma metodologia rigo-
rosa utilizada no ambito da pesquisa académica, com o objetivo de sintetizar e analisar minu-
ciosamente as evidéncias ja existentes relacionadas a uma questdo de pesquisa especi ca. Esse
modalidade de revisdo segue um protocolo prede nido, incorporando critérios de incluséo e ex-
clusao criteriosamente delineados, estratégias de busca pormenorizadas, avaliagcéo criteriosa da
gualidade dos estudos incluidos e andlise estatistica ou qualitativa dos dados. O intuito é agre-
gar e consolidar as descobertas provenientes de multiplas fontes de pesquisa, proporcionando
uma viséo holistica e imparcial do tema em analise. A revisdo sistemética se mostra de extrema
relevancia para embasar decisbes fundamentadas e impulsionar o avango do conhecimento em
uma determinada area, ao integrar de maneira objetiva o estado atual da evidéncia cienti ca
disponivel.

Ao se falar de modelos de inteligéncia arti cial (IAs) multiplas métricas podem ser utili-
zadas na avaliacdo da performance. As principais consistem em: acuracia, precisao, erro medio
absoluto e quadrético. A acurdcia € uma métrica amplamente usada para avaliar proporcéo de
instancias corretamente classi cadas em relacdo ao nimero total de instancias. A precisdo mede
a proporcao de previsdes positivas corretas em relagcdo ao numero total de previsdes positivas.
Essas métricas séo calculadas a partir da matriz de confusdo, que permite visualizar os verda-
deiros positivos, falsos positivos, verdadeiros negativos e falsos negativos, proporcionando uma
visdo do desempenho do modelo classi cador. O erro médio absoluto percentual (Mean Abso-
lute Percentage Error - MAPE) é uma métrica de precisao que calcula a média das diferencas
absolutas entre as previsdes e 0s valores reais, expressa como uma porcentagem do valor real.
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O erro quadréatico médio da raiz (Root Mean Square Error - RMSE) € uma métrica de avaliacdo
de modelos que estima a média das diferencas entre previsées e valores reais, com 0s erros
guadrados sendo somados, extraindo-se a raiz quadrada. Estas métricas fornecem uma medida
da dispersao dos erros.

3.4 PERCURSO METODOLOGICO

Esse trabalho caracteriza-se como uma pesquisa de natureza exploratdria, que busca
investigar, compreender e aplicar técnicaddeno contexto da deteccéo de falhas, tais como
eventuais diminui¢cdes na geracéo de energia, em painéis fotovoltaicos. Para isso, o trabalho
seguiu um método composto pelas seguintes cinco etapas:

Etapa 1: Identi cacdo deataset

Etapa 2: Pré-processamento dos dados

Etapa 3: Aplicacdo de algoritmos cotoencoder

Etapa 4: Avaliagcéo dos resultados obtidos

Etapa 5: Indicacdo do melhor modelo para o problema de deteccao de falhas

As secdes a seguir descrevem o desenvolvimento de cada uma destas etapas.

3.4.1 Etapa 1: Identi cacdo dedataset

O datasetutilizado neste estudo foi selecionada por meio de uma pesquisa realizada
no siteKaggle que é uma plataforma conhecida por disponibilizar uma ampla variedade de
datasetsabrangendo uma vasta gama de temas, tépicos e formatosldiasete identi cado
no site sob o titul&olar energy power generation dataget

O datasetem questdo contém informacdes sobre a quantidade de energia gerada por um
painel solar em um periodo de tempo, bem como as condi¢des as quais o painel estava subme-
tido no momento da geracédo. Essas condi¢des incluem variaveis como temperatura, umidade,
velocidade e direcdo do vento, além de outras caracteristicas relevantes para a geracao de ener-
gia solar. O quadro 2 indica as variaveis, 0 que signi cam e as principais caracteristicas dos
seus valores.

