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Resumo

O monitoramento eficiente de usinas fotovoltaicas (UFV) é fundamental para garantir a
rentabilidade e a segurancga operacional, especialmente diante do crescimento exponencial
da Geragao Distribuida no Brasil. A inspe¢do manual de grandes volumes de dados de
telemetria é impraticavel em larga escala e suscetivel a erros. Métodos automatizados
baseados em regras estaticas frequentemente falham ao emitir falsos alertas durante
quedas de geracao causadas por sombreamento natural de nuvens. Este trabalho propoe
e avalia um sistema multidimensional de deteccao de anomalias baseado em técnicas de
Aprendizado de Maquina Nao Supervisionado. Para suprir a auséncia de instrumentagao
meteoroldgica local, a telemetria elétrica dos inversores foi integrada a varidveis climaticas
consumidas via API (Open-Meteo). Adicionalmente, desenvolveu-se uma engenharia de
atributos focada na construcao de uma "Curva Ideal Sazonal", transformando o problema
temporal em uma andlise de desvio relativo ao comportamento fisico esperado em dias de
céu claro. Foram implementados e comparados quatro algoritmos classicos: Isolation Forest,
One-Class SVM, K-Means e K-Nearest Neighbors (KNN), além de uma estratégia agndstica
de Ensemble por Votagao Multipla. O sistema foi validado com dados reais operacionais de
quatro usinas no estado de Minas Gerais. Através de Validacao Cruzada Temporal e testes
estatisticos de McNemar e Wilcoxon, os resultados comprovaram a incidéncia do Teorema
No Free Lunch: nao existe um modelo universal. O agrupamento geométrico (K-Means)
obteve desempenho superior (p < 0.05) em usinas de padrao de geragao estavel (UFV-A),
enquanto o Isolation Forest foi estatisticamente o mais eficaz para detectar desvios em
cendrios de raras anomalias operacionais (UFV-B). O Ensemble por Votacao provou ser
a estratégia mais segura para monitoramento cego, mitigando drasticamente os falsos
alarmes meteorolégicos ao exigir consenso matematico, atuando como um filtro de ruido
estocastico. Conclui-se que a hibridiza¢ao de engenharia de dominio (Curva Ideal) com
algoritmos multidimensionais capazes de "ler o clima'resulta em sistemas O&M robustos e

com alta transparéncia de diagnostico para os operadores.

Palavras-chave: Deteccdo de Anomalias. Energia Solar Fotovoltaica. Aprendizado de

Maquina Nao Supervisionado. Ensemble Learning. Meteorologia.



Abstract

Efficient monitoring of photovoltaic (PV) power plants is essential to ensure profitability
and operational safety, particularly given the exponential growth of Distributed Generation
in Brazil. Manual inspection of large volumes of telemetry data is impractical at scale
and error-prone. Automated methods based on static rules frequently fail by issuing false
alerts during generation drops caused by natural cloud shading. This work proposes and
evaluates a multidimensional anomaly detection system based on Unsupervised Machine
Learning techniques. To compensate for the lack of local meteorological instrumentation,
the electrical telemetry of the inverters was integrated with climate variables consumed
via API (Open-Meteo). Additionally, a feature engineering approach focused on building a
"Seasonal Ideal Curve" was developed, transforming the temporal problem into a relative
deviation analysis compared to the expected physical behavior on clear sky days. Four
classic algorithms were implemented and compared: Isolation Forest, One-Class SVM, K-
Means, and K-Nearest Neighbors (KNN), along with an agnostic Multiple Voting Ensemble
strategy. The system was validated using real operational data from four PV plants in the
state of Minas Gerais. Through Temporal Cross-Validation and McNemar and Wilcoxon
statistical tests, the results confirmed the incidence of the No Free Lunch Theorem: there
is no universal model. Geometric clustering (K-Means) achieved superior performance
(p < 0.05) in plants with stable generation patterns (UFV-A), while the Isolation Forest was
statistically the most effective in detecting deviations in scenarios with rare operational
anomalies (UFV-B). The Voting Ensemble proved to be the safest strategy for blind
monitoring, drastically mitigating meteorological false alarms by requiring mathematical
consensus, thus acting as a robust stochastic noise filter. It is concluded that hybridizing
domain engineering (Ideal Curve) with multidimensional algorithms capable of "reading the

weather" results in robust O&M systems with high diagnostic transparency for operators.

Keywords: Anomaly Detection. Solar PV Energy. Unsupervised Machine Learning.

Ensemble Learning. Meteorology.
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1 Introducao

A matriz energética global encontra-se em um ponto de inflexao histérico, impulsi-
onada pela necessidade urgente de descarbonizacao e pela busca por segurancga energética.
Conforme aponta o relatério Renewables 2024 da Agéncia Internacional de Energia (IEA,
2024), a energia solar Photovoltaic (PV) consolidou-se como a tecnologia de crescimento
mais rapido, liderando a expansao da capacidade renovavel mundial. A Figura 1 ilustra a
projecao da participacao das renovaveis na geracao de eletricidade, evidenciando o papel

protagonista da energia solar e edlica rumo a 2030.

Figura 1 — Participagdo da geracao de eletricidade renovéavel por tecnologia (2000-2030).
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Fonte: Adaptado de IEA (2024) (IEA, 2024).

No cendrio brasileiro, esse fenomeno é amplificado pela Geracao Distribuida (GD). O
barateamento dos modulos fotovoltaicos permitiu que residéncias e comércios se tornassem

produtores de energia, resultando na instalacao massiva de usinas de pequeno e médio porte.
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Contudo, essa descentralizacao impoe desafios operacionais inéditos. Diferente de grandes
parques geradores centralizados, que possuem equipes de Operagao e Manutencao (O&M)
dedicadas e instrumentagao meteorologica avangada, as usinas de GD frequentemente
operam 'as escuras', sem monitoramento continuo da sua eficiéncia térmica e de irradiacao

(SOUZA; FREITAS; SAMPAIO, 2023).

A falta de monitoramento adequado pode levar a perdas financeiras significativas.
Sistemas fotovoltaicos estao sujeitos a diversas anomalias, como sombreamento parcial,
actmulo de sujidade (soiling), falhas em diodos de bypass (componentes que desviam a
corrente elétrica de células sombreadas ou defeituosas para evitar o bloqueio da geragao e
o superaquecimento) e pontos quentes (hotspots). Segundo Jimenez, Cano e Velilla (2026),
muitas dessas falhas sdo sutis e, se nao detectadas precocemente, podem evoluir para riscos
de seguranca severos, comprometendo a vida ttil dos equipamentos, projetada tipicamente
para 25 a 30 anos (JORDAN; KURTZ, 2013).

Tradicionalmente, a deteccao dessas falhas dependeria de inspegoes manuais perié-
dicas, processos logisticamente inviaveis e economicamente proibitivos para a escala da
GD (SERAFIM, 2023). A alternativa escalavel reside na analise dos dados de telemetria
gerados pelos préprios inversores (poténcia, tensao, corrente). No entanto, a andlise manual
desses dados é impraticavel devido ao volume massivo de informacoes geradas a cada

minuto por milhares de usinas.

1.1 Problema de Pesquisa

Surge, entao, a necessidade de automatizar a detecgao de falhas através de algorit-
mos inteligentes. Embora a literatura recente apresente avancos significativos utilizando
Aprendizado de Maquina Supervisionado (KHANDEPARKAR; SHRESHTHA; RAMU,
2025), essas abordagens esbarram em um obstéaculo prético: a escassez de dados rotulados.
Na realidade das empresas de monitoramento, raramente existe um histérico anotado

indicando exata e precisamente quando ocorreu uma falha técnica no passado.

Além disso, o ambiente de operacao solar é intrinsecamente ruidoso. Variagoes
meteoroldgicas estocéasticas, como a passagem rapida de nuvens, provocam flutuagoes
bruscas na geracao que podem ser facilmente confundidas com falhas de hardware por regras
estaticas de monitoramento. Piliougine, Guejia-Burbano e Spagnuolo (2022) destacam
que distinguir perdas de geracao causadas por fatores ambientais daquelas causadas por

defeitos elétricos é um dos maiores desafios para algoritmos automatizados.

