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RESUMO

As usinas fotovoltaicas tém presenciado um crescente desenvolvimento com aumento dos seus
fatores de capacidade devido a avancos tecnoldgicos. Dentre esses, 0s rastreadores solares sdo
pecas chave, pois, rastreando 0 movimento solar, aumentam a coleta de energia, levando a um
aumento na producdo energética entre 30% e 40%. Contudo, o emprego dos rastreadores
também acarreta um acréscimo nos custos operacionais e de manutencao, estimado entre 10%
e 15%, os quais sdo compensados pelo aumento no fator de capacidade proporcionado. Assim,
este trabalho tem como objetivo desenvolver uma metodologia para inferir indices relacionados
a confiabilidade dos rastreadores solares. Com eles, é possivel compreender a distribuicdo
temporal das falhas e desenvolver estratégias mais eficientes de manutencgédo, além de obter
estimativas mais precisas dos custos associados. A inferéncia dos indices de confiabilidade
consiste em utilizar os dados de ocorréncia de falhas dos sistemas de rastreamento para
determinar as distribuicdes estatisticas associadas a confiabilidade do equipamento. Entre os
principais indices de confiabilidade inferidos estdo a Curva de Manutencao, a Funcéo Taxa de
Reparo, a Curva de Confiabilidade e a Funcdo Taxa de Falhas. Entretanto, uma limitacéo
presente no contexto desse estudo é a indisponibilidade de registros de falhas para os sistemas
de rastreamento. Para contornar esse desafio, foi desenvolvido um método de deteccéo de falhas
que utiliza a comparacgéo entre a poténcia medida e a poténcia simulada a partir da radiacao
solar. Este método de deteccdo representa um avanco na literatura, pois é ajustavel as
caracteristicas locais e infere os limiares de classificacdo de forma automatica. A metodologia
foi aplicada em dois sistemas de rastreamento, um de eixo duplo e outro de eixo Unico,
disponibilizados pelo Desert Solar Centre de Alice Springs, na Australia. Os resultados obtidos
demonstraram a capacidade do método em descrever adequadamente as distribuicdes dos
periodos de operacdo e reparo do sistema. Por fim, a aplicacdo dos dados de ocorréncia de
falhas na inferéncia dos indices probabilisticos de confiabilidade preenche uma lacuna na
literatura relacionada a aplicacdo da teoria da confiabilidade aos rastreadores solares. A
metodologia proposta pode ser empregada por usinas para a construcdo de calendarios de

manutencdo mais eficientes, impactando positivamente o setor fotovoltaico.

Palavras-chave: Confiabilidade; Sistemas de energia fotovoltaica; Rastreador Solar;
Localizacdo de Falhas; Métodos Estatisticos; Sistemas Reparaveis; Processo de Renovacédo
Alternada.



ABSTRACT

Photovoltaic plants have increasing development with increased capacity factors due to
technological advances. Among these, solar trackers are essential, as by aligning the panels
with the Sun, they increase energy collection, leading to an increase in energy production of
between 30% and 40%. However, using trackers also leads to an increase in operational and
maintenance costs, estimated between 10% and 15%, which are offset by the increase in the
capacity factor provided. Therefore, this work aims to develop a methodology to infer indices
related to the reliability of solar trackers. With them, it is possible to understand the temporal
distribution of failures, develop more efficient maintenance strategies, and obtain more accurate
estimates of the associated costs. The inference of reliability indices consists of using failure
occurrence data from tracking systems to determine the statistical distributions associated with
equipment reliability. The leading reliability indices inferred are the Maintenance Curve, the
Repair Rate Function, the Reliability Curve, and the Failure Rate Function. However, a
limitation present in the context of this study is the absence of failure records for the tracking
systems. For this purpose, a fault detection method was developed, comparing measured power
and simulated power from solar radiation. This detection method represents an advance in the
literature, adjusting to local characteristics and automatically inferring classification thresholds.
The methodology was applied to two tracking systems, one with a dual axis and the other with
a single axis, provided by the Desert Solar Center in Alice Springs, Australia. The results
obtained demonstrated the method's ability to adequately describe the distributions of the
system's operating and repair periods. Finally, applying failure occurrence data to infer
probabilistic reliability indices fills a gap in the literature on using reliability theory in solar
trackers. The proposed methodology can be used by plants to create more efficient maintenance

schedules, positively impacting the photovoltaic sector.

Keywords: Reliability; Solar Power Systems; Solar Trackers; Fault Detection; Statistical

Methods; Repairable Systems; Alternating Renewal Process.
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1. INTRODUCAO

A busca por construir uma matriz energética mundial mais limpa e renovavel tem sido
uma constante atual. Dentre as fontes renovaveis, a energia solar fotovoltaica vem se
destacando ao longo do tempo. No final de 2022, a energia Fotovoltaica (FV), juntamente com
a eolica, representava 12,1% da producdo de energia elétrica mundial, sendo a energia solar
desde 2016 a fonte renovavel com a maior capacidade de poténcia anual instalada (REN21,
2020, 2023). Segundo dados da Agéncia Internacional de Energia (IEA, 2022), a energia solar
FV terd uma expanséo esperada de 30% de sua capacidade instalada entre 2022 e 2030.

O crescimento do mercado de energia fotovoltaica esta diretamente relacionado a
reducdo de custos e ao aumento do fator de capacidade dos sistemas. De acordo com relatérios
anuais da NREL, nos Estados Unidos, os custos totais para instalacéo e gerenciamento de usinas
fotovoltaicas de grande escala diminuiram de aproximadamente US$5/Wp em 2007 para
US$1,3/Wp em 2022 (NREL, 2023). Além disso, o fator de capacidade aumentou para 30% em
2022. No Brasil, a EPE destaca em seu relatorio que, entre 2014 e 2018, o fator de capacidade
das usinas fotovoltaicas aumentou de 20% para cerca de 30% (EPE, 2018). Em suas analises,
tanto o NREL quanto a EPE atribuem esse fortalecimento do mercado FV ao desenvolvimento
tecnoldgico, principalmente dos modulos fotovoltaicos e seus processos de fabricacdo, dos
inversores e do emprego dos rastreadores solares — equipamento estudado neste trabalho.

Na geracdo centralizada, os mddulos fotovoltaicos eram tradicionalmente instalados de
forma fixa, gerando menos energia no inicio da manha e fim do dia devido a inclinacdo dos
raios do Sol com relacdo ao plano de abertura. Assim, o uso do rastreador solar altera essa
perspectiva ao permitir que o mddulo siga a trajetoria solar, aumentando a radiacdo direta
recebida ao longo do dia (RECA-CARDENA e LOPEZ-LUQUE, 2018). Dessa forma, é
possivel reduzir a area de mddulos necessaria para geracdo energética, aumentando o fator de
capacidade do sistema (MORADI; ABTAHI; MESSENGER, 2016). Os ganhos na
produtividade pelo uso de rastreadores podem ser, em média, entre 30 a 40% por ano
(MOUSAZADEH et al., 2009).

No mercado fotovoltaico, o rastreamento solar € um dos setores que mais cresce,
passando de um valor de mercado de US$2,92 bilhdes em 2018 para US$4,41 bilhdes em 2022,
com expectativas de triplicacdo do valor atual em 2030 (GRAND VIEW RESEARCH, 2019,
2023; VANTAGE MARKET RESEARCH, 2023). Sua presenca em usinas centralizadas de
20% em 2016 aumentou para aproximadamente 30% em 2020 (FORTUNE BUSINESS
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INSIGHTS, 2020, 2021; JAGER-WALDAU, 2018). Na Espanha, o rastreamento solar
insignificantemente presente em 2006 esteve em 25% a 30% das novas instalacdes ja em 2008
(RENEWABLE ENERGY WORLD, 2009). Na geragdo solar centralizada dos Estados Unidos,
0 uso de rastreadores, incipiente até 2010, aumentou consideravelmente, fazendo com que a
porcentagem total de usinas com a tecnologia fosse maior que 60% em 2021 (BOLINGER,;
SEEL; ROBSON, 2019; MORDOR INTELLIGENCE, 2022). No Brasil, no Ambiente de
Contratagdo Regulada, dos 31 projetos do primeiro leildo em 2014, 10 apresentaram
rastreamento (EPE, 2014); pouco depois, em 2017, a tecnologia era empregada em todos (EPE,
2018).

Segundo Bolinger, Seel e Robson (2019), a recente e crescente presenca do
rastreamento nas usinas fotovoltaicas se deve ao barateamento e ao aumento da confiabilidade
da tecnologia. Por exemplo, 0 pregco médio de uma usina estadunidense com rastreamento
diminuiu quase pela metade entre 2007 e 2012 (BARBOSE et al., 2015). Com respeito a
confiabilidade, os fabricantes de rastreadores, como a Nextracker (2021), Politec (2021) e a STI
Norland (2021), informam disponibilidade do equipamento proxima de 100%, com garantias

em torno de 5 anos para os sistemas de direcéo e controle e 10 anos para a estrutura.

No entanto, a literatura carece de estudos independentes sobre a confiabilidade do
equipamento (ANDERSON et al., 2022; RUTH; MULLER, 2018). Alem disso, garantia e
disponibilidade ndo correspondem a totalidade de informagdes relevantes numa anélise de
confiabilidade (LEWIS et al., 1994). Confiabilidade é aqui definida, conforme a area da Teoria
da Confiabilidade, como a capacidade de um equipamento ou sistema ndo apresentar falha para
determinado periodo de operacdo, dentro de condi¢bes operacionais pré-estabelecidas
(BAZOVSKY, 2004). Nesse sentido, a avaliacdo da capacidade de operacdo do sistema é
realizada a partir dos indices de confiabilidade, sendo os mais conhecidos os indices
probabilisticos de confiabilidade, como a Curva de Confiabilidade e a Funcdo Taxa de Falhas
(SINGH; JIRUTITIJAROEN; MITRA, 2019).

Garcia et al. (2009) analisaram os registros de falhas fornecidos pela equipe de
manutencdo de um conjunto de usinas fotovoltaicas presentes na regido de Navarra, na Espanha.
Na localidade, os rastreadores solares apresentaram a maior quantidade de eventos de mal
funcionamento em relacdo ao demais equipamentos. No entanto, o autor afirma que, embora
as falhas no sistema de rastreamento representem cerca de 45% das ocorréncias de eventos
indesejados, elas tém um impacto menor na producédo por apenas reduzir parcialmente a energia

produzida. Mesmo assim, do ponto de vista de perda energética, ficaram atras apenas das falhas
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nos inversores e nos sistemas de protecdo. No relatorio apresentado por Klise (2015), do total
de falhas registradas no banco de dados da Sandia, 18% estavam relacionadas a rastreadores.

Por sua vez, Jordan et al. (2020) realizaram a analise dos registros de falhas de mais de
100 000 sistemas FV nos Estados Unidos, entre usinas residenciais, comerciais e de grande
escala, comentando que os registros de falhas no sistema de rastreamento séo bastante
subestimados. Nos sistemas nos quais foram registrados mal funcionamento dos rastreadores,
as falhas ocorreram em aproximadamente 0,14% do tempo total de funcionamento das usinas,
representando uma perda média na poténcia esperada de 15,73%. Spertino e Corona (2013)
também realizaram um estudo semelhante para 13 sistemas FV na Europa, concluindo que as
falhas devido a desalinhamentos dos rastreadores sdo um dos principais fatores que afetam a
desempenho das usinas. Os autores sugerem uma manutencdo anual para prevencgéo de falhas
nos rastreadores.

Com base nas informacbes apresentadas anteriormente, pode-se concluir que a
utilizacdo de rastreadores solares aumenta os custos anuais de Operacao e Manutencdo (O&M)
de sistemas fotovoltaicos (COSSU; BACCOLI; GHIANI, 2021). Segundo Ramasamy et al.
(2022), nos Estados Unidos, esse aumento é estimado em aproximadamente US$2/KWp por
ano, comparando-se usinas de grande escala com instalacdo fixa e com rastreadores de eixo
unico. Cossu; Baccoli; Ghiani (2021) afirmam que, de uma forma geral, € uma boa estimativa
um aumento na ordem de 10% a 15% nos custos de O&M. No entanto, apesar do aumento nos
custos de manutencdo, a utilizacdo do sistema de rastreamento é compensada pelo aumento no
fator de capacidade proporcionado. Pois, para aumentar o fator de capacidade de um sistema
fixo na mesma proporcdo que 0s rastreadores aumentam, o custo seria muito maior
(CAMPBELL et al., 2009).