2 nttps://www.kaggle.com/datasets/anikannal/solar-power-generation-data
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Quadro 2 — Descricdo dos atributosditaset

. L Valor Valor - Desvio
Atributo Signi cado Min Max Média padréo
temperature 2 m Temperatura medida a
P dois metros acima do -5,3 34,9 15,6 8,85
above gnd solo
relative humidity 2 Umidade rglatlva dois 7% 100% 51.36 23.5%
m above gnd metros acima do solo
mean sea level Medl_a de presséo ao 9975 1046,0 1019.33 7.02
pressure MSL nivel do mar
total prsef‘zp'ta“on Precipitacio média 0 3,2 0,03 0,17
snowfall amount sfc|  Quantidade de neve 0 1,8 0,002 0,03
total cloud cover | ~ CoPeruratotalde 0% 100% 3405 | 42,84%
nuvens
hlgh cloud cover Cobertura total c_ie 0% 100% 14.45 30.71%
high cld lay nuvens em alta altitude
Medium cloud Cobertura total de
. nuvens em media 0% 100% 0,02 36,38%
cover high cld lay .
altitude
Lovy cloud cover Cobertura t.otal dg 0% 100% 2137 38.01%
high cld lay nuvens em baixa altitude
shortwave radiation Radlagaq de ondas 0 952.3 387,75 278.45
backwards curtas inversa
wind speed 10 m | Velocidade _do vento dez 0 61.18 16,22 9.87
above gnd metros acima do solo
wind direction 10 m| Direcéo dg vento dez 054 360 195,07 106,62
above gnd metros acima do solo
wind aust 10 m Velocidade das rajadas
9 de vento dez metros 0,72 84,96 20,58 12,64
above gnd i
acima do solo
wind speed 80 m Velocidade do vento
P oitenta metros acima ddg 0 66,88 18,97 11,99
above gnd solo
wind direction 80 m| Dire¢éo do yento oitenta 112 360 91.16 108,76
above gnd metros acima do solo
wind speed 900 m Velocidade do vento
P novecentos metros 0 61,11 16,36 9,88
above gnd .
acima do solo
. L Direcdo do vento
wind direction 900 novecentos metros 1,12 360 192,44 106,51
m above gnd .
acima do solo
angle of incidence | AAN9ulo de Incidéncia | 4 4 121,63 | 50,83 26,63
dos raios solares
zenith zénite solar 17,72 128,41 59,98 19,85
azimuth azimute solar 54,37 289,04 169,16 64,56
generated power kw potencia gerada em Kw 0,000595 | 3056,79 1134,34 937,95

Fonte: O Autor (2024).

A fase inicial do processo consistiu na inicializacéo dos dados, uma etapa conduzida
por meio da utilizacdo da biblioteca Pandag&sta biblioteca desempenha uma funcéo essen-
cial ao receber um arquivo no formato .CSV e importa-lo para o ambiente de andlise. Através

3 PANDAS URL
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dessa operacgédo, o conjunto de dados € carregado e disponibilizado para manipulacéo e explora-
cao dentro do ambiente de programacao. Para simpli car o processo, a biblioteca é comumente
inicializada sob o apelido de "pd", possibilitando a execuc¢do de comandos relacionados a bibli-
oteca de forma mais concisa na gura 15.

A inicializacdo dos dados € realizada através do comasalb csy que carrega o ar-
quivo CSV para uma variavel denominada "data". Esta variavel é utilizada posteriormente para
realizar diversas operac¢des de manipulacdo e analise dos dados. A gura 16 apresenta a instru-
cao de carga ddataset

Figura 15 — Importacao da biblioteca Pandas por meio do apelido PD

Fonte: O autor (2024)

Figura 16 — Carregamento para a variavel data em foraeteframe

Fonte: O autor (2024)

Em seguida, foi utilizado o comandtape apenas para ns de con rmacao de que a
base de dados possui 4231 linhas (nUmero de instancias) e 21 colunas (niUmero de atributos).
Na gura 17 € possivel observar a execu¢ao do comando e o resultado obtido.