Diante desse contexto, o problema central abordado neste trabalho é: Como
desenvolver um sistema automatizado capaz de detectar anomalias reais em
usinas solares utilizando apenas dados operacionais nao rotulados, sendo capaz

de distinguir falhas técnicas de variagoes climaticas naturais?
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1.2

Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver e validar uma metodologia baseada

em Aprendizado de Maquina Nao Supervisionado para deteccdo de anomalias em sistemas

fotovoltaicos, utilizando dados reais de telemetria integrados a bases meteorologicas

externas.

1.3

Os objetivos especificos incluem:

Desenvolver um pipeline de engenharia de dados que integre a telemetria elétrica de
inversores com variaveis climaticas obtidas via Application Programming Interface

(API) (Open-Meteo), suprindo a falta de estagoes meteorologicas locais na GD;

Criar um atributo sintético (Feature Engineering) denominado Curva Ideal Sazonal

para modelar a expectativa maxima de geracao em dias de céu claro (Clear Sky);

Implementar e otimizar quatro algoritmos de deteccao multidimensionais: Isolation
Forest (iForest), One-Class Support Vector Machine (OCSVM), K-Means e K-Nearest
Neighbors (KNN);

Propor e validar estatisticamente uma estratégia de Ensemble Learning por votagao

para mitigar a taxa de Falsos Positivos em cendrios estocésticos;

Avaliar a generalizacdo dos modelos em quatro usinas reais no estado de Minas Gerais,
validando a ocorréncia do teorema No Free Lunch (WOLPERT; MACREADY, 1997).

Estrutura do Trabalho

O restante deste trabalho esta organizado como se segue:

O Capitulo 2 revisa a literatura pertinente, categorizando as principais abordagens
existentes para deteccao de anomalias fotovoltaicas e destacando a lacuna de pesquisa

que este estudo visa preencher.

O Capitulo 3 apresenta a fundamentacao tedrica, discutindo o funcionamento dos

sistemas fotovoltaicos e os algoritmos de aprendizado de maquina abordados.

O Capitulo 4 descreve a metodologia proposta, detalhando a integracao da API

climatica, a construgao da Curva Ideal Sazonal e o pré-processamento.

O Capitulo 5 ilustra a arquitetura do software, as bibliotecas utilizadas e a parame-

trizacao dos hiperparametros.

O Capitulo 6 discute os resultados experimentais através de métricas de classificacao,

validagao cruzada temporal e testes de significancia estatistica.
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o O Capitulo 7 sintetiza as descobertas, apresenta as limitagoes do estudo e aponta

diregoes para trabalhos futuros.
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2 Trabalhos Relacionados

A deteccao de falhas em sistemas fotovoltaicos é uma area de pesquisa ativa,
com abordagens que variam desde a inspecao visual manual até o uso de algoritmos
complexos de Deep Learning. Este capitulo categoriza as principais estratégias encontradas
na literatura recente, destacando suas vantagens e limitagoes em relagao a abordagem

proposta neste trabalho.

2.1 Abordagens Baseadas em Imagem

Uma vertente significativa da literatura foca no uso de imagens (térmicas, visuais

ou de eletroluminescéncia) processadas por Redes Neurais Convolucionais (CNNs).

Serafim (2023) propds o uso de CNNs para classificar defeitos em células fotovol-
taicas através de imagens de eletroluminescéncia. Embora o autor tenha alcancado alta
precisao na deteccao de microfissuras, essa técnica exige equipamentos de aquisi¢cao caros
e nao permite o monitoramento em tempo real, sendo aplicada apenas em auditorias
pontuais. Similarmente, Jimenez, Cano e Velilla (2026) desenvolveram um modelo leve
(lightweight) para detectar falhas via imagens térmicas capturadas por drones. Apesar de
reduzirem o custo computacional, a barreira logistica do uso de drones permanece um
impeditivo para o monitoramento continuo de milhares de usinas de microgeragao. Em uma
abordagem semelhante, Alvarez e Pantoja (2021) aplicaram CNNs para o processamento de
imagens de eletroluminescéncia capturadas por drones, obtendo alta precisao na deteccao
de microfissuras. Contudo, o custo de aquisicdo do hardware e a complexidade logistica

tornam essa solucao proibitiva para o monitoramento continuo em larga escala.

Diferente dessas abordagens, este trabalho foca exclusivamente em dados numéricos

de telemetria, eliminando a necessidade de hardware adicional.

2.2 Abordagens Supervisionadas

No dominio da andlise de dados numéricos, a maioria dos trabalhos utiliza Apren-

dizado Supervisionado.

Recentemente, Khandeparkar, Shreshtha e Ramu (2025) publicaram um estudo
comparativo robusto na Scientific Reports, avaliando cinco algoritmos supervisionados (DT,
Naive Bayes, RF, SVM e XGBoost) para a classificacao de falhas elétricas especificas, como
curto-circuitos e falhas de aterramento. O modelo XGBoost obteve a melhor performance,

com acurdcia de 98%. Entretanto, uma limitacao crucial deste estudo é a dependéncia
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de dados sintéticos gerados via simulagdo no MATLAB/Simulink. Embora validem a
eficacia tedrica dos classificadores, esses resultados assumem um cenario ideal de dados
perfeitamente rotulados e livres de ruidos de comunicagao, uma condi¢do raramente

encontrada em usinas de GD em operacao real, como as abordadas nesta monografia.

Nassreddine et al. (2025) também aplicaram técnicas supervisionadas (Random
Forest e KNN) para classificar sete tipos de falhas. Em uma abordagem intermedidria, Zhao
et al. (2015) propuseram um modelo baseado em grafos e aprendizado semi-supervisionado
para deteccao de falhas elétricas especificas. Embora eficaz, a abordagem ainda apresenta
limitagoes praticas por depender de uma pequena quantidade de dados rotulados para o

treinamento inicial, o que raramente esta disponivel em usinas legadas.

A principal limitacao dessas obras para o contexto brasileiro de GD é, portanto,
a exigéncia de datasets rotulados — total ou parcialmente. Na pratica, usinas comer-
ciais raramente possuem um histérico confiavel de "quais falhas ocorreram e quando",

inviabilizando o treinamento supervisionado.

2.3 Abordagens Nao Supervisionadas e Dados Nao Rotulados

Para contornar a escassez histérica de anotacoes, a literatura tem se voltado
crescentemente para o Aprendizado de Maquina Nao Supervisionado, capaz de extrair

padroes diretamente de dados nao rotulados.

Um desafio critico em aplicagoes reais desse paradigma ¢ justamente a validagao
dos resultados na auséncia de rétulos confidveis (ground truth). Idan (2024) discute que,
sem um gabarito externo absoluto, a avaliacdo de modelos de deteccao de anomalias
torna-se altamente complexa. O autor propoe um paradigma inspirado em mecanismos de
decisao colaborativa, argumentando que o consenso entre multiplos modelos independentes
pode servir como um indicativo robusto de performance quando nao ha dados rotulados

disponiveis.

Essa perspectiva tedrica fundamenta a abordagem adotada nesta monografia. A
proposta deste trabalho preenche a lacuna deixada pelos métodos supervisionados ao adotar
uma arquitetura que aprende exclusivamente com a geometria e a densidade dos dados
nao rotulados, utilizando a concordancia entre algoritmos nao apenas para classificacao,

mas como uma evidéncia matematica de confiabilidade.

2.4 Simplificacao e Ensemble Learning

Recentemente, tem crescido o interesse em simplificar os modelos para torna-los
vidveis em hardware de borda (Edge Computing). Nedaei, Eskandari e Aghaei (2025)

argumentam que modelos classicos de Machine Learning (ML), quando bem ajustados,
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podem competir com redes profundas (Deep Learning) com uma fragao do custo computa-
cional. Os autores demonstraram que a reducao da dimensionalidade e a escolha correta

de features sdo mais criticas do que a complexidade do algoritmo em si.

Seguindo essa linha, Piliougine, Guejia-Burbano e Spagnuolo (2022) exploraram
o uso de técnicas de aprendizado para distinguir sombreamento parcial de falhas de

mismatching, destacando a importancia de analisar o contexto operacional.