Nesse contexto, analisar a confiabilidade dos rastreadores fotovoltaicos é importante
para entender como as falhas podem ocorrer e qual é o tempo esperado de operacéo sem falhas.
Isso permite projetar as necessidades de intervencfes no sistema e incluir esses custos na
elaboracdo dos projetos fotovoltaicos. Dessa forma, € possivel planejar a manutencdo do
sistema de maneira mais eficiente e prever os custos associados (SCHENKELBERG, 2015;
THERISTIS; PAPAZOGLOU, 2014). De forma geral, as usinas FV estdo sujeitas a diversos
tipos de falhas, como por exemplo incertezas associadas aos equipamentos empregados,
condi¢cBes ambientais adversas e problemas sistémicos na rede de distribuicdo. Analisando a
confiabilidade, é possivel quantificar os riscos de perdas na producdo energética esperada e
minimiza-los (ZHANG et al., 2013).
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A confiabilidade de empreendimentos fotovoltaicos é uma &rea de pesquisa
extremamente relevante no contexto atual (SINGH; SAKET; KHAN, 2023). Diversos artigos
tratam do tema para sistemas autdnomos (ACUNA et al., 2018; CARRASCO et al., 2013;
GEORGILAKIS e KATSIGIANNIS, 2009; THERISTIS e PAPAZOGLOU, 2014). Outros
desenvolvem modelos que calculam a Curva de Confiabilidade e a Fungdo Taxa de Falhas para
equipamentos especificos, como modulos fotovoltaicos (GAUTAM e KAUSHIKA, 2002;
VAZQUEZ e REY-STOLLE, 2008) e inversores (MORRIS; FIFE, 2009; SCHENKELBERG,
2015); bem como para a usina como um todo (FRAAS e PARTAIN, 2010; SAYED et al.,
2019). No entanto, poucos trabalhos pesquisados mencionam a andlise de confiabilidade para
os rastreadores solares, mesmo aqueles que analisam a usina em sua totalidade. Dessa forma,
ndo se sabe ao certo como a inser¢do de partes méveis em usinas fotovoltaicas afeta a
confiabilidade global, tendo em vista que um ponto positivo de sistemas FV é justamente sua
alta confiabilidade, devido ao baixo indice de falhas e a baixa necessidade de manutencao.

Os indices de confiabilidade de muitos equipamentos presentes em usinas fotovoltaicas
sdo conhecidos, entretanto essa informacéo para rastreadores solares sdo escassas (SAYED et
al., 2019). Dos poucos trabalhos presentes na literatura, existe uma metodologia para
determinacdo da disponibilidade do equipamento a partir de dados de poténcia (RUTH e
MULLER, 2018), um trabalho de identificacdo de falhas a partir de dados de corrente
(ANDERSON et al., 2022), um estudo da curva de disponibilidade do equipamento a partir de
testes de aceleracdo e modelos tedricos (ELERATH, 2010, 2011, 2017, 2018; ELERATH;
SPENCER; HORNE, 2011) e existem modelos relacionados a analise do tema para heliostatos
— rastreadores utilizados em usinas de solar térmica, similares aos rastreadores fotovoltaicos
— (BENAMMAR e TEE, 2019).

Diante de tudo que foi abordado nos paragrafos anteriores, o presente estudo tem por
objetivo principal o desenvolvimento de uma metodologia para inferéncia da Curva de
Confiabilidade e da Funcdo Taxa de Falhas (indices probabilisticos de confiabilidade) para
rastreadores solares empregados em usinas fotovoltaicas. Assim, para alcancar este objetivo,
0s objetivos especificos serdo dois. Primeiro, a aplicacdo de um método de deteccdo de dias
nos quais os rastreadores falharam a partir da comparacdo entre a poténcia medida e a poténcia
simulada. Segundo, com os dias de falha fornecido pelo método anterior, aplicar um modelo de
ajuste de curva para inferéncia dos indices de confiabilidade.

Para o desenvolvimento do trabalho, duas premissas principais serdo consideradas. A
primeira é que o formato da curva diaria de poténcia medida carrega informacgdo sobre a

funcionalidade dos rastreadores solares. Se o formato da curva de poténcia medida for
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semelhante a curva de poténcia simulada de um sistema fixo, € o indicativo de que naquele dia
o rastreador falhou. Essa € a mesma premissa apresentada no trabalho de Ruth e Muller (2018)
e também utilizada no trabalho de Anderson et al. (2022). A segunda premissa é justamente
supor que a confiabilidade dos sistemas de rastreamento possa ser modelada a partir de um
modelo de Processo de Renovacgéo (Renewal Process, em inglés), o qual pode ser um Processo
Ordinério de Renovacdo ou Processo de Renovacdo Alternada.

Nesse sentido, a principal contribuicdo inovadora do trabalho é se utilizar de
informacGes operacionais para o desenvolvimento de uma metodologia de inferéncia de indices
probabilisticos de confiabilidade de rastreadores solares fotovoltaicos. Em outras palavras, 0s
indices de confiabilidade serdo inferidos a partir de dados de opera¢do do equipamento, ao invés
de modelos tedricos e de testes de laboratério. Para obter dados de falhas operacionais, o
trabalho aplicard um método de deteccdo de falhas. Esse método de deteccdo apresenta
melhorias em relagdo ao apresentado por Ruth e Muller (2018) e Anderson et al. (2022), pois
emprega uma abordagem ndo subjetiva de determinacéo de limiares e utiliza uma quantidade
maior de atributos de comparacédo entre as poténcias medida e simulada. Inclusive, o presente
trabalho determina em quais classes de dias 0 método de deteccdo de falhas ndo funciona,
denominando tais dias como indefinidos.

Este trabalho ¢ dividido em seis se¢Ges, comecando com esta Introducdo. A segunda
secdo, Conceitos Preliminares, apresenta informac6es importantes para o desenvolvimento da
pesquisa, incluindo a cinematica dos rastreadores e conceitos da teoria da confiabilidade. Na
Revisdo de Literatura, € apresentada uma analise de como a literatura aborda o tema da
confiabilidade para sistemas de poténcia, para usinas fotovoltaicas e para rastreadores solares.
A secdo de Metodologia descreve o método de detecgédo dos dias de falha e a metodologia para
inferir os indices probabilisticos de confiabilidade. Na secdo de Resultados, sdo apresentados e
discutidos os resultados da aplicacdo da metodologia em duas usinas fotovoltaicas. Por fim, a

secdo de Concluséo traz os apontamentos finais e perspectivas futuras.
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2. CONCEITOS PRELIMINARES

2.1 Introducéo aos Rastreadores Solares

O rastreador solar é um sistema utilizado em tecnologias solares com a finalidade de
acompanhar o movimento relativo do Sol em relacdo a Terra, utilizando tanto um Unico eixo
de movimento, como dois. Com o eixo duplo, obtém-se uma melhor precisdo no rastreio, em
contrapartida, torna-se uma tecnologia mais cara devido aos elevados custos de operacéo e
manutencdo (COSSU; BACCOLI; GHIANI, 2021). O sistema de rastreamento solar ndo é
usado exclusivamente para painéis fotovoltaicos, mas também para outros equipamentos como
refletores, lentes, entre outros servigos oOpticos (RHIF, 2011). A sua principal finalidade é
diminuir o angulo de incidéncia entre a reta normal ao plano do equipamento e reta base da
radiacdo direta provinda do Sol, aumentando assim a energia captada ao longo do dia (RECA-
CARDENA; LOPEZ-LUQUE, 2018).

Na prética, 0 aumento da produtividade energeética pelo uso de rastreadores podem ser,
em média, entre 20 a 40% por ano, a depender da localidade (BOLINGER; SEEL; ROBSON,
2019; RACHARLA; RAJAN, 2017). Levando em consideracdo a area, a partir de 1/GCR
(inverso da taxa de ocupacao de terreno, Ground Coverage Ratio — em inglés) maiores que 2,
0 uso de rastreadores aumentam de 10% a 30% a energia produzida em relacéo ao sistema fixo
(NARVARTE; LORENZO, 2008).

Os rastreadores solares podem ser classificados a partir de trés partes empregadas em
suas construcfes: 0s mecanismos, os sistemas de controle de rastreamento e os sistemas de
apontamento (RECA-CARDENA; LOPEZ-LUQUE, 2018).

2.1.1 Mecanismo
E a parte responsavel por movimentar o sistema, seguindo a posi¢ao do Sol. Em relacio aos

mecanismos, os rastreadores solares podem ser classificados em eixo Unico ou eixo duplo,

dependendo dos graus de liberdade de movimento.
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e Eixo Unico

Os sistemas de rastreamento solar de eixo Unico apresentam, como 0 proprio nome sugere,
apenas um grau de liberdade de movimento, isto é, rotacionam apenas ao longo de um eixo. O
eixo de rotacdo, em relacdo ao médulo fotovoltaico, pode ser horizontal, vertical ou inclinado.
A Figura 1 mostra um esquema geral de um sistema de rastreamento de eixo Unico, com o0 eixo
de rotacéo unitario € e o eixo 7z normal ao plano coletor. O 4ngulo y entre esses vetores unitarios
se mantém constante (RECA-CARDENA; LOPEZ-LUQUE, 2018). S&o varios os tipos de

sistemas desenvolvidos com eixo Unico. Na Tabela 1 sdo apresentados os principais

Figura 1 — Eixo de rotagdo unitario € e o eixo 1 normal a um rastreador de eixo Unico.

&

Fonte: Reca-Cardefia; Lopez-Luque (2018).

As vantagens de um sistema de rastreamento com eixo Unico sdo, dentre outras, sua
baixa complexidade tecnologica, baixa manutencdo e seu baixo consumo de energia para
funcionamento; no entanto, possui ganhos energéticos menores em comparagdo aos sistemas

de eixo duplo pelo fato de seguir o Sol em apenas um eixo (DGS, 2008).
e Eixo Duplo

Os rastreadores solares de eixo duplo apresentam dois graus de liberdade, o que os
permite acompanhar diretamente o vetor solar. Esse tipo de rastreador é utilizado
principalmente em sistemas de concentracdo de poténcia, em especial em solar térmica e
sistemas de concentracdo fotovoltaica, nos quais o grau de aproveitamento da radiacdo direta
afeta consideravelmente a produtividade (HAFEZ; YOUSEF; HARAG, 2018).



Tabela 1 — Tipos Mais Comuns De Rastreadores de Eixo Unico

Tipo de Rastreador de Eixo Unico Imagem

Rastreador de eixo horizontal Norte-Sul

O eixo de rotacdo é horizontal e se encontra na
direcdo Norte-Sul, com y = 90°, movimentando-

se de leste a oeste.

Rastreador Polar: eixo polar Norte-Sul

inclinado com &ngulo igual a latitude local

O eixo de rotagdo fica inclinado em relagdo a y ~L

reta Norte-Sul de um angulo igual a latitude Y “‘}";_

ol N

Rastreador de eixo horizontal Leste-Oeste
Nesta configuracdo, o eixo de rotacdo estd na

direcdo Leste-Oeste, e o sistema se movimenta r

de norte a sul. .

Rastreador Azimutal

A inclinacéo do angulo do médulo é constante e

igual a latitude local, rastreando o angulo de

azimute do Sol. PO

Fonte: Reca-Cardefia e Lopez-Luque (2018)
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Segundo Racharla e Rajan (2017), os dois principais tipos de rastreadores de eixo duplo
séo os de inclinacdo de ponta e os de azimute-altura (Figura 2). Os rastreadores de inclinagdo
de ponta (Figura 3) se movimentam com eixos de rotacdo Norte-Sul e Leste-Oeste. J& nos
rastreadores azimute-altura (Figura 4), o equipamento funciona a partir das coordenadas
angulares azimute e inclinagdo. Os mdédulos fotovoltaicos, ao rotacionar em torno de uma
estrutura em formato de anel, variam o azimute; e, rotacionando no outro eixo, que fica no plano
do modulo, variam a inclinag&o.