Figura 17 — Uso do comandghapepara con rmar o tamanho da matriz

Fonte: O autor (2024)

Prosseguindo com as veri cacdes iniciais, utilizou-se o comaradlomns Este co-
mando € empregado para identi car os rotulos de cada coluna, caso estejam presentes. A exe-
cucdo dessa instrucao esté ilustrada na gura 18.
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Figura 18 — Uso do comand@olumngpara con rmar o tamanho da matriz

Fonte: O autor (2024)

Apdés uma primeira analise visual dos dados, procede-se com a utilizacdo de comandos
gue visam analisar os dados. Nesse contexto, o comafmemerge como uma ferramenta
util da biblioteca Pandas para extrair informacdes sobre as colunas, fornece a contagem de
elementos ndo nulos em cada coluna, bem como o formato dos dados. A gura 19 apresenta o
uso desta instrucao.
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Figura 19 — Uso do comandofo() para exibir informacdes mais técnicas sobre a tabela e suas
colunas

Fonte: O autor (2024)

Prosseguindo, foi utilizado o comandescribe()para obter uma descricdo de cada
coluna. Este comando proporciona uma ampla gama de caracteristicas estatisticas para cada
coluna, incluindo o nimero de elementos, média dos valores, desvio padrao, valor minimo,
percentis 25%, 50% e 75%, bem como o valor maximo. O resultado da execugao deste comando
pode ser parcialmente visualizado na gura 20.

Figura 20 — Uso do comandoescribe()para exibir informacfes mais estatisticas sobre as co-
lunas

Fonte: O autor (2024)
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Para gerar representacdes gra cas dos dados, foram empregadas as bilBietdcan
e Matplotlib, inicializadas sob o nome de sns e plt, respectivamente (conforme mostrado na
gura 21). Essas bibliotecas foram responsaveis por produzir os histogramasatiesplots
Além disso, para explorar as relagdes entre todas as variaveis, foram elaborados gra cos nos
formatos deheatmape pairplot.

Figura 21 — Inicializacéo da biblioteGeaboarre MatPlotLib

Fonte: O autor (2024)

O primeiro gra co escolhido para ser plotado e analisado foi o histograma. Um histo-
grama é uma representacao gra ca que mostra a distribuicdo de frequéncia de um conjunto de
dados. Ele é util para visualizar padrdes, identi catliers e compreender a distribuicdo dos
dados. Os picos e vales no histograma indicam onde os dados estdo concentrados, tornando-se
uma ferramenta essencial em estatistica para analise e tomada de decisdes.

Para gerar os histogramas para cada variavel foi utilizado um lago de repeticédo do tipo
for, no qual cada coluna do conjunto de dados foi iteradkop foi executado com todas as
colunas dalatasetPara criar os gra cos foi utilizado o comantistplotda biblioteceSeaborn
e para a plotagem propriamente dita, o comagdaee(). A implementacédo desses comandos,
com as devidas parametrizacdes, pode ser visualizada na gura 22.

Figura 22 — Plotagem dos histogramas

Fonte: O autor (2024)

O segundo gréa co escolhido foi uscatterplotrelacionando os pontos de todas as va-
ridveis com os pontos da variavel alvo: poténcia gerada em Kilowatts/hora. Inicialmente, foi
empregado um lago de repeticao utilizando as colunas do conjunto de dados como atributo de
iteracdo, e o critério de nalizacao foi de nido como todas as colunas do banco de dados. Em
seguida, foi utilizado o comandgure() para ajustar o tamanho da gura. Posteriormente, 0
comandascatterplotfoi utilizado para gerar o gra co.

Os comandos subsequentes foram utilizados para adicionar legendas ao gra co: o co-
mandotitle para inserir a variavel comparada com a poténcia gerada em Kilowatts/hora, 0s
comandoslabel e ylabel para de nir as descricdes nos eixos do gra co. Por m, o comando
showfoi empregado para exibir o gra co na tela. A implementacédo desses comandos pode ser
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visualizada na gura 23, bem como um exemplo do gré co gerado, considerando dois atribu-
tos apenas, na gura 24. Observa-se na visualizagcdo que os pontos representam as instancias e
algunsclustersmais concentrados se localizam proximos aos eixos.

Figura 23 — Plotagem dasatterplot

Fonte: O autor (2024)

Figura 24 — Exemplo dscatterplot

Fonte: O autor (2024)

Para detectar correlagdes entre as variaveis, indicando variaveis que podem ser removi-
das do treinamento ou gerar algum viés no modelo, foi geradoaatmapde correlacao entre
todas as variaveis. Para isso, inicialmente foi utilizado o comande da bibliotecaViatplo-
tlib com o pardmetraysize para determinar o tamanho da gura. Em seguida, o combhedt
mapda bibliotecaSeaborrfoi utilizado, tendo como principal parametro o comanctwr() da
bibliotecaPandaspara calcular a correlacéo entre todas as variaveis. Por m, o consuado
foi empregado para exibir o gra co na tela.