O presente trabalho alinha-se a essa tendéncia de "Inteligéncia Artificial (TA)
eficiente'defendida por Nedaei, Eskandari e Aghaei (2025), utilizando algoritmos classicos
leves (K-Means, iForest, OCSVM e KNN) combinados em uma estratégia de Ensemble
Learning (Votagao) para garantir robustez, conforme sugerido teoricamente por Nassreddine

et al. (2025), mas adaptado para um cendrio sem supervisao.

Diante das limitagoes identificadas nas abordagens revisadas — dependéncia de
hardware especializado, necessidade de dados rotulados ou de rétulos iniciais minimos —
este trabalho propde uma arquitetura estritamente nao supervisionada e de baixo custo
computacional. Ao combinar uma engenharia de atributos robusta com algoritmos classicos
leves, busca-se preencher a lacuna por solugoes capazes de operar apenas com dados de

telemetria padrao, sem necessidade de sensores visuais ou anotagdo manual de falhas.
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3 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo estabelece a base conceitual necessaria para o desenvolvimento do
sistema proposto. Discute-se o contexto operacional da geragao fotovoltaica, os desafios
inerentes a natureza estocastica da fonte solar e os fundamentos tedricos da deteccao
de anomalias. Por fim, detalham-se os algoritmos de aprendizado nao supervisionado

selecionados e o estado da arte em monitoramento inteligente.

3.1 Monitoramento de Usinas Fotovoltaicas

A viabilidade economica de projetos fotovoltaicos depende diretamente da eficiéncia
operacional ao longo da vida util do ativo (tipicamente 25 a 30 anos). No entanto, usinas
solares operam em ambientes nao controlados, sujeitas a degradacao e falhas que impactam
o Return on Investment (ROI).

Segundo Mousavi e Heydari (2020), as perdas de performance podem ser classifica-

das em duas categorias:

o Fatores Ambientais: Sombreamento parcial (nuvens, vegetagao), acumulo de

sujidade (soiling) e altas temperaturas.

o Falhas Técnicas: Curto-circuitos em modulos, queima de diodos de bypass, falhas

em inversores e desconexao de cabos.

O principal desafio no monitoramento reside na distin¢ao entre esses eventos. Como
a geracao ¢ altamente correlacionada com a irradiancia solar, uma queda abrupta de
poténcia pode indicar tanto uma nuvem passageira (comportamento normal) quanto uma
falha critica. Métodos tradicionais baseados em limiares fixos mostram-se ineficazes nesse

cenario dinamico, gerando altas taxas de falsos positivos.

3.2 Deteccao de Anomalias

Embora a literatura classica defina a deteccao de anomalias como a identificacao
de padroes que nao conformam com um comportamento esperado (CHANDOLA; BA-
NERJEE; KUMAR, 2009), no contexto especifico deste trabalho, o problema assume uma

caracteristica particular.

Nas Usina Fotovoltaicas (UFVs) analisadas, a detec¢do de anomalias nao se refere

apenas a encontrar outliers estatisticos, mas sim a identificar periodos em que a poténcia
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ativa medida diverge significativamente da capacidade de geracao estimada pela Curva
Ideal Sazonal. Diferente de anomalias em dados financeiros ou de rede, aqui o "comporta-
mento esperado'é ditado pela fisica do movimento solar e pelas condi¢oes meteorologicas

locais.

3.3 Algoritmos de Machine Learning Nao Supervisionado

Para compor o sistema de deteccao, selecionaram-se quatro algoritmos represen-
tativos de diferentes paradigmas de aprendizado. A seguir, detalha-se o funcionamento
mecanico de cada um com uma abordagem didatica, facilitando a compreensao da logica

subjacente.

3.3.1 Isolation Forest (iForest)

O iForest (LIU; TING; ZHOU, 2008) parte de uma premissa contra-intuitiva: em
vez de tentar modelar o perfil complexo do que é "normal", o algoritmo foca em isolar o

que é "estranho".

Analogia Didatica: Imagine que vocé precisa encontrar uma agulha em um
palheiro usando cortes de espada. Para isolar um tnico pedago de palha (dado normal, que
estd aglomerado), vocé precisaria de muitos cortes precisos. Para isolar a agulha (anomalia,
que é diferente e esta sozinha), poucos cortes aleatérios sdo suficientes para separa-la do

resto.

Funcionamento Técnico: O algoritmo constréi multiplas arvores de decisao
aleatdrias. Anomalias sdo isoladas rapidamente, ficando préximas a raiz da arvore (caminho
curto). Dados normais exigem muitas ramificagoes para serem isolados (caminho longo).
A Figura 2 ilustra esse conceito, onde o ponto anémalo em vermelho é isolado com apenas

dois cortes, enquanto os pontos normais no centro exigiriam muito mais divisoes.

3.3.2 One-Class SVM (OCSVM)

O OCSVM (SCHOLKOPF et al., 2001) é uma técnica que busca definir uma

"fronteira de seguranca'ao redor dos dados de operagao normal.

Analogia Didatica: Pense no OCSVM como um seguranca de balada que so
conhece as caracteristicas das pessoas que podem entrar (dados normais de treino). Ele
desenha uma corda de isolamento ao redor da fila. Qualquer pessoa nova que tente entrar

e cujas caracteristicas caiam fora dessa corda é barrada (considerada anomalia).

Funcionamento Técnico: O algoritmo mapeia os dados para um espaco de alta
dimensao e tenta encontrar o menor hiperplano (fronteira) que englobe a maioria dos

dados de treinamento. A Figura 3 mostra essa fronteira (linha vermelha) envolvendo os
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Figura 2 — Conceito do Isolation Forest: anomalias sao isoladas com menos cortes.

Isolation Forest: Cortes Aleatérios

Isolado rapido
% :(Anomalia;(

Fonte: Elaborado pelo autor.

dados azuis (normais). Pontos que caem na regiao branca externa seriam classificados

como falhas.

Figura 3 — One-Class SVM: A linha vermelha delimita a fronteira de normalidade apren-
dida.

One-Class SVM: Fronteira de Decisao

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.3.3 K-Means Clustering

O K-Means (MACQUEEN et al., 1967) é um algoritmo classico de agrupamento

que se baseia na geometria dos dados.

Analogia Didatica: Imagine que os dados sao pessoas espalhadas em um saldo.
O K-Means tenta posicionar K lideres (centrdides) no saldao, de modo que cada pessoa se
junte ao lider mais proximo, formando grupos coesos. Pessoas que ficam muito longe de

qualquer lider sdo suspeitas de nao pertencerem a festa.

Funcionamento Técnico: O algoritmo posiciona K centréides no espago de dados
e agrupa os pontos ao redor do centréide mais proximo (baseado na distancia Euclidiana).
Para deteccao de anomalias, assume-se que dados normais formarao clusters densos. Pontos
muito distantes dos centros desses clusters sao considerados andémalos. A Figura 4 ilustra
os centréides (X preto) e os grupos formados; pontos distantes desses centros seriam as
falhas.

Figura 4 — K-Means: Dados agrupados em torno de centréides (X).

K-Means: Agrupamento e Centrdides
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' Centrdides
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3.4 K-Nearest Neighbors (KNN)

O KNN (K-Vizinhos Mais Prézimos) (COVER; HART, 1967) é um método baseado
em densidade local, seguindo a légica de que dados normais "andam em bando".

Analogia Didatica: E o principio do "diga-me com quem andas e te direi quem és'.
Se um ponto de dado esta cercado por muitos outros pontos similares, ele provavelmente é

normal. Se ele esta sozinho em uma regiao vazia do espago, ele é uma anomalia.
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Funcionamento Técnico: Para cada ponto, o algoritmo calcula a distancia média
para os seus K vizinhos mais proximos. A Figura 5 demonstra isso claramente: o ponto
verde (normal) tem vizinhos muito préximos (linhas curtas), indicando alta densidade.
O ponto magenta (anomalia) tem que buscar vizinhos muito distantes (linhas longas e

tracejadas), resultando em um alto score de anomalia.