A depender do prego da energia, para sistemas fotovoltaicos para os quais a radiacéo
direta ndo é primordial (a exemplo dos sistemas de concentracdo), o rastreamento de eixo duplo
ndo é muito empregado. O eixo duplo aumenta em cerca de 10% a geracdo em comparacao ao
eixo Unico, 0 que muitas vezes ndo compensa o capital investido devido ao aumento nos custos
de operacéo e manutencéo, visto que rastreadores de eixo duplo apresentam maior risco de falha
(BOLINGER; SEEL e ROBSON, 2019). Por isso, atualmente, as principais pesquisas na area
focam no barateamento da tecnologia, aumento da confiabilidade e diminuicdo de sua
complexidade (HAFEZ; YOUSEF e HARAG, 2018).

Figura 2 — Rastreadores de Inclinacdo de Ponta e de Azimute-Altura, respectivamente, e seus €ixos de rotacao.

Fonte: Hong et al. (2016).

Figura 3 — Exemplo de Rastreador de Inclinacdo de Ponta.

Fonte: SEI (2016).
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Figura 4 — Exemplo de Rastreador Azimute-Altura.

Fonte: SEI (2016).

2.1.2 Sistema de Controle

O rastreamento solar pode ser classificado, de acordo com o sistema de controle, em
dois tipos: malha aberta, ou malha fechada (também chamado de controle baseado em resposta).

Os de malha fechada sdo aqueles que utilizam repostas diretas de fotossensores (como
0s resistores dependentes de luz) para seguir a posi¢do do Sol (CHONG e WONG, 2009). Neste
tipo de rastreamento um par de sensores elétricos Opticos (fotoresistores ou células
fotovoltaicas) é instalado em regiGes antiparalelas para captacdo da radiacdo solar
(MOUSAZADEH et al., 2009). Ao perceber diferenca na medicao entre os sensores do par, 0
controlador ativa 0 motor de rotacdo para mover o sistema fotovoltaico até a equalizacdo do
sinal. Em dias com muitas nuvens ou com pouca radiagéo solar, ocorre uma desorientacdo nesse
tipo de rastreador (RECA-CARDENA e LOPEZ-LUQUE, 2018). A fim de evitar essas falhas,
tem sido instalado um sistema auxiliar que controla o rastreio até a estabilizacdo da radiacéo e
dos fatores climaticos locais (CHONG e WONG, 2009).

Por sua vez, os rastreadores solares de malha aberta utilizam microprocessadores para
realizarem célculos astronémicos para determinagdo da posi¢do do Sol (CHONG e WONG,
2009). Sua principal vantagem é a independéncia de condicGes externas favoraveis para seu
funcionamento. Suas principais desvantagens sdo: a baixa adaptabilidade frente a passagem de
nuvens; e o fato de que, caso os valores de tempo e localidade nao estejam corretos, havera um

desalinhamento em relacéo a trajetoria solar, ocasionando perda de energia.
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Mousazadeh et al. (2009) relata que alguns rastreadores utilizam sensores junto ao
controle de malha aberta para auxiliar na identificagdo do posicionamento do Sol. S&o 0s
chamados sistemas mistos, que mesclam componentes dos sistemas de malha aberta e fechada.

2.1.3 Sistema de Apontamento

Os rastreadores solares sdo classificados em ativos e passivos a depender dos
equipamentos responsaveis por sua movimentacdo mecanica, isto €, seus sistemas de
apontamento. Os ativos utilizam, de forma geral, motores elétricos de corrente continua ou de
corrente alternada para rotagdo, enquanto o0s passivos o fazem utilizando principios termo-
hidraulicos (RECA-CARDENA e LOPEZ-LUQUE, 2018).

O rastreamento solar ativo utiliza motores elétricos para direcionar as placas solares.
Para isso, 0 sistema consome energia, 0 que requer a instalacdo de baterias. Surge, por
conseguinte, uma das suas principais desvantagens: 0s gastos energéticos necessarios a
movimentacao do sistema. Mesmo assim, devido a ser um sistema muito confiavel, &€ 0 mais
empregado no mercado fotovoltaico. O principal tipo de rastreador ativo € aquele que utiliza
microprocessadores e sensores elétricos para a movimentagédo do sistema (HAFEZ; YOUSEF,;
HARAG, 2018).

Por sua vez, os rastreadores solares passivos sdo sistemas em equilibrio estavel, como
fluidos volateis, molas ou ligas com efeito de forma, que, ao serem retirados de sua posicao
natural, tendem a retornar a ela (HAFEZ; YOUSEF; HARAG, 2018; MOUSAZADEH et al.,
2009). Nesse tipo de sistema, quando a radiacdo recebida ndo é perpendicular aos painéis
fotovoltaicos, um dos agentes recebe mais incidéncia que outro, fazendo o sistema ficar
desbalanceado e tender a movimentar os modulos em busca de um ponto de equilibrio no
recebimento da radiacdo solar. Possuem baixa complexidade, mas apresentam baixa eficiéncia
a baixas temperaturas ambiente (MOUSAZADEH et al., 2009).

Por altimo, vale mencionar os sistemas manuais, que, como o préprio nome sugere,
utilizam o trabalho bracal para a mudanca periodica dos angulos de inclinacdo dos sistemas.
Em algumas situacfes no rastreamento de eixo duplo, um dos eixos é construido para ser
movido manualmente. Apesar de sua deficiéncia no seguimento do Sol, sdo sistemas com baixa
complexidade tecnoldgica e mais baratos. Sua principal aplicacdo é na area de secadores solares
e na de sistemas fotovoltaicos flutuantes (HAFEZ; YOUSEF; HARAG, 2018).
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A Figura 5 apresenta um esquema resumindo a classificacdo dos rastreadores solares a

partir de suas trés partes principais.

Figura 5 — Resumo do Esquema de Classificagdo dos Rastreadores Solares apresentado.

VRS
Rastreadores
Solares
Mecanismo Controle Apontamento
\r/ N NS
/l\ /‘L\ N\ VRN
Eixo Unico Eixo Duplo Malha aberta Ativo
N N — —
N\ N L~/ VRN
Horlzonstsll Norte- Azimute-Altura Malha fechada Passivo
N— N N N—
L~ N L~ L\
Polar Norte-Sul Inclinagdo de Ponta Manual
— N— N—
N\
Horizontal Leste-
Oeste
NS
L~ N\
Azimutal
N—

Fonte: Elaboracdo Prépria.

2.2 Principais Componentes dos Rastreadores Solares

Papathanasiou (2021) em um relatorio organizado pela Taiyang News, um veiculo de
comunicacdo especializado no mercado solar, afirma que o mercado de energia fotovoltaica
utiliza predominantemente rastreadores de eixo Unico com rotacdo de leste a oeste, com
apontamento ativo e malha aberta. O relatorio destaca que os principais componentes de um
rastreador podem ser divididos em duas partes: 0s componentes mecanicos e 0s componentes
elétricos.

Os componentes mecanicos incluem o eixo de torque, ao qual os mddulos estdo
conectados, sendo a estrutura responsavel pela rotacdo do sistema; o suporte do rastreador, que
€ um esqueleto metdlico que sustenta os modulos; e os grampos e fixadores
(PAPATHANASIOU, 2021). Segundo o relatério, os fabricantes de rastreadores solares
oferecem uma ampla variedade de op¢bes de montagem para os mddulos fotovoltaicos,
permitindo que eles sejam dispostos em diferentes configuracdes. 1sso inclui a possibilidade de

montar os médulos na orientacdo vertical, com uma ou duas fileiras por rastreador, ou na
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orientagéo horizontal, com duas ou quatro fileiras por rastreador. Essa flexibilidade permite que
os sistemas de rastreamento solar sejam adaptados as necessidades especificas de cada projeto.

J& 0s componentes elétricos sdo compostos por motores, caixas de engrenagens e
atuadores. De acordo com Papathanasiou (2021), os motores utilizados sdo principalmente
motores de corrente continua sem escovas (brushless DC motors, em inglés), compostos por
iméds permanentes e um estator feito de bobinas. Junto ao motor, hd um tipo de caixa de
engrenagem conhecida como slew drive, que pode suportar com seguranca cargas radiais e
axiais sem freio, além de transmitir torque. Para alimentagdo dos componentes elétricos, a
maioria dos fabricantes de rastreadores de um eixo oferece sistemas independentes formados
por modulos fotovoltaicos e baterias (PAPATHANASIOU, 2021).

Por sua vez, os sistemas de apontamento possuem um sistema de controle e
comunicagdo, geralmente um Controlador Logico Programével (Programmable Logic
Controller — PLC), responsavel por indicar a posi¢cdo oOtima do rastreador. O PLC dos
rastreadores pode utilizar diversos sensores, como GPS, inclindmetros, relégios a hora de
Greenwich, piranémetros, anemémetros e até informacdes dos inversores.

Por fim, os sistemas de rastreamento podem ser de linha independente ou multilinhas
conjugadas. Nos de linha independente, cada eixo de rotacdo possui um atuador especifico,
enquanto os de multilinhas possuem duas ou mais fileiras de mdédulos manejadas pelo mesmo
atuador.

A Figura 6 apresenta um desenho esquematico dos principais componentes de um
rastreador de eixo unico, com duas fileiras de médulos na posicéo vertical.

Em relacdo ao rastreadores de eixo duplo, os principais componentes sdo basicamente
iguais aos apresentados para o sistema de rastreamento de eixo Unico. A principal diferenca
consiste no fato de que o conjunto motor e slew drive é responsavel pelo movimento azimutal
do sistema, enquanto um atuador linear (equipamento que converte energia em movimento
linear, geralmente um screw jack) € responsavel pelo movimento de elevacdo (BSQ SOLAR,
2023; HORNE, 2012; SEME et al., 2020). A Figura 7 apresenta um esguema com 0s principais
componentes de um rastreador de eixo duplo.

Para finalizar, € importante abordar que atualmente os rastreadores solares possuem
algoritmos de otimizacdo para maximizar a energia produzida ao evitar sombreamento entre
fileiras préximas, conhecido como backtracking (PAPATHANASIOU, 2021). Além disso, 0s
sistemas possuem mecanismos para reduzir os impactos relacionados a ventos fortes, neve e
tempestades, colocando os médulos em uma posi¢édo fixa conhecida como stow que minimize

0s danos.
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Figura 6 — Desenho esquematico dos principais componentes de um rastreador de eixo Unico, com duas fileiras
de médulos na posicao vertical

Suporte de montagem

Abertura

Slew dnive

Fonte: Papathanasiou (2021).

Figura 7 — Desenho esquematico dos principais componentes de um rastreador de eixo duplo

Modulos e
suporte metalico

Eixo de torque e
suporte do eixo do
angulo de elevacio

Atuador linear do

eixo do dngulo de
i r
elevasto . Eixo de rotacdo
Pedestal azimutal; motor e
slew drive

Fonte: Horne (2012).
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2.3 Cinematica dos Rastreadores Solares

A cinemaética dos rastreadores solares se refere aos calculos necessarios para a
determinacdo da posicdo do sistema em determinado instante de tempo. Inicialmente, é
importante ter em mente o sistema de coordenadas x’ — y’ — z' mostrado na Figura 9 e os
angulos zenital e de azimute, que determinam a posic¢ao do versor da posic¢ao do Sol 7.

O sistema x’ —y' — z' de coordenadas é denominado sistema horizontal, pois coloca
como referéncia o plano da superficie local. Definindo, pois, como eixo x' a reta perpendicular
a superficie apontando para o0 z€énite, como eixo z' 0 eixo norte-sul apontando para o norte e

como eixo y' 0 eixo leste-oeste apontando para leste.