Tanto o cddigo na IDE, quanto o gra co gerado, podem ser visualizados nas guras 25
e 26.
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Figura 25 — Cédigo de geracao deatmap

Fonte: O autor (2024)

Figura 26 -Heatmap

Fonte: O autor (2024)

O gra co de correlacdo é muito importante na andlise exploratéria dos dados, pois ele
permite uma visdo ampla sobre o comportamento dos valores dos atributos.Neste caso, optou-
se por realizar uma analise dos atributos separados por categorias. Eles foram agrupados em
guatro categorias distintas: clima, nuvens, vento e posi¢céo. Para cada categoria sdo apresenta-
dos resumos contendo os valores maximos e minimos de cada variavel, oferecendo uma viséo
geral das extremidades dos dados. Além disso, para cada categoria, foi compilado um conjunto
de histogramas representando a distribuicdo das varidveis pertencentes a essa categoria. Essa
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organizacao estruturada e detalhada proporciona uma analise mais completa dos dados, permi-
tindo uma compreensdo mais profunda de suas caracteristicas e padrdes. Os resumos fornecem
insightsvaliosos sobre a disperséo e variacdo dos dados em cada categoria, facilitando a identi-
cacao de tendéncias e padrdes relevantes para a andlise e modelagem subsequentes.

Na categoria referente ao clima destaca-se os valores obtidos para cinco caracteristicas
determinantes. Primeiramente, considerando-se a caracteristica da temperatura a dois metros
acima do nivel do solo, observa-se que seus valores variam entre -5,30 e 34,9 graus Celsius.
Outra caracteristica, a umidade relativa a dois metros acima do solo possui variacdo de 7 a
100%. A média da pressao atmosférica em relacdo ao nivel do mar apresenta uma faixa de
variacdo entre 997 e 1046 milibares. A precipitacdo total possui valores variando de 0 a 3,2
mm/m2. A Ultima caracteristica destacada é a ocorréncia de queda de neve, cujos valores variam
entre 0 e 1,68 cm. Por meio do diagrama de correlacdo 26 observa-se uma correlagcdo moderada
a forte (0.77) entre as variaveis temperatura e umidade, evidenciando uma relagéo signi cativa
entre essas duas caracteristicas climaticos.

A gura 27 € um agrupamento da distribuicao dos valores de todas as variaveis agrupa-
das na categoria clima.

Figura 27 — Variaveis referentes ao clima

Fonte: O autor (2024)

Na classi cacdo das nuvens, sdo reconhecidas quatro categorias distintas: cobertura to-
tal de nuvens, cobertura de nuvens de alta altitude, cobertura de nuvens de média altitude e
cobertura de nuvens de baixa altitude, todas quanti cadas em uma escala de 0 a 100%. Uma
correlacdo interessante é observada, uma vez que € natural que a cobertura total de nuvens esteja
correlacionada com as nuvens de baixa, média e alta altitude. Os valores de correlacdo entre a
cobertura total de nuvens e cada uma dessas categorias séo 0,75, 0,71 e 0,44, respectivamente.
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Essa informacao sugere que as principais nuvens responsaveis por bloquear a radiacao solar na
maioria dos dias sdo as de baixa e média altitude.

A gura 28 é um compilado da distribui¢cdo dos valores de todas as variaveis agrupadas
na categoria nuvens.

Figura 28 — Variaveis referentes a nuvens

Fonte: O autor (2024)

Na categoria dedicada ao vento, que abrange o maior nimero de categorias, totalizando
sete, sdo contempladas todas as caracteristicas relacionadas a incidéncia do vento. Essas ca-
racteristicas incluem: a direcdo do vento a uma altura de dez metros acima do nivel do solo,
variando de 0,53 a 360 graus; a velocidade do vento a dez metros acima do solo, variando de 0
a 61,18 km/h; a velocidade das rajadas de vento a uma altura de dez metros acima do solo, osci-
lando de 0,72 a 84,96 km/h; a direcéo do vento a uma altura de oitenta metros acima do nivel do
solo, variando de 1,12 a 360 graus; a velocidade do vento a uma altura de oitenta metros acima
do nivel do solo, variando de 0 a 66,8 km/h; a dire¢cdo do vento a uma altura de novecentos
metros acima do nivel do solo, com variacao de 1,12 a 360 graus; e a velocidade do vento a
uma altura de novecentos metros acima do nivel do solo, variando de 0 a 61,11 km/h.