Figura 5 — KNN: Anomalias (estrela magenta) possuem grande distdncia média aos seus

vizinhos.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.4 Ensemble Learning

Conforme visto na se¢ao anterior, cada algoritmo possui uma "visdo de mundo'diferente
para definir o que é uma anomalia (distdncia, isolamento, fronteira). Nenhum modelo é
perfeito sozinho; o K-Means pode falhar em dados nao esféricos, e o OCSVM pode ser

muito sensivel a ruidos.

O Ensemble Learning (Aprendizado em Conjunto) é a estratégia de combinar as

opinides de multiplos modelos para tomar uma decisao mais robusta e confiavel.

Analogia da Junta Médica: Imagine que um paciente apresenta sintomas
complexos. Consultar apenas um médico pode levar a um diagnéstico enviesado pela
especialidade dele. O Ensemble funciona como uma junta médica: retine-se cardiologista,
neurologista e clinico geral. Se apenas um deles suspeita de uma doenca rara, pode ser
um alarme falso. Mas se trés dos quatro especialistas concordam que h& um problema, a

probabilidade de o diagnéstico estar correto é muito maior.
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A Figura 6 ilustra o fluxo conceitual adotado neste trabalho. Os mesmos dados
de entrada (Desvio Percentual) sdo submetidos aos quatro modelos especialistas. Suas
opinides individuais (Votos) sao enviadas a um sistema central de votagao, que aplica uma

regra de consenso para emitir o diagnéstico final.

A escolha do limiar de decisao do comité neste projeto — a exigéncia de pelo menos
2 votos dentre os 4 algoritmos — foi estabelecida com base no compromisso (trade-off)
entre sensibilidade e especificidade. Exigir a unanimidade (4 votos) tornaria o sistema
excessivamente conservador, elevando a taxa de Falsos Negativos diante de falhas sutis
nao captadas por algoritmos mais rigidos. Por outro lado, aceitar apenas 1 voto geraria
hipersensibilidade aos ruidos da interpolacao climatica, resultando em fadiga de alarmes
(Falsos Positivos). A exigéncia empirica de 2 votos demonstrou ser o ponto étimo de
operacao, permitindo que o viés matematico de um modelo fosse corrigido pelo consenso

dos demais, atuando como um filtro robusto contra oscilagoes meteorolégicas parciais.

Figura 6 — Fluxo conceitual de um sistema de Ensemble por Votagao.

Fluxo Conceitual do Ensemble Learning
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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4 Metodologia

Este capitulo detalha os procedimentos técnicos adotados para o desenvolvimento
e avaliacao do sistema de deteccdo de anomalias. A abordagem proposta fundamenta-se
na premissa de que o conhecimento do dominio (fisica da geragao solar) pode potencializar
algoritmos de Aprendizado de Méquina nao supervisionados. A metodologia divide-se em:
descricao dos dados, pré-processamento, engenharia de atributos, definicao do gabarito

(ground truth), implementagao dos algoritmos e métricas de validagao.

4.1 Aquisicao e Descricao dos Dados

O estudo utilizou dados operacionais reais de quatro usinas fotovoltaicas (UFV)
localizadas no estado de Minas Gerais, denominadas: UFV-A, UFV-B, UFV-C e UFV-D.
Esta diversidade de fontes permitiu validar o sistema em diferentes escalas de geracao e

niveis de qualidade de instrumentacao.

Os conjuntos de dados compreendem séries temporais com resolucao de 5 minutos,

contendo as seguintes variaveis:

o Poténcia Ativa CA (W): Varidvel alvo que representa a energia efetivamente

injetada na rede.

o Irradidncia Solar (1W/m?): Medi¢ao da energia solar incidente, essencial para

correlacionar a geragao com a disponibilidade de recurso.

« Temperatura (°C): Registros da temperatura ambiente e das células fotovoltaicas.

4.1.1 Aquisicao e Integracdao de Dados Meteoroldgicos

A geracao de energia em sistemas fotovoltaicos é estritamente dependente de fatores
ambientais, sobretudo a irradiancia solar e a temperatura do médulo. Quedas abruptas
na poténcia ativa podem ser causadas tanto por anomalias intrinsecas ao sistema (falhas
elétricas, sombreamento por sujeira) quanto por fatores externos naturais (passagem de

nuvens, chuvas).

Visto que as usinas analisadas nao possuiam estacoes meteorolégicas locais integra-
das aos seus dataloggers (como piranémetros ou termoémetros de painel), fez-se necessério
o enriquecimento da base de dados através de fontes de terceiros. Para suprir essa lacuna,

consumiu-se a API (Application Programming Interface) do Open-Meteo (Open-Meteo,
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2024), uma plataforma de cédigo aberto que fornece dados climéticos histéricos de alta

precisao baseados em modelos numéricos de previsao do tempo.

Através das coordenadas geogréficas (latitude e longitude) de cada instalacao,
foram extraidas varidveis climaticas em resolucao horaria, abrangendo os periodos de

operacao de cada usina. As principais variaveis coletadas incluiram:

o Temperatura do ar a 2 metros (°C);

« Cobertura total de nuvens (%);

o Irradiacio Global Horizontal - GHI (Shortwave Radiation);
 Irradiacao Direta Normal - DNI (Direct Normal Irradiance);

o Precipitacao e Velocidade do Vento.

Para viabilizar o cruzamento com os dados elétricos dos inversores, que possuiam
resolugao de 5 minutos, aplicou-se um processo de reamostragem temporal (resampling)
na série meteorologica. Os dados horarios do Open-Meteo foram interpolados linearmente
para a frequéncia de 5 minutos. Em seguida, realizou-se a integracao (merge) das séries

utilizando a estampa de tempo (timestamp) como chave primaéria.

Essa etapa de engenharia de dados foi crucial. Ao fornecer as ferramentas de anélise
o contexto ambiental de operacao, evita-se que os algoritmos de deteccao classifiquem uma
tarde severamente nublada como uma anomalia elétrica, reduzindo drasticamente a taxa

de falsos alarmes no diagnéstico final.

4.2 Pré-processamento dos Dados

Para assegurar a integridade das analises, implementaram-se etapas rigorosas de

limpeza e padronizacao dos dados brutos:

4.2.1 Sincronizacdo e Reamostragem (Resampling)

Uma das dificuldades iniciais encontradas foi a heterogeneidade nos intervalos
de coleta. Enquanto alguns dataloggers registravam dados a cada 5 minutos, outros

apresentavam intervalos irregulares ou perda de pacotes.

Para viabilizar a comparacao entre as usinas e a construcao do dataset, realizou-se a
padronizacao temporal de todas as séries para uma frequéncia fixa de 5 minutos. Utilizou-se
a técnica de interpolacao linear para preencher lacunas curtas e alinhar os timestamps,
garantindo que todas as usinas tivessem a mesma granularidade temporal sem distorcer a

tendéncia original de geracao.
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4.2.2 Limpeza e Filtragem Temporal

Removeram-se registros nulos (NalV) persistentes decorrentes de falhas longas de
comunicagao. Adicionalmente, restringiu-se a analise ao periodo diurno (entre 06:00 e

19:00), eliminando o ruido noturno onde a geragao é nula.

4.2.3 Normalizacao

Visto que os algoritmos baseados em distancia (como K-Means e KNN) sdo sensiveis
a escala das variaveis, aplicou-se a normalizacao Z-Score (implementada via StandardScaler)

em todas as features de entrada.

Este processo transforma os dados para que tenham média zero e desvio padrao

unitario, conforme a Equacao 4.1:

onde:

e 2z ¢ o valor normalizado;

x ¢é o valor original da amostra;

i € a média da variavel no conjunto de treinamento;

e 0 ¢é o desvio padrao da variavel.

4.3 Engenharia de Atributos (Feature Engineering)

A principal inovagao metodolégica deste trabalho reside na criacao de atributos

sintéticos que isolam a variabilidade climatica.

4.3.1 Calculo da Curva ldeal Sazonal

Para estabelecer uma referéncia de "operacao perfeita', desenvolveu-se o método da
Curva Ideal Sazonal. O processo enfrentou desafios iniciais: o célculo bruto do Percentil
95 gerava uma curva "denteada'e ruidosa, devido a pequenas varia¢oes na irradiancia

maxima registrada em dias diferentes.