Figura 8 — Sistema de coordenadas x’ — y' — z’ localizado na superficie horizontal do local analisado, versor
solar 7 e angulos das coordenadas polares

Sol
)

xl
AT v GZ: angulo zenital

q)sz azimute solar | <

Fonte: Elaboragao Prépria.

Em azul esté representado o versor da posi¢do solar 7ig, e em amarelo escuro sua projecdo noplanoy’ —z'. A
posic¢do do Sol, neste caso, é determinada ao se conhecer os valores do &ngulo zenital 6, e do azimute solar @.
8, é o angulo entre Aig e '; e @, é 0 dngulo entre a projecéo de Ag no plano y’ — z'e —2’, sendo positivo no
sentido horario.

O versor fig, em x’ — y' — z', pode ser calculado pela Equacdo 1 (RABL, 1985).

cosd coswcosf + sendsen?;
ng = —cosdsenw; (1)

—cosd cosw sen 2 + sen § cos (2 X' —y'—7'



Em que:
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e (2: latitude local (°);

e §: declinagéo solar (°), dada por

O

sen 6 = — sin 23,45° cos|

360°
365,25

(D] + 10)] sendo DJ o dia juliano;

e w: angulo horério (°), dado por:

O

At

360°, com At sendo a diferenca em horas da hora solar atual

dia

para 0 meio-dia solar, negativo para antes do meio-dia solar; e ;.

sendo a duracdo em horas do dia, 24h;

Devido a hora marcada no relégio ndo corresponder a hora solar, é

necessario aplicar a seguinte corre¢ao:

Horagoqr = Horapeqr + 4(Lioc — Lsre) +E, sendo
Lgrc: longitude padréo da localidade em graus, é igual ao fuso-
horario local em horas multiplicado por 15° (a oeste de
Greenwich positivo e a leste negativo); L, : longitude local
em graus (mesma referéncia de sinais anterior);
E =987sen2B — 7,53cosB — 1,5sen B, em que

p=36>"0I =81 com D igual ao dia juliano.

As parcelas 4(L;oc — Lgrc) + E estdo em minutos. A unidade
da constante 4 sdo min/°, ja que 15° equivaleria a
60 min = 1h.

No sistema de coordenadas x’ — y' — z', 0s angulos necessarios para a determinacgdo da

osicdo do Sol sdo o azimute solar @. e o angulo zenital 8,. 8, é o angulo entre fic e X"; e @
S Z Z S S

€ 0 angulo entre a projecéo de 7ig no plano y' — z'e —2', sendo positivo no sentido horério.

O angulo zenital pode ser calculado como o produto vetorial entre 7ig e X', resultando

na Equacdo 2. Como 0° < 8, < 180° e a funcéo arco cosseno estd definida para o intervalo

[0°;180°], o0 arco cosseno da Equacdo 2 retornara o valor correto para a declinagao.

Em que:

cos B, = cosd cos w cos 2 + sen § sen .2 (2)
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e (2 latitude local (°);
e §: declinacdo solar (°),

e : angulo horario (°).

Tomando a projecao do versor 7ig sobre o plano y’ — z’, a tangente do azimute solar
sera a razao entre as componentes y’e z' de s, conforme mostra a Equacdo 3. No entanto,
preciso prestar atencdo ao fato de que —180° < @, < 180°, enquanto a fungéo arcotangente
estd definida para o intervalo [—90°;90°]. Nesse sentido, para o semiplano z' < 0, 0 arco
tangente da razdo entre as componentes y'e z' de fig retornara o valor correto para o azimute
solar. J& para o semiplano z’ > 0, existe a seguinte particularidade: para valores com y' > 0,
o0 resultado da funcdo arco tangente deve ser acrescido de —180°; e para y' < 0, deve ser

acrescido de 180°.

( tan-1 cos 6 sen w - <o
an e, <
cosdcoswsenfl —sendcos S
@ ! _180° + tan-1 cos § sen w - S oen -
= 1 ~180°+ tan™ , Mg eflg_y, =
s cosdcoswsen) —sendcosf) ' % S=yr (3)
180° + tan-1 cos 6 sen w s S 0en -0
an , g efis_
. cosScoswsen2 —sendcos’ > 7 S=y!

Em que:
e (2: latitude local (°);
e §: declinagéo solar (°),

e : angulo horario (°).

Para exemplificar as correcfes nas equacdes do azimute solar aplicadas na Equacéo 3,
é possivel tomar como exemplo a Tabela 2, para os dias 21/06 e 21/12 para uma latitude 12 de
0°. Esses dias possuem uma declinacdo solar de aproximadamente 23.45° e -23.45°
respectivamente. 1sso significa que, para a latitude mencionada, o Sol estard sempre ao norte
do ponto de vista da Terra no dia 21/06 e ao sul no dia 21/12, com o mesmo angulo em modulo.

No dia 21/06, de acordo com a Tabela 2, 0 azimute solar @, sem as correc¢des, indicaria
gue o Sol nasceu a oeste e se pos a leste, além de estar no hemisfério sul. Essa informacéo
contradiz a componente z' do versor 7ig no sistema horizontal, que é positiva, indicando que o
Sol esta ao norte. Além disso, o fato de caminhar de oeste para leste contradiz a componente y'
do versor 7ig no sistema horizontal, que varia de um valor positivo para negativo ao longo das

horas do dia, indicando que o Sol caminhou de leste a oeste. Nesse contexto, com as corregdes
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propostas, pode-se observar na tabela que o dngulo de azimute passa a indicar que o Sol esta
no hemisfério norte e percorre de leste a oeste. Além disso, é importante destacar que, quando
0 Sol se encontra ao sul da localidade, como nas informacdes apresentadas para o dia 21/12, as

correcdes no angulo de azimute solar ndo sdo necessarias.

Tabela 2 — Valores aproximados com duas casas decimais da declinacdo solar (&), do versor 7ig no sistema
horizontal x’ — y’' — z' e do azimute solar &g para os dias julianos 172 (21/06) e 355 (21/12), em uma latitude 2

de 0°
Hora Solar, w (°) -30° -15° 0° 15° 30°
6 (°) 23,45° 23,45° 23,45° 23,45° 23,45°
4 (0,79; 0,46; (0,89; 0,24; (0,92; 0,00;  (0,89; -0,24;  (0,79; -0,46;
Sxloyl-z 0,40) 0,40) 0,40) 0,40) 0,40)
DJ =172 ®; (°) — sem
49,06° 30,82° 0° -30,82° -49,06°
(21/06) correcdes
® (°) — com
-130,94° -149,18° 180,00° 149,18° 130,94°
correcdes
6 (%) -23,45° -23,45° -23,45° -23,45° -23,45°
. (0,79; 0,46; (0,89; 0,24; (0.92; 0,00;  (0,89; -0,24;  (0,79; -0,46;
Ng.r_.1_ ,
Sxloyl-z -0,40) -0,40) -0,40) -0,40) -0,40)
DJ =355
d; (°) — sem
(21/12) -49,06° -30,82° 0° 30,82° 49,06°
correcdes
®, (°) — com
-49,06° -30,82° 0° 30,82° 49,06°
corregdes

Fonte: Elaboragao Prépria.

Tendo os valores do azimute solar e do angulo zenital, também & possivel definir 7ig
para o sistema de coordenadas x’ — y' — z conforme a Equacéo 4.
fis = (cos Bz ; — sen 6 sen g ; — sen O oS Dg),—y/—z ( 4 )
E importante também adicionar a analise o coletor de energia solar, neste caso, 0 médulo
fotovoltaico. Como pode ser visto na Figura 9, o versor que identifica o coletor com inclinagédo
B em relacdo a horizontal é aquele da reta normal a superficie do médulo, denominado 7.
Assim sendo, dois angulos sdo necessarios para identificar a posi¢do de 7. no sistema x’' —

y' —z': 0 azimute @ e a inclinagdo B. Na Figura 10, ha a representacdo grafica de todos 0s

angulos de interesse.
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Figura 9 — Vistas superior e lateral do coletor (médulo fotovoltaico) posicionado na superficie com angulo
de inclinagdo B, sendo também representado o sistema de coordenadas x’ — y’ — z' localizado na

ﬁ inclinagéo do coletor \
Y

Fonte: Prépria

Figura 10 — Sistema de coordenadas x’ — y’ — z' localizado na superficie horizontal do local analisado com
representacdo dos versores e angulos relativos a posicao do sol e a do coletor

Sol

3

ﬁ: inclinag&o do coletor

GZ: angulo zenital X'

)

q)s: azimute solar

" =]

CD: azimute do coletor

Fonte: Elaboragao Prépria.

Em azul esta representado o versor da posicdo do Sol i, e em amarelo escuro sua projecéo no plano y' — z'.
Em vermelho esté representado o versor 7. da reta normal & superficie do coletor, e em verde sua projecdo no
planoy’ —z'. A posicdo do coletor, neste caso, é determinada ao se conhecer os valores da sua inclinagdo B e
do azimute @. B é o angulo entre 7i. e £'; e @ é o angulo entre a projecdo de A, no planoy’ — z'e 2', sendo

positivo no sentido horério (portanto, no caso desta figura, @ possui um valor negativo).
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Por conseguinte, 7. pode ser definido no sistema x’ — y’ — z' conforme Equagdo 5.
Perceba que a convencao de sinais adotada para @ € igual a adotada para o azimute solar, e, por
iSs0, 0 azimute do coletor representado na Figura 10 possui um valor negativo. Vale destacar
também que B, além de ser o angulo entre o plano horizontal e os médulos, também é igual ao
angulo entre i e X', conforme pode ser verificado na Erro! Autoreferéncia de indicador néo

valida..

fic = (cosB;—senBsend; —senBcosP),,_y,_z (5)

Figura 11 - Vista lateral do coletor e as relagdes existentes entre o &ngulo S, o versor i (perpendicular ao
coletor) e o eixo x’

» 7

X

4~ Vista Lateral do Coletor

3
2L

»

"’-_B 90_ﬁ:

Fonte: Elaboragao Prépria.

Por dltimo, determinado as coordenadas de 71 e 7ig, € possivel calcular o angulo entre
eles, denominado angulo de abertura 8, ja que o produto vetorial 7ig.7i, = cos 6. Sabendo que
0 < 8 <180° e a fungdo arco cosseno esta definida para o intervalo [0° 180°], o arco
cosseno, neste caso, retornara o valor correto para o angulo de abertura. 6 € de suma
importancia para, dadas as irradiancias global e difusa no plano horizontal, inferir-se a
irradiancia total que chega no plano do coletor (plane of array, POA), conforme pode ser visto

na Equacao 6.

cos 6 (1+ cosp) (1 — cosp)
+ Id 2 + h Pground f ( 6 )

Licor = Up — 1) cost,
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Em que:

® .0 - irradiancia global no plano do coletor (W/ mz)
e Iy: irradiancia global no plano horizontal (W/, ,);
e 4 irradiancia difusa no plano horizontal (W/_,);

e 6:angulo de abertura do coletor;

e 6,:angulo zenital;

e f:inclinacdo do coletor;

®  Pgrouna - 'efletividade do solo; 0,7 para solos com neve e 0,2 para os demais
solos (RABL, 1985).

A posicéo do Sol, que varia no céu ao longo do tempo, é calculada a partir do versor .
Quando os modulos séo instalados de forma fixa, enquanto 7ig esta variando, a posic¢ao de 7.
permanece a mesma. Isso muda com a utilizacdo dos rastreadores solares, fazendo 7. também
variar posicionalmente no decorrer do tempo. Nesse sentido, modelar o movimento de um
rastreador € entender a movimentacdo temporal de 7., visando calcular o angulo de abertura

para um determinado instante a fim de obter a irradiancia no plano do coletor.

2.3.1 Coletor com Rastreamento Solar de Eixo Duplo

O rastreador solar de eixo duplo é construido com dois graus de liberdade para
movimento. Por isso, ele consegue acompanhar completamente o movimento do Sol ao
continuamente fazer 7i, estar na mesma posicdo que 7ig. No entanto, devido as limitacdes
tecnoldgicas, sempre existe um erro associado ao seguimento, medido pelo valor do angulo de
abertura, ja que, para um sistema de rastreamento continuo de eixo duplo, 8 deveria ser sempre
zero. Na pratica, um rastreador continuo é aquele no qual o angulo de abertura é pequeno o
suficiente para considerar 0 seguimento continuo, enquanto o rastreador segmentado é aquele
que possui um erro consideravel de rastreio solar.