Neste contexto, observa-se uma correlagéo forte da velocidade em todos os trés niveis
de vento, representada pela média de correlacéo de 0,9. Além disso, ha uma correlacéo forte,
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representada pela média de valores de 0,91, na direcao do vento nos trés niveis.

A gura 29 € um compilado da distribuicdo dos valores de todas as variaveis agrupadas
na categoria vento.

Figura 29 — Variaveis referentes ao vento

Fonte: O autor (2024)

A classi cacdo nal deste estudo aborda a posicéo dos painéis solares, compreendendo
quatro categorias que avaliam tanto a orientacdo dos painéis quanto sua posi¢cédo em relacao ao
globo terrestre. Esta analise inicia-se com a mensuracédo do angulo de incidéncia solar, variando
de 3,75 a 121,63 graus. Em seguida, € considerado o zénite solar, que representa o angulo ver-
tical entre a direcdo do Sol e a linha vertical local, registrando variagcéo entre 17,72 e 128,41
graus em relagdo ao horizonte. O azimute solar, indicando a direcéo horizontal do Sol em rela-
cao ao norte geogra co, oscila entre 54,37 e 289,04 graus. Por m, a analise inclui a re exao
da radiacéo de ondas curtas, cujos valores variam de 0 a 952,30.

Nesta categoria, observa-se uma correlacdo moderada a forte entre o angulo de incidén-
cia e 0 zénite, representada pelo valor de 0,71.

A gura 30 € um compilado da distribuicdo dos valores de todas as variaveis agrupadas
na categoria posicao.
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Figura 30 — Variaveis referentes a posicéo

Fonte: O autor (2024)

Por m, o dado principal deste estudo é a geracdo proveniente do painel solar, apre-
sentando uma variacao de 0.000595 até 3056.79 kilowatt-hora. Este é o campo que almejamos
monitorar, avaliando sua e ciéncia, qualidade e padrdo. Esta varidvel apresenta uma correla-
¢80 maxima com outras variaveis, sendo mais notavelmente correlacionada com o angulo de
incidéncia e o zénite, seguido pela radiacdo de ondas curtas. ISso sugere que, para uma maior
geracdo de energia solar, as principais variaveis a serem observadas sdo essas, conforme evi-
denciado pelo conjunto de dados utilizado para este estudo.

A gura 31 é a distribuicdo dos valores na categoria kilowatt-hora.

63



Figura 31 — Variavel referente a geracéo

Fonte: O autor (2024)

3.4.2 Etapa 2: Pré-processamento dos dados

Nesta etapa é importante observar a normalizacdo dos dados. A normalizacdo de dados
€ um processo estatistico usado para colocar diferentes variaveis em uma escala comum. ISso
é feito para garantir que as variaveis tenham uma distribuicdo similar e ndo causem viés em
analises estatisticas ou algoritmos de aprendizado de maquina. A normalizacédo pode envolver
ajustar os valores para que estejam dentro de um intervalo especi co, como [0, 1] ou [-1, 1], ou
transforma-los para terem uma média zero e um desvio padrao de um. Essa etapa é crucial para
garantir a consisténcia e comparabilidade dos dados em andlises subsequentes.

Pra normalizar alataseffoi escolhido o método Min-Max que consiste em uma técnica
de pré-processamento de dados que transforma os valores das varidveis para um intervalo es-
peci co, geralmente entre 0 e 1. Isso é feito subtraindo o valor minimo da variavel e dividindo
pela diferenca entre o valor maximo e minimo. A férmula bésica é:

valor min

valor normalizade .
- max min

A normalizacao é necessaria em algoritmos de aprendizado de maquina pois diferentes
escalas nas variaveis podem afetar o desempenho dos modelos, garantindo que todas as carac-
teristicas contribuam de maneira equilibrada para o treinamento.

a seguir, na gura 32 temos uma demonstracao de como este passo foi feito via codigo.

Figura 32 — Cddigo para normalizagao

Fonte: O autor (2024)
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