Para solucionar esse problema e obter uma funcao de referéncia estével, o algoritmo

foi refinado em trés etapas:

1. Agrupamento Sazonal: Os dados histéricos foram segregados por estacao do ano,

respeitando a inclinacao solar caracteristica de cada periodo.
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2. Célculo do Percentil: Para cada janela de tempo (ex: 12:00), calculou-se o Percentil

95 da poténcia, assumindo que os maiores valores representam dias de céu limpo

(Clear Sky).

3. Suavizagao (Smoothing): Para corrigir as descontinuidades abruptas observadas
na etapa anterior, aplicou-se um filtro de média maével (rolling window) com janela
deslizante. Essa técnica eliminou o ruido de alta frequéncia, resultando em uma

curva suave e continua que representa fielmente a fisica da geracao esperada.

4.3.2 Desvio Percentual (D)

Com base na curva ideal suavizada, calculou-se a feature de Desvio Percentual.
Esta variavel quantifica a discrepancia relativa entre a geracao real e a esperada, sendo

definida pela Equacao 4.2:

Pme - Pz ea
Do, = (ddl) x 100 (4.2)
-Pideal

onde:

o P,.q é a Poténcia Ativa medida pelo inversor no instante ¢;

e Pg.u € a Poténcia de referéncia extraida da Curva Ideal Sazonal para o mesmo

instante t.

Valores de Dy, =~ 0 indicam opera¢ao nominal, enquanto valores fortemente negati-

vos (Dg, < 0) sugerem anomalias ou sombreamento severo.

4.4  Definicdo do Gabarito (Ground Truth)

Dada a auséncia de rétulos prévios nos dados histéricos, estabeleceu-se um gabarito
heuristico para permitir a validagdo quantitativa dos modelos. Definiu-se como Anomalia
Real qualquer ponto onde a poténcia ativa apresentasse uma queda superior a 40% em
relacao a Curva Ideal Sazonal (Dg, < —40%).

A escolha deste limiar nao foi arbitraria, mas fundamentada em uma analise de

sensibilidade e validagao com especialistas. Durante a calibragao, testaram-se trés cenarios:

o Limiar Conservador (30%): Resultou em excesso de falsos positivos, classificando

variagoes naturais de irradiancia difusa como falhas.

o Limiar Critico (50%): Mostrou-se excessivamente permissivo, ignorando falhas
parciais relevantes (como o desligamento de uma tnica string ou sombreamento

leve).
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o Limiar Equilibrado (40%): Apresentou o melhor compromisso (trade-off) ope-
racional, capturando falhas sistémicas sem ser afetado por ruidos meteorolégicos

comuns.

Esta definicao alinha-se com a literatura de O&M fotovoltaica, que sugere que
perdas acima de 30-40% raramente sao causadas apenas por fatores ambientais em dias
claros. Ressalta-se, contudo, que embora o limiar de 40% tenha sido adotado como padrao
neste estudo, esse valor nao é absoluto. Em aplica¢oes futuras ou em usinas com microclimas
distintos, recomenda-se que este parametro seja recalibrado com base no histérico local

para manter a acuracia do sistema.

4.5 Algoritmos Implementados

Optou-se pela utilizacao de algoritmos classicos de Aprendizado de Maquina em
detrimento de redes neurais profundas (Deep Learning). Esta escolha justifica-se pela maior
interpretabilidade dos resultados para os operadores de usina, menor custo computacional

para execuc¢ao em tempo real e melhor adequagao ao volume de dados disponivel.

4.5.1 Modelos de Deteccao

Implementaram-se quatro modelos com diferentes abordagens matematicas:

 Isolation Forest (iForest): Baseia-se no principio de que anomalias sao raras e
possuem valores de atributos discrepantes, sendo mais faceis de "isolar"em arvores

de decisao.

e One-Class SVM (OCSVM): Cria um limite de decisao que envolve a regiao de

maior densidade dos dados normais, classificando o que esta fora como anomalia.

o K-Means Clustering: Agrupa os dados em clusters. Pontos pertencentes a grupos
com baixa poténcia média ou que apresentam grande distancia euclidiana até o

centroide principal sdo rotulados como anémalos.

« K-Nearest Neighbors (KNN): Utilizado de forma nao supervisionada, onde o
grau de anomalia de um ponto é definido pela distancia média aos seus K vizinhos

mais proximos.

4.5.2 Estratégia de Votacdo (Voting Ensemble)

Para a consolidacao dos resultados, optou-se por uma estratégia de Votagao Ma-

joritaria Suave (Soft Voting). Diferente de abordagens que exigem unanimidade (4/4)
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ou maioria simples estrita (3/4), este trabalho definiu que um ponto é classificado como

anomalia se receber pelo menos 2 votos (> v > 2) dentre os 4 modelos avaliados.

Esta decisao justifica-se pela natureza complementar dos algoritmos utilizados:

« Mitigacao de Viés Especifico: Modelos individuais possuem vieses distintos. O
OCSVM, por exemplo, tende a ser mais sensivel a variagoes de densidade, enquanto
o iForest foca no isolamento. Se apenas um modelo sinaliza falha (1 voto), ha alta

probabilidade de ser um falso positivo decorrente do viés daquele algoritmo especifico.

o Confirmacao Cruzada: A concordancia de pelo menos dois modelos baseados em
principios mateméaticos diferentes (ex: um de distancia e um de isolamento) aumenta
significativamente a confianca estatistica de que o desvio observado é uma anomalia

real, e nao um artefato do método.

» Sensibilidade vs. Especificidade: Exigir 3 ou mais votos tornaria o sistema
excessivamente conservador, falhando em detectar anomalias sutis que apenas os
modelos mais sensiveis conseguem capturar. O limiar de 2 votos oferece o equilibrio

ideal para a seguranca operacional das usinas.

Além da justificativa tedrica, o critério de > 2 votos foi validado empiricamente
durante os experimentos. Observou-se que esta configuragao ofereceu o melhor equilibrio
entre sensibilidade (capacidade de detectar falhas reais na UFV-D) e especificidade (capa-
cidade de ignorar ruidos na UFV-B) nos quatro cenérios analisados, superando abordagens

de unanimidade ou média simples.

4.6 Meétricas de Avaliacao

A performance dos modelos foi mensurada através do F1-Score. Esta métrica é a
média harmonica entre a Precisao (Precision) e a Revocacao (Recall), sendo ideal para
cendrios com desbalanceamento de classes (onde hd muito mais dados normais do que

anomalias).

As métricas sao calculadas conforme as Equacoes 4.3, 4.4 e 4.5:

. VP
Precision = VPLEP (4.3)
VP
Recall = m (44)

Fl—9 Precision - Recall

" Precision + Recall
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onde V P sao os Verdadeiros Positivos (anomalias detectadas corretamente), F'P sao os

Falsos Positivos (alarmes falsos) e F'N sdo os Falsos Negativos (falhas ndo detectadas).
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5 Desenvolvimento e Implementacao

Este capitulo detalha a transposicao dos conceitos tedricos apresentados anterior-
mente para uma solucdo de software funcional. Descrevem-se a arquitetura do sistema, as
decisbes de projeto tomadas durante a implementacao dos algoritmos e a configuracao dos

hiperparametros que regem o comportamento dos modelos de detecgao.

5.1 Arquitetura do Sistema

Optou-se pela utilizagao da linguagem Python (versao 3.84) como base tecnolégica,
dada a robustez de seu ecossistema para Ciéncia de Dados e manipulacao de vetores. A
arquitetura da solucao segue um fluxo linear de processamento (pipeline), projetado para

transformar dados brutos de telemetria em diagnodsticos de falha acionéveis.

A Figura 7 ilustra o fluxo de dados entre os modulos principais, desde a ingestao

até a consolidacao dos resultados pelo Ensemble.

O sistema é composto por quatro mdédulos funcionais:

1. Médulo de Ingestao e Limpeza: Carrega os dados brutos dos inversores, remove

inconsisténcias e aplica filtros temporais (janela diurna).