De uma forma geral, os rastreadores de dois eixos sdo construidos apresentando uma
limitacdo quanto aos angulos minimo e maximo de azimute e de inclinagcdo. Por exemplo, um
sistema de rastreamento com 240° de variacdo no azimute, caso esteja virado para o sul, sé se
movimenta em relacdo ao azimute de -120° a +120° (ou -60° a +60°, se virado para o norte).

Para 0 caso de um rastreador com inclinacdo maxima de 60°, por exemplo, sua variacao sera
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de 0° a 60° em relacdo a superficie horizontal. E importante destacar que tais limitagdes podem
fazer com que, para determinada localidade, o erro indicado pelo fabricante do rastreador seja
extrapolado para certas faixas do dia no ano, tendo em vista que a variagdo do azimute solar e
do angulo zenital podem estar fora da faixa de abrangéncia do sistema de rastreio. E isso é
particularmente relevante para sistemas fotovoltaicos de alta concentragéo, nos quais o angulo
de abertura maximo tem de estar bem controlado para que a producdo energética seja efetiva.
Por ultimo, vale abordar a existéncia da diferenca entre as limitacbes mecéanicas e as
limitacOes relacionadas ao algoritmo. Todo algoritmo de rastreamento tem seu erro em relacéo
a real posicao do Sol, geralmente na casa de milésimos. No entanto, ha também limites maiores,
associados a mecanica do equipamento: engrenagens, sistema de transmissdo, entre outros.
Nesse sentido, a medida que sdo exigidos sistemas de rastreamento mais precisos, mais as

limitacbes mecéanicas surgem como uma barreira impeditiva.

2.3.2 Coletor com Rastreamento Solar de Eixo Unico

Os rastreadores de eixo unico ndo acompanham completamente 0 movimento do Sol,
mas apenas parte dele, em outras palavras, o versor do modulo 7. s6 segue determinada
projecdo de 7ig a depender do tipo de sistema (eixo Norte-Sul, Leste-Oeste, azimutal ou polar).
Aqui o sistema de rastreamento analisado sera horizontal com eixo de rotacéo na direcao norte-
sul rotacionando de leste a oeste, pois € amplamente empregado nas usinas fotovoltaicas
(FORTUNE BUSINESS INSIGHTS, 2021; ONS, 2021; PAPATHANASIOU, 2021). Ele
apresenta a mesma configuracdo da Figura 10, porém tendo =0. Nesse caso, 0 vetor 71 estara

sempre localizado no plano x’ — y' (Figura 12), sendo definido conforme a Equacéo 7.

Figura 12 — Representacéo do vetor 7. para um rastreador horizontal com eixo de rotagéo norte-sul

]

Fonte: Elaboragao Prépria.
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fic = (cos¥;—sin¥;0) (7))

Em que:
e W:angulo entre o versor 7 € 0 €ixo x', positivo no sentido negativo do eixo

y’ (a oeste).

O angulo ¥ é aquele entre o versor fi; e 0 eixo x', sendo definido como positivo no
sentido negativo do eixo y’ (a oeste). E também o angulo que caracteriza o0 movimento do
rastreador horizontal com eixo de rotacdo Norte-Sul. Assim, ao se determinar o valor desse
angulo, a posicdo do sistema de rastreamento estara necessariamente definida. Vale destacar
que, quando se estabelece que um rastreador de eixo Unico possui uma abertura com valor de,
por exemplo, 120°, é normalmente assumido que o angulo de rotagdo ¥ varia entre —60° a
60°.

Ao se olhar mais atentamente para a Figura 12, percebe-se que o rastreador de eixo
Unico com eixo de rotagdo norte-sul na realidade ndo seguird o versor fi; propriamente dito,
mas sim a sua projec¢do no plano x’ — y’ (Figura 13). Assim, ¥ devera ser igual a ¥s, o angulo

entre a projecéo de 7ig no plano x’ — y’ (denominada fig_y’_y) € 0 €ixo x'.

Figura 13 — Representacdo do vetor fig e suas proje¢des no plano x’-y’ para dois instantes: anterior fig_q €
posterior fig_4

-

Fonte: Elaboragao Prépria.
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Sendo:

e_x'_y' = (cosB;; —sen B, senPDs;0) ( 8)

Logo:

sen 6, sen @g

tan qjs = -

(9)

cos 6,

E importante diferenciar os sistemas de rastreamento continuo e segmentado. No
segmentado ou discreto, o rastreador ndo estard continuamente posicionando o vetor i na
mesma direcéo e sentido da projecéo fi;_y_,, mas realizara o rastreio de forma discretizada,
a partir de determinados passos. Esses passos podem ser de inicio, de meio e fim de arco. O
procedimento ficara mais evidente a partir do exemplo a seguir.

Para o caso da Figura 14, tome por exemplo que, para 0 primeiro instante, a projecéo

A~

g_x'_y'_o €Std localizada a 20° do eixo x' e, para o Ultimo instante considerado,
fig_y'_y'_,estard localizado a 30°. Durante todo o trajeto no qual a projec&o do versor solar no
plano x' — y' estara variando de 20° a 30°, o versor 7 estara parado e posicionado a 20° do
eixo x' no rastreamento discreto de inicio de arco, 25° no do meio de arco e 30° no de fim de
arco. Em seguida, quando comecar o préximo trajeto do Sol indo de 30° a 40° no plano x’ — y',
i estara localizado a 30°, 35° ou 40° do eixo x’ a depender se o rastreio é de inicio, meio e
fim de arco, respectivamente. Esse processo ird continuamente acontecer até que seja atingido
o limite de abertura do rastreador em questdo. Conclui-se que quem determina o tamanho do
arco para o qual o rastreador estara parado é o passo considerado. No exemplo anterior, esse
passo foi de 10°.

Por ultimo, deve-se ter em conta que, na préatica, devido as limitacdes tecnoldgicas, ndo
existe rastreador continuo, mas sim sistemas nos quais 0 passo é tdo pequeno que podemos

modela-lo assertivamente como tal.
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Figura 14 — Representacdo do versor da posi¢cdo do modulo 7. para o caso de rastreamento segmentado de meio
de arco e a proje¢des de 7 no plano x’-y’ para os instantes de inicio ig_, € final 7i;_; do passo considerado.

X

\ proj_ns_o 2

proj_ns_1

Fonte: Elaboracéo Propria.

2.4 Conceitos da Teoria da Confiabilidade

Todos os agentes envolvidos, incluindo empresarios, fabricantes, reguladores,
operadores de servicos publicos e consumidores, necessitam de um modelo preditivo para o
funcionamento de determinado equipamento ou sistema, a fim de auxiliar nas decis6es de custo-
-beneficio, indicar melhorias no desenho e fornecer estimativas do desempenho ao longo da
vida atil (COLLINS et al., 2009). Com essa finalidade, surge a teoria da confiabilidade.

Nascida durante o periodo da revolugdo industrial, a teoria da confiabilidade evoluiu
suas abordagens a medida que novos desafios surgiam para setores como o elétrico,
aeroespacial e eletronico (BAZOVSKY, 2004). Deixando de ser algo mais intuitivo, a teoria da
confiabilidade foi adquirindo a robustez tedrica necessaria para se transformar em area de
conhecimento, utilizando conceitos de design e de estatistica em suas anéalises de engenharia.

Nesse contexto, a Teoria da Confiabilidade é a area da engenharia responsavel pelo
estudo do comportamento das falhas durante a operacdo de determinado equipamento ou
servico. A principal definicdo relacionada a area € a do proprio conceito de confiabilidade: a
capacidade de um sistema funcionar satisfatoriamente, dentro de condicBes operacionais
estipuladas, durante determinado periodo de tempo (BAZOVSKY, 2004).

A avaliacdo da confiabilidade de um sistema, ou de sua capacidade de operacionalidade
é realizada de uma forma geral a partir dos denominados indices de confiabilidade (SINGH;
JIRUTITIJAROEN; MITRA, 2019). Uma classe de indices de confiabilidade muito conhecida

sdo os referentes ao atendimento de cargas energéticas, tais como o loss of load expectation
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(LOLE) e o loss of energy expectation (LOEE). Neste trabalho, porém, o principal foco esta na
classe dos indices probabilisticos de confiabilidade, como a Curva de Confiabilidade e a Funcao
Taxa de Falhas, principalmente. Os indices probabilisticos permitem inferir a distribuicdo
probabilistica das falhas do sistema e fornecem informacdes valiosas para o gerenciamento dos

equipamentos, principalmente na fase de projeto do sistema.

2.4.1 Indices Probabilisticos de Confiabilidade

Definamos a variavel aleatéria T como o periodo de tempo para que ocorra uma falha
num determinado sistema ou equipamento. Sendo F(t) = P{T < t} a funcdo de distribuicéo

acumulada, a curva de confiabilidade é definida como:
R(t) =1—-F(t) ( 10 )

Assim, a funcdo densidade de probabilidade para a variavel aleatoria T é:

FO) =~ RE) (1)

Por sua vez, a taxa de falha (também chamada de taxa de risco ou de mortalidade) pode
ser definida como (LEWIS et al., 1994):

A(t)z% (12 )

Utilizando a Equacdo 12, a confiabilidade também pode, ap6s alguns célculos, ser

definida como:

R(t) = exp [—fll(t’)dt’] ( 13 )

O tempo médio para a falha (mean time to failure, MTTF) é o valor esperado (esperanca)

da variavel aleatoria T, que, ap6s alguns célculos algébricos, pode ser calculado como:
MTTF =f R(t)dt ( 14 )

0
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2.4.2 Funcdo Taxa de Falhas e Seus Modelos

A funcdo taxa de falhas também é conhecida como curva banheira, um exemplo
genérico pode ser visto na Figura 15. Essa curva apresenta trés momentos bastante
caracteristicos: o inicio, com as falhas conhecidas como de nascimento; o meio, com falhas
conhecidas como aleatdrias; e o fim, com falhas relacionadas & degradagéo e ao fim da vida util
(envelhecimento) (LEWIS et al., 1994). A depender do sistema analisado, uma dessas falhas
pode ser preponderante em relagdo as demais, como no caso de sistema mecanicos com as

falhas de envelhecimento, e os componentes eletrénicos com as falhas aleatorias (Figura 16).

Figura 15 — Representacéo genérica de uma Curva Banheira, ou Funcdo Taxa de Falhas (taxa de falhas A em
funcédo do tempo t)

At)

t

Fonte: Lewis et al. (1994).

As falhas de nascimento sdo aquelas que ocorrem principalmente durante o inicio da
vida do sistema e estdo relacionadas a problemas de qualidade na fabricacdo. As falhas
aleatorias acontecem no decorrer da vida Util e estdo relacionadas a fatores ndo controlaveis,
como por exemplo fendmenos naturais. Por ultimo, as falhas de envelhecimento estdo
relacionadas aos efeitos de desgaste que a natureza proporciona ao sistema durante o tempo,
um exemplo é a corroséo.

Para equipamentos para os quais as falhas aleatorias sdo preponderantes, uma boa
aproximacgdo é modelar a fungdo taxa de falhas A(t) a partir de uma taxa constante, o caso

denominado de distribuicdo exponencial. Neste caso:
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M) = 2 ( 15 )
R(t) = e ( 16 )
f(t) = e M ( 17 )
MTTF = 1/ A (18 )

Figura 16 — Curva Banheira para Sistemas Eletronicos e Mecénicos

= e
o
= =2
A\ v
t t
(a) Equipamentos eletrénicos (b) Equipamentos Mecéanicos

Fonte: Lewis et al. (1994).

A Figura 17 traz a curva de confiabilidade, a funcdo taxa de falhas e a funcdo de

probabilidade para a distribuicdo exponencial.