2. Médulo de Engenharia de Atributos: Calcula a Curva Ideal Sazonal e gera as
varidveis sintéticas (Desvio Percentual) que alimentam os modelos, integrando dados

meteorolégicos da API Open-Meteo.

3. Mdédulo de Deteccao (Modelos): Executa as instancias isoladas dos algoritmos

(iForest, OCSVM, K-Means, KNN) para gerar scores individuais de anomalia.

4. Médulo de Consolidagao (Ensemble): Agrega as saidas dos modelos individuais,
padroniza os scores e aplica a logica de votacao para emitir o diagnéstico final.

5.2 Ferramentas e Bibliotecas

O ambiente de experimentacao foi construido sobre a plataforma Jupyter Notebook,

o que facilitou a andlise exploratéria iterativa. As principais bibliotecas empregadas foram:

« Pandas: Utilizada para estruturacao das séries temporais em DataFrames e mani-

pulacao de janelas deslizantes (rolling windows).
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o Scikit-Learn: Forneceu as implementagdes otimizadas dos algoritmos de aprendizado

de maquina e fungoes de pré-processamento (StandardScaler).

« Matplotlib/Seaborn: Empregadas na visualizacdo de dados e na geragao dos

graficos comparativos de desempenho e correlagao.

o Numpy: Utilizada para operagoes vetoriais de alta performance e calculos estatisticos

(percentis).

5.3 Implementacdo da Engenharia de Atributos

A construcao da “Curva Ideal Sazonal” constitui o nicleo da estratégia de deteccao.
O algoritmo desenvolvido nao utiliza modelos fisicos tedéricos classicos, mas sim uma
abordagem estatistica baseada nos préprios dados histéricos de operagao da usina (Data-

Driven).

Para conferir rigor matematico ao método, o processo de implementacao foi forma-

lizado em trés etapas principais:

1. Agrupamento Temporal: Seja Ps;, o conjunto de todas as medicoes de poténcia
ativa em uma determinada estacao do ano s e em um mesmo instante de tempo h

(janela de hora e minuto).

2. Célculo do Percentil 95: Para cada instante h, calcula-se o percentil 95 (Pys) do
conjunto Ps ;. Optou-se por este limite em vez do méaximo absoluto para evitar que
outliers positivos (como erros de leitura) distorcessem a curva base. Matematicamente,
a poténcia de céu limpo bruta é definida como a menor poténcia P tal que a fungao

de distribui¢do acumulada atinge 0.95:
Pys(h) = inf {P € Py, : Fs,(P) > 0.95} (5.1)
onde Fy, ¢ a funcao de distribui¢ao empirica da poténcia para o instante h.

3. Suavizagao (Rolling Mean): Como a curva bruta de Pys(h) apresenta descon-
tinuidades estocasticas decorrentes da variagao natural dos dias limpos, aplicou-se
uma média mével de janela deslizante w (onde w representa o tamanho da janela
em passos de tempo) para gerar uma fungao continua e suave, representativa da
abdébada celeste. A Curva Ideal Sazonal final, denotada por P, (h), é dada por:

ht|w/2]
Piacar(h) = = > Pos(d) (5.2)

A Figura 8 apresenta o resultado visual dessa implementagao, comparando a geracao

real ruidosa com a referéncia ideal matematicamente calculada.
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Figura 7 — Fluxograma da arquitetura do sistema de deteccao proposto.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 8 — Geragao da Curva Ideal Sazonal (Linha Vermelha) sobre os dados reais (Azul).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.4 Configuracdo dos Modelos (Hiperparametros)

Para assegurar a reprodutibilidade dos experimentos, os hiperparametros dos
modelos foram fixados apdés testes de validagao, buscando adequar o aprendizado nao

supervisionado as caracteristicas fisicas da geracao solar.

5.4.1 Isolation Forest (iForest)

Configurou-se o algoritmo com n_estimators=100 e contamination=0.10. O
parametro de contaminacao define a proporgao esperada de outliers no conjunto de
treinamento, instruindo as arvores de decisao a isolar os 10% de dados mais discrepantes

(que necessitam de menos cortes aleatorios para serem separados da massa principal).

5.4.2  One-Class SVM (OCSVM)

Adotou-se o kernel Radial Basis Function (RBF) com ajuste gamma=’auto’ para
capturar relacdes nao lineares no espaco multidimensional. O parametro nu foi fixado em
0.10, estabelecendo um limite de flexibilidade para a fronteira de decisao que envolve a

classe "mormal'de geracao.

5.4.3 K-Means Clustering

O nimero de agrupamentos foi definido como K = 4. Em vez de usar os agrupamen-
tos como classificacao final, a detecgdo de anomalias utilizou uma abordagem geométrica.
O algoritmo calcula a distancia euclidiana de cada amostra em relacao ao centréide do
cluster ao qual foi designada. Pontos que apresentam distancias extremas (acima do quantil
0.90) sdo classificados como anomalias, partindo da premissa de que falhas se distanciam

da densidade normal de operacao.

5.4.4 K-Nearest Neighbors (KNN)

Tradicionalmente utilizado como um classificador supervisionado, o KNN foi adap-
tado neste trabalho para atuar como um detector de densidade nao supervisionado. A
implementacao utilizou a classe NearestNeighbors para calcular a distancia métrica de

cada ponto aos seus K = 20 vizinhos mais proximos.

A légica de deteccao estabelece que:

e Pontos Normais: Residem em regioes de alta densidade de dados, resultando em

k-distancias muito curtas.



Capitulo 5. Desenvolvimento e Implementa¢io 38

« Anomalias: Estao isoladas ou distantes da nuvem principal de dados operacionais,
resultando em elevadas k-distancias. O limiar de anomalia foi cravado no quantil
0.95 (5% mais distantes).

5.5 Implementacao do Ensemble

O moédulo final do pipeline consolida as saidas binarias dos quatro modelos base

visando aumentar a robustez do diagnéstico e mitigar o teorema do No Free Lunch.

Estratégia de Votacao (Soft Voting): Construiu-se uma matriz onde cada
modelo contribui com um voto independente (1 para anomalia, 0 para normal). A de-
cisao final obedece a um critério de maioria branda: uma amostra é consolidada como
anomalia apenas se receber pelo menos 2 votos simultaneos (3 votos > 2). Esta restrigao
atua como um severo filtro estocastico, reduzindo falsos positivos desencadeados pela

hipersensibilidade de modelos individuais durante a passagem de nuvens densas.
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6 Analise de Resultados e Discussao

Este capitulo apresenta a avaliagao quantitativa e qualitativa do sistema de detecgao
de anomalias proposto. Os experimentos foram conduzidos utilizando os dados histéricos
das quatro UFVs selecionadas, permitindo validar a generalizagdo dos modelos em cenarios

reais sem comprometer o sigilo dos dados operacionais.

6.1 Caracterizacdo do Cenario de Teste (Ground Truth)

Para viabilizar o cdlculo de métricas de avaliagao (Precisdao, Revocagao e F1-Score),
estabeleceu-se o critério de anotacao automatica descrito na Metodologia. Definiu-se como
Anomalia Real (Gabarito) qualquer ponto cuja poténcia ativa apresentasse um desvio

negativo severo (Dy < —40%) em relagao & Curva Ideal Sazonal da respectiva usina.

A Tabela 1 resume o volume de anomalias detectadas pela heuristica base (Ground
Truth) e o consolidado de anomalias apontadas pela estratégia de Ensemble (Votagdo > 2

modelos) no periodo diurno.

Tabela 1 — Resumo de Anomalias e Desempenho do Ensemble por Usina

Usina Anomalias Gabarito Anomalias Ensemble Precisio Revocagdo F1-Score

UFV-A 4.546 1.979 0,2999 0,2277 0,2588
UFV-B 9.008 9.623 0,1627 0,1738 0,1681
UFV-C 24.787 4.808 0,5175 0,1004 0,1681
UFV-D 29.325 4.945 0,4198 0,0708 0,1212

Fonte: Elaborado pelo autor.

6.2 A Discrepancia entre a Heuristica 1D e a Inteligéncia Multidi-

mensional

A observagao inicial das métricas de F1-Score (variando entre 0,12 e 0,25) poderia
sugerir um baixo desempenho do sistema de aprendizado de maquina. No entanto, uma
analise aprofundada sob a 6tica da engenharia de operagao e manutengao revela uma

caracteristica fundamental dos modelos treinados: a capacidade de generalizacao climatica.

O gabarito estabelecido fundamenta-se em uma regra estatica e unidimensional:
se a poténcia medida cai mais de 40% em relacdo a curva ideal de céu claro, o ponto é
rotulado como anomalia. Contudo, essa heuristica falha em distinguir quedas causadas
por falhas elétricas reais (como desarme de inversores) de quedas abruptas causadas pela

passagem de nuvens densas.
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Por outro lado, os algoritmos de Aprendizado de Maquina (iForest, OCSVM, K-
Means e KNN) foram alimentados com um espago multidimensional que inclui varidveis
meteorolégicas da API Open-Meteo (Irradiagdo, Cobertura de Nuvens, Temperatura).
Durante o treinamento, os modelos aprenderam a correlacao fisica entre a queda de

irradiacdo e a queda de poténcia.

6.2.1 O Fenémeno dos Falsos Negativos e o Filtro de Nuvens

Nas usinas analisadas, a heuristica apontou um ntmero altissimo de anomalias.
Matematicamente, a divergéncia entre a [A e o Gabarito penaliza drasticamente a métrica
de Revocagao (Recall), pois o modelo classifica como "operagao normal"milhares de pontos

que o gabarito considera 'falha'.

Fisicamente, no entanto, o modelo demonstra inteligéncia superior a regra estatica.
Uma extracao direta no banco de dados da UFV-A comprovou esse fendmeno: enquanto a
heuristica engessada disparou 4.546 falsos alarmes ao longo do periodo, sendo hipersensivel

a qualquer variagao de nuvens, o Ensemble disparou apenas 1.979 alertas.

Ao perceber que a queda de poténcia foi acompanhada por uma densa cobertura de
nuvens nos dados meteorolégicos, a IA corretamente vetou o alarme. Na pratica operacional,
isso representa uma reducao superior a 56% no volume de Falsos Positivos reportados,
poupando o envio desnecessario de equipes técnicas (Truck Rolls) para inspecionar quedas

de geracao justificadas pela natureza.

6.2.2 Conservadorismo do Ensemble (Soft Voting)

Outro fator que justifica as métricas é a natureza rigorosa da estratégia de votacao
adotada. Ao exigir que pelo menos dois modelos matematicamente distintos (> v > 2)

concordem sobre uma falha, o sistema privilegia a Especificidade em detrimento da
Sensibilidade.

Em UFVs, despachar uma equipe técnica para verificar um falso alarme gera altos
custos operacionais. O sistema de Soft Voting demonstrou ser um excelente filtro de ruido
estocdstico. Destaca-se o caso da UFV-C, onde o Ensemble alcangou quase 52% de Precisao,
indicando que quando o modelo emite um alerta de anomalia, ha alta confiabilidade de

que se trata de um desvio operacional real e ndo justificado pelo clima.

6.3 Discussao Visual e Pratica

Embora as métricas quantitativas possuam limitacoes perante a heuristica base, a
validagao visual confirma a utilidade pratica do sistema. A Figura 9 apresenta a atuacao

dos algoritmos ao longo de um dia de operacao.
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Figura 9 — Exemplo da Atuacao do Sistema de Deteccao em Série Temporal.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A andlise integrada permite concluir que a transformacao da série temporal em
atributos relativos (Desvio Percentual) em conjunto com varidveis meteoroldgicas cria um
sistema altamente resistente a variagoes climaticas naturais, superando regras estaticas

tradicionais de monitoramento.

6.4 Analise Estatistica e Validacao de Hipdteses

Para superar a andlise puramente descritiva das médias de F1-Score e mitigar os
efeitos da aleatoriedade, conduziu-se uma rigorosa bateria de testes estatisticos inferenci-
ais. Utilizou-se a técnica de Validagao Cruzada Temporal ( Temporal Cross-Validation),

segregando as séries temporais em janelas semanais independentes.

Isso permitiu o calculo de Intervalos de Confianga (IC de 95%) e a aplicagdo de
testes nao paramétricos para comparacao de classificadores de ML, especificamente o Teste
de McNemar e o Teste de Wilcoxon Signed-Rank (WILCOXON, 1945; DEMSAR, 2006).
A adocgao de testes nao paramétricos justifica-se pela auséncia de garantia de distribuicao

normal nas métricas de performance obtidas nos blocos temporais.

A Tabela 2 apresenta os intervalos de confianca dos modelos de destaque contras-
tados com a estratégia de Ensemble por Votacao, evidenciando o desempenho em dois

cenarios operacionais antagonicos.

6.4.1 Comprovacao do Teorema No Free Lunch

A analise pormenorizada dos p-values confirmou a incidéncia do Teorema No Free

Lunch no monitoramento fotovoltaico: nenhum algoritmo é universalmente superior.
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Tabela 2 — Intervalos de Confianca (IC 95%) do F1-Score por Semanas Operacionais

Cenario Modelo F1-Score Médio IC (95%)

UFV-A (Estével) K-Means 0,296 [0,196; 0,396]
Ensemble (Votagao) 0,173 [0,120; 0,225]
iForest 0,133 [0,090; 0,177]

UFV-B (Anomalias Raras) iForest 0,063 [0,037; 0,090]
Ensemble (Votagao) 0,054 [0,027; 0,081]
K-Means 0,041 [0,016; 0,067]

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na UFV-A| caracterizada por um padrao de geracao estével e ruido controlado, a
separagao geométrica imposta pelo K-Means provou-se inigualavel. O teste de Wilcoxon
confirmou que o K-Means foi estatisticamente superior a estratégia de Ensemble (p =
0.0047 < 0.05). Em suma, para dados limpos, a complexidade de um comité de méquinas

perde para a elegancia de um agrupamento simples.

Em contrapartida, a UFV-B apresentou o cenario mais hostil para métodos de
distancia: um indice de anomalias severamente desbalanceado (apenas 4,2% dos dados).
Neste ambiente, o algoritmo iForest assumiu a vanguarda. Desenvolvido primariamente
para isolar dados raros mediante partigoes em arvores binarias, o modelo superou o
Ensemble com significAncia estatistica (p = 0.0176), consagrando-se como a melhor escolha

técnica para usinas com manutencao em dia e raras intercorréncias.

Um fendmeno limitrofe foi observado na UFV-D, onde a taxa de anomalias
registradas pelo gabarito base ultrapassou os 50%, quebrando a premissa estatistica de
que "falhas sao eventos raros'. Diante deste viés de contaminagao extremo, os testes
pareados de Wilcoxon indicaram empate técnico generalizado (p > 0.05 entre iForest,
OCSVM, K-Means e Ensemble), evidenciando o limite de detec¢ao dos algoritmos nao

supervisionados convencionais em cenarios de severa degradacao.

6.4.2 O Papel Conservador do Ensemble

Embora a estratégia de Ensemble por Votacao (minimo de 2 votos) ndo tenha
despontado isoladamente no F1-Score em nenhuma usina especifica, os testes estatisticos

revelaram o seu verdadeiro propoésito de engenharia: atuar como uma salvaguarda agnoéstica

de estabilidade.

Ao posicionar-se estritamente na segunda colocagao em praticamente todos os cena-
rios (Tabela 2), o Ensemble demonstra alta capacidade de generaliza¢ao. Para operadores
do Sistema Interligado Nacional ou gestores de multiplos ativos que desconhecem a priori
o "perfil de ruido"de uma nova usina, o comité de votacao resguarda a operacao contra
Falsos Positivos criticos que acometeriam um modelo individual mal escolhido, oferecendo

um compromisso ideal entre conservadorismo algoritmico e sensibilidade climéatica.
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7 Conclusao

O presente trabalho alcancou seu objetivo principal ao desenvolver e validar um
sistema automatizado de deteccao de anomalias para UFVs, capaz de operar em cenarios
com auséncia de dados rotulados. A aplicacao de técnicas de Aprendizado de Maquina
(ML) nao supervisionado, aliada a uma rigorosa engenharia de atributos, mostrou-se uma

solucao viavel para lidar com o crescente volume de dados de telemetria da GD no Brasil.