Figura 17 —Taxa de Falha A com distribuicdo exponencial (constante), juntamente com a PDF e a Curva de
Confiabilidade (R(t))

f@®
R(t)
At}

| L, | I, L1 .,
1/ 2/\ 3/a 1/ 2h 3 1/ 2/x 3/\
{a) PDF do Tempo para a Falha {b) Curva de Confiabilidade fc) Funcio Taxa de Falhas

Fonte: Lewis et al. (1994).

No entanto, em muitos casos a taxa de falhas de um equipamento ou sistema varia ao longo

do tempo. Para sistemas nos quais essa variagdo é monotonica, a variavel aleatoria T pode ser
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modelada por distribuices como a normal, a log-normal e a de Weibull. Quando, porém, a
variacdo da funcdo ndo é monotonica, apresentando um comportamento semelhante ao da
Figura 16, faz-se necessario utilizar distribui¢des especificas — como a Weibull modificada ou
a exponencial modificada (SARHAN; APALOO, 2013) —, ou particionar o intervalo para
ajustes locais que permitam a representagdo ndo monotonica do conjunto. Nesse sentido, para
cada caso, faz-se necessario analisar quais sdo as caracteristicas do sistema a fim de escolher a
melhor metodologia de ajuste que represente a distribuicdo de probabilidade com as
propriedades mais adequadas para a modelagem da confiabilidade.

2.4.3 Modelagem da Confiabilidade de Sistemas

As principais metodologias para estudar a confiabilidade de um sistema séo trés: os
testes de aceleracdo, as abordagens tedricas e 0 ajuste de curvas.

Os testes de aceleracdo sd@o procedimentos de simulagcdo acelerada das condigcfes
operacionais, usados para identificar o tempo para falha de um sistema ou equipamento quando
ndo ha registros suficientes de falhas de operacdo disponiveis. Esses testes podem ser realizados
através de taxas de aceleracdo, nos quais o sistema opera em velocidade maior que a normal,
ou através de processos de estresse, nos quais 0 sistema € exposto a variagcdes bruscas de
variaveis fisicas, como temperatura e pressdo (FARA et al., 2017). Os principais objetivos sdo
identificar: o tempo até a falha; as relacGes (matematicas ou fisico-quimicas) entre o tempo para
a falha e o estresse aplicado; e evidéncias sobre se a simulacdo de falha ocorrera a nivel
operacional (COLLINS et al.,, 2009). No entanto, € importante ter cuidado com os
procedimentos empregados nos testes de aceleracédo, pois eles podem identificar falhas que néo
ocorreriam na pratica e deixar de identificar aquelas que realmente acontecem.
(SCHENKELBERG, 2015).

A confiabilidade de um sistema também pode ser analisada através de modelos tedricos
qualitativos, como o modelo de arvore de falhas (em inglés, Fault Tree Analysis — FTA), a
analise de modo de falhas e efeitos (em inglés, Failure Modes and Effects Analysis — FMEA)
e o diagrama de blocos de confiabilidade (em inglés, Reliability Block Diagram — RBD). O
FTA é um diagrama de eventos l6gicos que relaciona eventos de falha com componentes ou
subsistemas através de operadores l6gicos (GARRO e BARRARA, 2011; STEMBER, 1981).
O FMEA lista as consequéncias das falhas ou funcionamento de cada subsistema e suas
possiveis causas (STEMBER, 1981). O RBD é usado para entender conceitualmente as

conexdes entre 0s subcomponentes do sistema. Quando ha dados disponiveis sobre a ocorréncia
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de falhas em cada subsistema, o FMEA e 0 RBD podem ser usados para calcular a probabilidade
total de falha do sistema em um determinado instante de tempo (LEWIS et al., 1994;
STEMBER, 1981).

Outra abordagem tedrica que merece destaque sdo as analises de Estados de Markov.
Essa analise permite determinar a probabilidade de o sistema estar em um determinado estado
em um intervalo de tempo especifico, usando equacGes diferenciais de transicdo de estado
(LEWIS et al., 1994). As taxas de transicdo sdo compostas pelas taxas de falha dos
componentes, taxas de reparo ou ambos. Essa abordagem pode ser usada em conjunto com
outras técnicas, como a FTA, a FMEA e o RBD, para fornecer uma analise abrangente da
confiabilidade do sistema.

Apesar da relevancia dos testes de aceleracdo e das abordagens tedricas, a principal
metodologia para anélise de confiabilidade € a de ajuste de curvas, na qual F(t) ou R(t) é
inferida a partir de dados reais de operacao do sistema (KALBFLEISCH; PRENTICE, 2002).
Para isso, sdo utilizados modelos paramétricos e ndo parametricos (NELSON, 1982;
O’CONNOR; KLEYNER, 2012). Nesse contexto, os conjuntos de dados sdo classificados em
dois grupos: dados de vida util e dados de falhas recorrentes (COLLINS et al., 2009;
KALBFLEISCH; PRENTICE, 2002; O’CONNOR; KLEYNER, 2012; RELIASOFT, 2015b).

No primeiro grupo, a analise foca no tempo para ocorréncia da primeira falha destrutiva
de determinado sistema ou equipamento, isto €, no periodo total de vida atil (NELSON, 1982).
A andlise de dados de vida é utilizada principalmente em sistemas nos quais as falhas resultam
em fim total de operacdo, como satélites em Orbita ou quedas de avido (CASTET e SALEH,
2009). Assim, sdo necessarios registros de um conjunto significativo de sistemas ou
equipamentos iguais, em operacdo, tendo em vista que cada um deles apresenta apenas uma
falha de fim de sua vida atil. Do ponto de vista da variavel aleatoria T, o ajuste de curvas na
Anélise de Vida Util é realizado a partir do conjunto de registro dos tempos ¢t; de ocorréncia
das falhas dos diferentes sistemas, conforme pode ser visto na Figura 18.

O segundo grupo analisa um conjunto de dados de falhas recorrentes, em outras
palavras, analisa aqueles sistemas que, ap0s a falha, voltam a funcionar, seja por uma
particularidade sistémica, seja por uma manutencdo pontual (COOK e LAWLESS, 2007,
NELSON, 2003). Um exemplo desse grupo sao 0s carros com suas manutencdes e o tema de
estudo deste trabalho, os rastreadores solares. Nesse sentido, diferentemente da analise de dados
de vida, na anélise de falhas recorrentes, um mesmo sistema ou equipamento pode ter registros

de falhas de tamanho significativo para gerar o ajuste das curvas.
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Figura 18 - Metodologia de Analise de Vida Util para estudo da variavel aleatéria T a partir do conjunto de
tempos t; de ocorréncia de falha para um conjunto de sistemas

Sistema A || T Li
Funcionamento
| Fimdevida |
3
. t;
Sistema B |, T
Funcionamento
| Fimdevida |
s
t;
Sistema C | T
Funcionamento
Fim de vida |

Fonte: Elaboracéo Propria.

Do ponto de vista da variavel aleatoria T, o ajuste de curvas na Analise de Falhas
Recorrentes € realizado a partir do conjunto de registro dos denominados ciclos de renovacao,
isto &, dos intervalos de tempo relacionados a falha e funcionamento do sistema, conforme
esquematizado na Figura 19. Um modelo muito comum desta metodologia é o de Processo
Ordinario de Renovacédo (Orinary Renowal Process, em inglés), que considera o tempo de
reparo tg; desprezivel e, portanto, analisa o conjunto de intervalos entre os registros de
ocorréncia de falhas x;. Contudo, quando o tempo de reparo nédo é desprezivel, abordagens que
levem em conta o tempo de reparo devem ser utilizadas, uma delas por exemplo € o Processo

de Renovacdo Alternada (Alternating Renowal Process, em inglés).

Figura 19- Metodologia de Analise de Vida Util para estudo da variavel aleatoria T

. t; t:
Sistema | T . \ T ot | T ,
= I > I v
Funcionamento Funcionamento Funcionamento _
to: .

[ JL R’l A thl ]

T T Y

Xi Xi i

Fonte: Elaboragao Prépria.
O tempo de ocorréncia da falha sdo representados pelas varidveis t;; 0s periodos de reparo sdo representados por

tri; € x; € 0 intervalo entre as ocorréncias de falhas.
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Compreender o conceito de reparo é essencial na Analise de Falhas Recorrentes. Uma
das suas defini¢Ges relaciona-se ao tempo que o sistema volta a operar normalmente apds uma
ocorréncia de falha, podendo envolver intervencdo humana ou ndo. Dessa forma, considera-se
ndo apenas 0 processo em si, mas também o tempo necessario para que o sistema retorne ao

funcionamento adequado.
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3. REVISAO DE LITERATURA

O setor elétrico teve uma importancia crucial para avangos na teoria da confiabilidade.
Ao longo do século XIX, as andlises de confiabilidade para sistemas de poténcia utilizavam
duas principais abordagens: simulacdes Monte Carlo e enumeracdo sucessiva de provaveis
estados graves do sistema (BILLINTON e WENYUAN, 1991; EL-SAYED, 1996). Ambas
aplicam conceitos derivados da teoria dos jogos e da teoria dos numeros randdémicos.
Atualmente, métodos deterministicos, probabilisticos e de aprendizagem de maquina foram
integrados na estrutura de avaliacdo da confiabilidade dos sistemas de poténcias, com vistas a
enfrentar os novos desafios do setor, principalmente relacionados a integracdo da rede e
insercdo de renovaveis (BIGLARBEGIAN et al., 2018; FERNANDEZ SAVARI et al., 2021;
PEYGHAMI; PALENSKY; BLAABJERG, 2020; SINGH; JIRUTITIJAROEN; MITRA,
2019).

A seguir sera apresentada a evolucao da aplicacdo da Teoria de Confiabilidade no setor

de energia solar, culminando com seu uso para o caso dos rastreadores solar.

3.1 Analise de Confiabilidade no Setor de Energia Solar

No setor elétrico, a partir da construcdo das primeiras usinas solares em meados do
século XIX, viu-se a necessidade da aplicacdo da teoria da confiabilidade ao segmento. Em um
primeiro momento, foi aplicada principalmente a sistemas heliotérmicos (CHOPRA;
WOLOSEWICZ, 1980; EL-SAYED, 1986; WAITE; MAVEC; WOLOSEWICZ, 1982). Com
0 avanco e consolidacdo do mercado, a analise de confiabilidade também comecou a ser feita
para o setor fotovoltaico. Entretanto, no inicio, eram escassos os dados de falhas operacionais
para validacdo dos modelos. Assim, de uma forma geral, eram aplicadas metodologias tedricas
da teoria da confiabilidade, tais como o FTA, FMEA e RBD, para obter informacdes sobre 0s
sistemas fotovoltaicos ou equipamentos fotovoltaicos (HAMDY; BESHIR; ELMASRY, 1989;
STEMBER, 1981, 1982).

Dentro do setor fotovoltaico, os sistemas autbnomos, isto &, aqueles ndo conectados a
rede e que possuem um banco de baterias, intrinsicamente sdo 0s que mais necessitam de
analises de confiabilidade, tendo em vista sua finalidade de ser a Unica fonte energética para
abastecimento de determinada carga. Sistemas autbnomos ja levam em conta na fase de projeto

indices de confiabilidade relacionados a sua capacidade de atendimento, como loss of load
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probability (LOLP), loss of load expectation (LOLE), loss of energy expectation (LOEE), loss
of load health (LOLH) e expected energy not supplied (ACUNA et al., 2018; CANALES et al.,
2021; GEORGILAKIS; KATSIGIANNIS, 2009). Raghuwanshi e Arya (2020) apresentam um
método de decisdo entre as possiveis configuracdes de sistemas hibridos autbnomos a partir da
avaliacdo dos indices de confiabilidade de atendimento de carga, utilizando a anlise dos
estados de Markov associada a técnicas de frequéncia-duracdo. No &mbito atual, a tendéncia é
maximizar a confiabilidade dos sistemas autbnomos a partir da utilizacdo de algoritmos de
otimizacdo para desenho e gerenciamento, tais como Teaching-Learning-Based Optimization
(TLBO), Particle Swarm Optimization (PSO), Coyote Optimization Algorithm (COA) e Grey
Wolf Optimizer (GWO) (HADIDIAN MOGHADDAM et al., 2019; JAHANNOOSH et al.,
2021; JANAMALA; SREENIVASULU REDDY, 2021). Por sua vez, utilizando a andlise de
vida util, o trabalho de Carrasco et al. (2013) calculou a curva de confiabilidade e a funcéo taxa
de falhas a partir de registros de falhas ao longo de 5 anos de um conjunto de 7500 sistemas
autdbnomos da zona rural do Marrocos.