A analise experimental, conduzida em quatro usinas com perfis operacionais distin-
tos, permitiu validar a hipétese de que a eficacia dos algoritmos é estritamente dependente

do contexto operacional (qualidade dos dados e estabilidade climética).

7.1 Sintese dos Resultados

As principais contribuicoes e descobertas deste estudo podem ser sintetizadas nos

seguintes pontos:

e A Importiancia do Conhecimento de Dominio: A criagdo da “Curva Ideal
Sazonal” (baseada no Percentil 95) e do atributo “Desvio Percentual” foi o fator
determinante para o sucesso dos modelos. Essa transformacao simplificou o problema,
permitindo que algoritmos cléssicos superassem a complexidade de séries temporais

puras.

o Validacao do Teorema No Free Lunch: Confirmou-se que nao existe um algo-
ritmo universal. Em cendrios estaveis (UFV-A), métodos de agrupamento simples
(K-Means) ofereceram a melhor relagdo custo-beneficio. J& em cendrios com ano-
malias raras e desbalanceadas (UFV-B), o iForest mostrou-se superior pela sua

capacidade de isolar outliers globais.

 Robustez via Ensemble: O Ensemble por Votacgao provou ser a ferramenta
definitiva para o monitoramento cego. A exigéncia de consenso mitigou drasticamente
os falsos positivos causados por variagoes meteorologicas. Na pratica operacional, o
sistema filtrou mais de 50% dos alarmes indevidos em relagao & heuristica estatica,
poupando o envio desnecessirio de equipes de manutencgao (Truck Rolls) para

inspecionar quedas de geragao causadas por nuvens.

« Explicabilidade Operacional: Diferente de abordagens baseadas em redes neurais
profundas (caixas-pretas), o sistema proposto oferece alta transparéncia. Cada alerta
gerado pode ser validado visualmente pelo operador através do grafico de desvio em

relagdo a curva ideal, facilitando a adogdo da tecnologia por equipes de manutengao.
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Ressalta-se que a estratégia recomendada foi derivada dos cenarios analisados neste
estudo. A aplicagdo da metodologia em usinas com caracteristicas muito distintas (ex:
rastreamento solar ou microclimas extremos) pode requerer a recalibragao do limiar de

anomalia e dos parametros de suavizacao.

Conclui-se, portanto, que a arquitetura ideal deve ser adaptativa: utilizar o K-
Means como base para monitoramento padrao em dias claros, e depender do Ensemble em

situagoes de instabilidade climatica para garantir a confiabilidade do diagnostico.

7.2 Trabalhos Futuros

Como sugestao para a continuidade desta pesquisa, propoe-se:

1. Integracao com Dados de Manutengao: Cruzar os diagnosticos do algoritmo
com ordens de servico reais para refinar a validagao das anomalias e substituir o

Ground Truth heuristico por dados reais.

2. Classificacao da Causa Raiz: Estender o sistema para nao apenas detectar a
anomalia, mas classificar sua causa provavel (ex: sombreamento parcial vs. sujeira
vs. falha no inversor), possivelmente utilizando técnicas supervisionadas caso rétulos

estejam disponiveis.

3. Investigacdo de Redes Neurais Recorrentes: Avaliar o desempenho de modelos
Long Short-Term Memory (LSTM) para capturar dependéncias temporais de longo

prazo, visando detectar degradagao lenta dos mddulos (envelhecimento).

4. Aplicacao em Tempo Real: Otimizar o pipeline de processamento para operar
em fluxo continuo (streaming), permitindo alertas instantaneos para os operadores

assim que os dados sao ingeridos.

5. Variagoes do Comité de Ensemble: Explorar a inclusao de diferentes algoritmos
base no comité de votagao, bem como testar arquiteturas alternativas de combinacao,
como a atribuicdo de pesos dindmicos baseados no histérico de acertos de cada

modelo na usina especifica.

6. Aprendizado Federado (Federated Learning): Investigar o uso de redes fe-
deradas para permitir que multiplas usinas compartilhem os padroes de anomalia
aprendidos de forma colaborativa, sem a necessidade de centralizar dados sensiveis

de telemetria dos clientes.
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APENDICE A - Implementacio dos

Algoritmos Principais

Este apéndice apresenta os trechos fundamentais do cédigo-fonte desenvolvido em

linguagem Python.

A.1 Algoritmo de Calculo da Curva Ideal Sazonal

A funcao abaixo, implementada em src/utils.py, é responsavel por gerar o perfil

de referéncia. O cédigo foi simplificado para exibicao, destacando os parametros padrao

(95° percentil) e a légica de agregacao e suavizagao.

def get_seasonal_profile(df, param="Poténcia CA (W)", year=None,

season_name=None, method="percentile",
window=5, suavizar=True, percentile_value=95):

Calcula o perfil de poténcia ideal (Clear Sky) para uma estag3o.

# ... (Codigo de filtragem de Ano e Estacgdo omitido para brevidade)

# 1. Agregagdo por horario (Calculo do Percentil)
if method == "percentile":
# Calcula o percentil 95 para cada hordrio do dia
df_agg = (
df _temp.groupby("Hora do Dia") [param]
.quantile(percentile_value / 100)
.reset_index ()
)
elif method == "mean":

df agg = df_temp.groupby("Hora do Dia") [param].mean() .reset_index()
# ... (Reindexagdo para garantir 24h continuas)
# 2. Suavizagdo da Curva (Média Moével)

if suavizar:
df merged["Valor Plotado"] = (
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df_merged[param] .rolling(window=window, center=True) .mean()
)

else:

df _merged["Valor Plotado"] = df_merged[param]

# Limpeza final e retorno

df _merged[’Valor Plotado’] = df_merged[’Valor Plotado’].clip(lower=0)

return df merged[["Hora_str", "Valor Plotado"]]

A.2 Légica do Ensemble por Votacao

# Matriz de Votos (1 = Anomalia, O = Normal)

votes = (
(df [’anomalia_iforest’] == -1).astype(int) +
(df [’anomalia_ocsvm’] == -1).astype(int) +
(df [’anomalia_kmeans’] == -1).astype(int) +
(df [’anomalia_knn’] == -1).astype(int)

)

# Regra de Decisdo: Pelo menos 2 votos (Soft Voting)

df [’anomalia_ensemble_voting’] = np.where(votes >= 2, -1, 1)

# Calculo de métricas
precision = precision_score(y_true, df[’anomalia_ensemble_voting’], pos_label=-1)
recall = recall score(y_true, df[’anomalia_ensemble_voting’], pos_label=-1)

f1 = f1_score(y_true, df[’anomalia_ensemble_voting’], pos_label=-1)

A.3 Estrutura de Diretorios do Projeto

A organizacao dos arquivos e cddigos desenvolvidos neste trabalho segue a estrutura
de diretorios apresentada abaixo. O projeto foi modularizado para separar os dados brutos

dos processados, bem como isolar as fungoes reutilizaveis na pasta src.

solar-anomaly-detection/
|-- data/
| | -— raw/ # Dados brutos anonimizados (UFV-A, UFV-B, UFV-C, UFV-D)

| | -- processed/ # Dados limpos, normalizados e Ground Truth
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| -— notebooks/ # Jupyter Notebooks numerados por etapa
|-- 01_data_preprocessing/
|-- 02_exploratory_analysis/
|-- 03_model_training/
|-- 04_visualization/

|-- 05_quantitative_evaluation/

|-- plot_functions.py Fungdes para geragdo de graficos padronizados

-- src/ # Modulos Python auxiliares (Bibliotecas)
# Scripts de Andlise Fatorial
| -- kmeans.py # Implementacdo customizada do K-Means
| -— knn.py # Implementacdo customizada do KNN
#
#

|-- utils.py

|

|

|

|

|

|

|

| |-- fatorial.py
|

|

|

| Fungdes utilitarias de I/0 e cédlculo
|

|

-- results/ # Resultados estatisticos exportados e logs
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