Em relagéo aos sistemas fotovoltaicos conectados a rede, a reviséo de literatura mostrou
um amplo emprego da teoria da confiabilidade para analise tanto das usinas como dos
equipamentos e subsistemas. De uma forma geral, podem ser encontrados trabalhos nos trés
tipos de metodologia apresentadas na Secdo 2.4.3: testes acelerados; abordagens teoricas; e
utilizacdo dos registros de falhas para inferéncia de indices de confiabilidade.

No setor fotovoltaico, os testes acelerados sdo usados para avaliar a confiabilidade dos
equipamentos, principalmente dos médulos fotovoltaicos, que tém uma vida Util de cerca de 30
anos. No caso dos médulos, esperar o fim de sua vida Util para avaliar a confiabilidade seria
muito custoso, entdo os testes acelerados sdo usados para simular as condi¢des operacionais em
um periodo mais curto de tempo. Um trabalho de referéncia nessa area é o de Wohlgemuth et
al. (2006), no qual foram aplicados testes de estresse utilizando a temperatura e a radiacdo em
modulos fotovoltaicos, visando encontrar 0s mecanismos responsaveis pelas falhas e assim
calcular sua vida atil. Mais recentemente, Kim et al. (2021) discutem os tipos de degradacao
dos modulos e sugerem testes acelerados para cada um deles. Gambogi et al. (2018) descrevem
uma sequéncia de testes de aceleracdo para os modulos levando em consideracdo as
caracteristicas ambientais e comparando os resultados obtidos com os registros de falhas
disponiveis. Owen-Bellini et al. (2021) introduzem um novo método denominado combinacao
de testes de estresse acelerado para descrever melhor determinadas falhas operacionais que
vinham ocorrendo nos moédulos FV e que ndo eram detectadas pelos testes acelerados

anteriores.
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Partindo para as abordagens teoricas, a literatura é vasta em relacéo a sua utilizagéo para
estudo da confiabilidade de sistemas fotovoltaicos. No &mbito dos processos markovianos,
Cristaldi, Khalil e Faifer (2015) os empregaram para estimar a curva de confiabilidade e a
probabilidade de falhas ao longo do tempo para médulos fotovoltaicos, utilizando como estados
do sistema os fatores causadores de perda de poténcia como corrosdo, ranhuras, entre outros.
J& Shivarama e Kumar (2017) associaram logica difusa aos Modelos de Markov justamente
para estimar de forma mais assertiva a quantidade de energia gerada por sistemas fotovoltaicos.
Por sua vez, Oprea et al. (2019) analisou uma planta fotovoltaica de 0,5 MW para desenvolver
um modelo probabilistico baseado na analise de estados de Markov com a finalidade de calcular
indices de confiabilidade, como tempo médio entre falhas, tempo médio para falha e tempo
méaximo das interrup¢des na producdo energética. Maihulla e Yusuf (2021) desenvolveram um
modelo teorico para sistemas fotovoltaicos conectados a rede utilizando uma técnica estatistica
de andlise da dependéncia entre variaveis aleatorias denominada método Gumbel Hugaard
Copula. A partir desse modelo, realizaram uma analise de confiabilidade, inferindo as curvas
de confiabilidade e de disponibilidade. Sanchez-Barroso et al. (2021) utilizou os Estados de
Markov para otimizar a periodicidade de limpeza dos modulos fotovoltaicos em regiGes aridas
da Europa.

Além da analise dos estados de Markov, constata-se 0 emprego de outras abordagens
tedricas, como o diagrama de blocos de confiabilidade (RBD) e a analise de arvore de falhas
(FTA). Bousshoua e Elmaouhab (2019) utilizou RBD para desenvolver uma avaliagdo da
confiabilidade de sistemas hibridos com eolica e fotovoltaica na Argélia. Sonawane et al.
(2023) utilizou uma FTA para avaliar a confiabilidade de sistemas fotovoltaicos de grande
escala a fim de identificar as falhas mais criticas. De acordo com os resultados, as situacdes
mais graves que afetam significativamente o desempenho dos sistemas fotovoltaicos estdo
relacionadas a: problemas na solda; células danificadas; quebra dos interconectores; problemas
na estrutura do suporte; problemas no sistema de protecdo contra descargas elétricas;
delaminacdo; descoloracdo dos mddulos; e sombreamento do sistema. Nesse mesmo sentido,
Syamsuddin (2021) utilizou a abordagem do diagrama de blocos de confiabilidade aplicado a
sistemas fotovoltaicos em Gili Trawangan, na Indonésia, para identificar os componentes mais
criticos dos sistemas.

Ainda nesse contexto, alguns trabalhos modelam as falhas dos equipamentos a partir de
variaveis fisicas para a partir disso inferir os indices de confiabilidade. Yan; Liu e Kong (2021)
analisaram a confiabilidade a partir de modelos de dispersao exponencial de degradacdo de

poténcia dos mddulos, determinando os parametros de seu modelo de degradacao a partir de
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um conjunto de dados de degradacdo de modulos. Morris e Fife (2009) aplicaram um modelo
de falha de inversores a partir da temperatura de operacdo para analise da disponibilidade do
equipamento. Depois de uma revisdo de literatura sobre degradacdo da poténcia de modulos
fotovoltaicos, Vazquez e Rey-Stolle (2008) propuseram que a degradacdo segue uma
distribuicdo normal, utilizando-a para calcular pardmetros de confiabilidade como curva de
confiabilidade, MTTF, taxa de falhas, entre outros.

De certa forma, o método de deteccdo de falhas em rastreadores com vistas a inferéncia
dos indices probabilisticos de confiabilidade desenvolvido neste texto é semelhante ao
apresentado pelos trabalhos do pardgrafo anterior. Em ambos os casos, existe uma
indisponibilidade de registros de falhas que permitam a inferéncia dos indices de confiabilidade
a partir de dados operacionais. Entdo, utiliza-se um modelo de detec¢édo da falha a partir de uma
variavel operacional disponivel, como a temperatura ou irradidncia. Nesse sentido, na
metodologia desenvolvida neste trabalho, a variavel operacional de entrada do modelo de
deteccdo da falha é justamente a comparacgéo entre os formatos das curvas de poténcia medida
e simulada.

Por sua vez, quando se trata do uso de registros de falhas para analise de confiabilidade,
h& menos trabalhos disponiveis em comparacdo com as duas abordagens anteriores. 1sso pode
ser atribuido, em parte, a dificuldade de acessar esses registros e a sua indisponibilidade em
muitos casos. Collins et al. (2009) ajustaram os parametros de um modelo de diagrama de
blocos de confiabilidade para centrais fotovoltaicas utilizando 5 anos de registros de falhas de
um sistema localizado em Springerville, Arizona (EUA). Fizanti, Musyafa’ ¢ Muhammad
(2020) determinaram a taxa de falhas de uma usina de energia renovavel hibrida localizada na
Indonésia a partir das falhas registradas ao longo do tempo, a fim de fazer uma analise de
confiabilidade, disponibilidade e de manutencdo do sistema. Kuitche, Tamizh-Mani e Pan
(2011) inspecionaram 46 mddulos com camera infravermelha, encontrando falhas como
delaminacdo, pontos quentes, entre outros. De posse das frequéncias de ocorréncia, eles as
utilizaram em uma analise FMEA.

No entanto, existem trabalhos que analisam o0s registros de ocorréncias de falhas de
maneira quantitativa, ndo necessariamente uma analise de confiabilidade. Por exemplo, Garcia
et al. (2009) analisaram os registros de falhas de 6 plantas fotovoltaicas em Navarra na Espanha,
dividindo-os por componentes. Lillo-Bravo et al. (2018) fizeram uma andlise parecida, mas
para 15 sistemas espalhados na Espanha e na Itélia, contabilizando também falhas relacionadas
a eventos externos como chuvas. Jordan et al. (2020) realizaram a analise dos registros de falhas

de mais de 100 000 sistemas FV nos Estados Unidos, entre usinas residenciais, comerciais e de
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grande escala, subdividindo-os por equipamento e contabilizando a perda de energia associada
a cada um. Spertino e Corona (2013) também realizaram um estudo semelhante para 13
sistemas FV na Europa, visando o desenvolvimento de um conjunto de boas préticas de
manutencéo de sistemas FV.

3.2 Andlise de Confiabilidade para Rastreadores Solares

Percebe-se que, no setor fotovoltaico, a teoria da confiabilidade j& foi aplicada tanto a
usinas como um todo, como a equipamentos especificos, como modulos fotovoltaicos e
inversores. No entanto, como dito na Introducdo, os rastreadores fotovoltaicos tém ocupado um
papel de relevancia no setor, sendo muito dificil encontrar atualmente usinas de grande porte
sendo instaladas sem a tecnologia. Por consequéncia, as falhas de rastreamento tambem
ocasionam perdas na producdo de energia.

No relatorio apresentado por Klise (2015), das falhas registradas no banco de dados da
Sandia, 18% estavam relacionadas a rastreadores; numero semelhante foi encontrado por
Garcia et al. (2009), em sistemas fotovoltaicos em Navarra (Espanha), que encontrou o0s
sistemas de rastreamento como sendo responsaveis por 11% do total das perdas de geracéo.
Jordan et al. (2020) na sua analise dos registros de falhas de mais de 100 000 sistemas FV nos
Estados Unidos, entre usinas residenciais, comerciais e de grande escala, comenta que 0s
registros de falhas no sistema de rastreamento sdo bastante subestimados e onde foram
registrados representaram uma perda média na poténcia esperada para todo periodo de analise
de 15,73%. Nesse sentido, alguns autores que desenvolvem analises de confiabilidade para
usinas fotovoltaicas como um todo ja vém inserindo os rastreadores em seus modelos
(GRANATA et al., 2012; ROTAR et al., 2021; SAYED et al., 2019).

No entanto, é importante destacar que existem poucos registros disponiveis de falhas da
operacdo dos rastreadores solares em usinas fotovoltaicas. Dessa forma, os autores que se
debrucam sobre o tema da confiabilidade para o equipamento tém usado outras abordagens.
Elerath, Spencer e Horne (2011) realizaram testes de aceleracdo em um sistema de rastreamento
de eixo duplo para um sistema fotovoltaico de alta concentracdo (high concentrator
photovoltaics, HCPV), com sensores realizando medicGes em pontos estratégicos. Os autores
concluiram que varidveis como corrente do motor e vibracdo trazem informacdes relevantes
sobre as falhas no rastreamento. Mais uma vez, Elerath (2011) realiza testes de aceleracdo em

um rastreador HCPV, com medic¢Bes em pontos estratégicos. Ele afirma que, fora a quebra total,
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0 desgaste mecénico (atrito, fadigas, deformacdes de superficies entre outros) é o principal
causador das imprecisdes no seguimento do Sol pelos rastreadores, apresentando uma tabela
(Tabela 3) com uma anélise do modo de falhas e seus efeitos para o equipamento.

Tabela 3 — Analise Simplificada de Modo de Falhas e Efeitos para componentes de um rastreador de eixo duplo
para sistema HCPV
Componente Subcomponentes Modos Causa

- Transistores de efeito
- Alta temperatura ou corrente

de campo de poténcia - Falha de ligamento N
Controle do o - Queda de tensdo de corrente
-CPU - Intermiténcia i 3

Rastreador . continua durante a operacgéo do

- Memoéria - Perda de dados

motor
- Rolamentos e i o
- Ruido, vibracéo, . . .
] engrenagens - Atrito, brinelamento, fadiga
Motores (azimute e travamento

o - Enrolamentos L - Altas temperatura e corrente

inclinacéo) - Curto-circuito

- Escovas .
- Arco elétrico
Engrenagens (slew i o . . .
] ] - Rolamentos - Ruido, vibrag&o, - Atrito, brinelamento, fadiga
drive e screw jack) e .
- Engrenagens travamento - Desalinhamento, falta de
cursor do atuador .
- Rachado, desgastado lubrificante

linear
Rolamentos: elevacédo

do painel e - Rolamentos - Ruido, vibrag&o, . . .
] - Atrito, brinelamento, fadiga
extremidade do screw travamento
jack

Fonte: Elerath (2011).

Por outro caminho, Benammar e Tee (2019) criaram um modelo que relaciona a
confiabilidade de um heliostato (um rastreador solar de eixo duplo utilizado em sistema
heliotérmicos) com a velocidade do vento, baseando-se no diagrama de tensdes oriundas da
forca gravitacional e das forcas resultantes da interacdo com o vento. Elerath (2017) aborda que
a efetividade de um rastreador é medida pela disponibilidade ao invés da confiabilidade, tendo
em vista que a disponibilidade também leva em conta o tempo para reparo e manutencdo. Nesse
contexto, ele analisa dois tipos de rastreadores de eixo unico, um com fileiras independentes e
outro multilinhas. A caixa de engrenagem, o motor e o controlador sdo 0s subsistemas comuns
aos dois tipos. O autor utilizou simula¢des Monte Carlo para estimar o tempo médio de parada

por ano de cada sistema, visando o grafico de probabilidade em fungdo do percentual de
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disponibilidade. Por fim, chegou a conclusdo de que rastreadores com fileiras independentes
apresentam uma disponibilidade muito maior.

Por ultimo, é importante abordar a metodologia desenvolvida por Ruth e Muller (2018)
para identificacdo de falhas no rastreadores de eixo Unico, a partir dos dados de irradiancia e de
poténcia. O principio basico por tras da metodologia é o seguinte: quando o rastreamento estiver
funcionado corretamente ao longo do dia, as curvas de poténcia e de irradiancia no plano de um
coletor com seguimento apresentardo formas muito semelhantes. Por outro lado, se o rastreador
passou grande parte do dia parado por um problema de desalinhamento, a curva de poténcia
gerada possuira maior similaridade com o gréfico de irradiancia no plano de um coletor fixo.

Isso pode ser visto na Figura 20.

Figura 20 — Curvas de poténcia gerada de um sistema fotovoltaico com rastreamento de eixo Unico (funcionado e
quebrado) comparadas com curvas de irradidncia no plano para coletores com rastreamento e afixados
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Fonte: Ruth e Muller (2018).
Os graficos mostram os dados de poténcia medidos para um rastreador de eixo Unico (linha sélida preta) para 2
dias e a irradiancia no plano do coletor. No gréafico a esquerda, poténcia gerada e a irradiancia no plano de um
coletor com rastreamento de eixo Unico tém um formato semelhante (rastreador em funcionamento), mas, no
grafico a direita, os formatos diferem (rastreador preso ou quebrado). Alternativamente, a curva de irradiancia
para um coletor fixo com inclinacéo de 45° voltada para o leste (sinais de mais vermelhos) mostra uma boa

correspondéncia com a curva de poténcia gerada, sugerindo a posi¢do onde o rastreador ficou parado.

O trabalho de Ruth e Muller (2018) visa determinar a disponibilidade (razéo entre dias
funcionamento sobre dias totais de operacdo) dos sistemas de rastreamento empregados em
usinas fotovoltaicos. Os autores analisam apenas o subconjunto de dias de céu claro,
considerando como premissa que a proporcao de dias de funcionamento nesse subconjunto de
dias € a mesma que no conjunto total. Nesse sentido, a aplicacdo do método se da apenas em

dias de céu claro.



59

O passo a passo da metodologia de Ruth e Muller (2018) consiste em primeiro
selecionar os dias de céu claro, para em seguida calcular a correlacdo de Pearson entre a curva
de poténcia gerada e a curva de irradiancia no plano de um coletor (plane of array, POA) com
rastreamento. Caso essa correlacdo seja maior que determinado limite estipulado pelo
pesquisador, indica-se que o rastreador funcionou durante aquele dia. Caso contrério, verifica-
se se a correlacdo é alta para com a irradiancia POA de um coletor fixo. Quer dizer, calculam-
se varios gréficos de irradiancia no plano de um coletor fixo variando o angulo, comparando-
-0s com a curva de poténcia medida e calculando-se a correlacdo entre elas. Se a maxima
correlagdo das amostras de coletores fixos for maior que determinado limite estipulado pelo
pesquisador, o rastreador falhou durante aquele dia. Ndo acontecendo nenhuma dessas duas
situacdes, fica-se indeterminada a classificacdo. E importante ressaltar que a metodologia s6
classifica como falha caso ocorra uma alta correlagcdo entre as curvas de poténcia e de
irradiancia no plano de um coletor fixo.

A correlagéo de Pearson é calculada de acordo com a Equacdo 19, em que as variaveis
X ey representam as curvas que se deseja comparar. A correlacdo pode variar de -1 a 1, sendo
1 uma correlacdo positiva perfeita, -1 uma correlacdo negativa perfeita e 0 uma auséncia de

correlagéo.

YL (= DW= ¥
JEte- 2[R0 gy

Cpearson = ( 19 )

Em que:
e  Cprarson- correlacdo de Pearson;
e x;: valor da variavel x na i-ésima posicéo;
e x: média do conjunto de valores da variavel x;

e y;: valor da variavel y na i-ésima posicéo;

y: média do conjunto de valores da variavel y;

N: nimero total de elementos do conjunto das variaveis.

Na esteira do trabalho de Ruth e Muller (2018), Anderson et al. (2022) exploraram a
aplicacdo da metodologia na identificacdo de falhas para além dos dias de céu claro. A novidade
é justamente a utilizacdo da poténcia simulada ao invés da irradiancia no plano do coletor,

inclusive inserindo no modelo de poténcia as perdas de geragcdo fotovoltaica, como
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sombreamento e angulo de incidéncia. Os resultados se mostraram satisfatorios até
determinados indices de céu claro (razdo entre a irradiancia global medida e a irradiancia global
estimada pelo modelo de céu claro). No entanto, ndo fica claro como os autores sabiam quais
dias efetivamente os rastreadores falharam, seja por terem tido informacgdes do sistema de
controle dos rastreadores, seja por terem feito uma inspegéo visual.

Alguns destaques devem ser feitos em relacdo aos trabalhos de Ruth e Muller (2018) e
Anderson et al. (2022). O primeiro se da em relacdo ao uso da correlacdo de Pearson como
atributo de determinacdo. Como podera ser visto na Se¢do 4.1, a correlacdo mostra uma
deficiéncia em atestar falha para dias cujas curvas de poténcia medida e poténcia simulada para
um coletor com rastreamento e coletor fixo apresentam as mesmas tendéncias. Em outras
palavras, possiveis dias de falha poderdo ser classificados como dias de funcionamento. Outro
destaque é que a subjetividade da estipulagdo do limite de classificagdo dos dias impede a
automatizacdo do processo. Nesse sentido, a metodologia presente neste trabalho apresenta
como contribuicdo inovadora a utilizagdo de uma vasta gama de atributos de determinagéo além
da correlacdo e a determinacgé@o de um limiar de classificacdo de forma automatizada a partir da
maximizacdo de um parametro de desempenho.

Em relacdo ao trabalho de Anderson et al. (2022), pode-se afirmar que sim € possivel
aplicar a metodologia a dias com baixo indice de céu claro. No entanto, isso € verdade até
determinado ponto, visto que existe uma classe de dias para os quais & impossivel se distinguir
o funcionamento ou falha do rastreador. Nesse contexto, outra contribui¢cdo inovadora do
presente trabalho é justamente a determinacdo dos dias para os quais 0 método de deteccéo de
falhas ndo pode ser aplicado, os denominados dias indefinidos apresentados na Secdo 4.3. Em
outras palavras, é estabelecido o escopo de aplicacdo da metodologia. Por isso, & sempre
importante se ter clara a definicdo adotada para falha, conforme apresentado no inicio da Se¢édo
4.

Finalmente, conclui-se que, no ambito do setor fotovoltaico, muito tem se estudado
sobre a confiabilidade dos sistemas. Assim, com a utilizacdo crescente dos rastreadores solares,
a avaliacdo da confiabilidade deste equipamento é uma lacuna presente nos trabalhos
cientificos. No entanto, apesar dos artigos apresentados acima que se debrucam sobre o tema,
percebe-se um problema semelhante ao encontrado pelos sistemas fotovoltaicos no inicio de
sua historia: a auséncia de registros de falhas que permitam melhores analises de confiabilidade.
Nesse sentido, o presente trabalho se propde de maneira inovadora a inferir os indices

probabilisticos de confiabilidade dos rastreadores solares fotovoltaico a partir da utilizacdo dos
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dias de falha operacional detectados por um método que se baseia na premissa utilizada no
trabalho de Ruth e Muller (2018).
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4. METODOLOGIA

Como dito anteriormente, existe uma indisponibilidade de registros de falhas de
rastreadores solares em usinas fotovoltaicas, ou pelo menos pode ser dito que esses dados ndo
sdo de facil acesso. Nesse sentido, 0 processo proposto neste trabalho € dividido em duas etapas:
num primeiro momento serd desenvolvida uma metodologia para deteccéo de dias nos quais 0
sistema de rastreamento falhou; em seguida, esses dados serdo utilizados para inferéncia dos
indices probabilisticos de confiabilidade.

Segundo Bazovsky (2004), uma falha ocorre quando um equipamento ou servi¢o ndo
atinge um desempenho adequada para sua finalidade durante determinado periodo de tempo,
dentro de determinadas condi¢Oes operacionais. Nesse contexto, como o principal objetivo de
um rastreador solar é o aumento na producéo de energia, a falha de um sistema de rastreamento
sera definida neste trabalho a partir da queda de poténcia por ela ocasionada. Portanto, apenas
guando uma perda na producéo de energia de um sistema FV puder ser diretamente relacionada
a um desalinhamento no rastreador é que sera considerado uma falha. Ainda de acordo com a
defini¢do acima, outro ponto a se definir é a escala de tempo. Mais uma vez, tendo em vista que
a finalidade de um sistema de rastreamento € o aumento na producéo energética, a escala diaria
foi a escolhida neste trabalho, pois maus funcionamentos no rastreador em intervalos de tempo
curtos ndo tendem a gerar perdas significativas na geracdo de poténcia. Em resumo, seréo
consideradas falhas no sistema de rastreamento aquelas na qual a diminuicao na geracdo diaria
de poténcia for decorrente do desalinhamento do rastreador.

O processo de deteccdo de dias de falhas esta baseado na premissa adotada por Ruth e
Muller (2018) de que a relacdo entre a curva de poténcia e a curva de irradiancia no plano do
coletor (plane of array, POA; o I, ., da Equacéo 6) traz implicitamente informages sobre se
0 seguimento do Sol ocorreu da forma esperada ou ndo. No entanto, ao invés da irradiancia
POA sera utilizada a Poténcia Simulada, tanto para um coletor em posicdo fixa quanto para um
coletor com rastreamento. A Poténcia Simulada € aquela obtida a partir de modelos que visam
descrever a geracdo de poténcia de um sistema fotovoltaico.

As etapas do método de deteccdo de falhas no sistema de rastreamento estdo resumidas
na Figura 21. O primeiro passo é ajustar os parametros do modelo de poténcia a realidade do
sistema fotovoltaico analisado. Esse ajuste sera feito a partir de uma técnica de ajuste de curvas
utilizando os dados de poténcia medida. Em seguida, para cada dia, serdo analisados

visualmente as curvas normalizadas de poténcia medida, poténcia simulada com o rastreador
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funcionando e poténcia simulada com o coletor na posicéo fixa de méxima correlacdo. Com
isso, serd realizada uma rotulagdo visual para classificacdo de cada dia em relacdo ao
funcionamento ou falha do rastreador, ou a indefinicdo quanto ao estado do equipamento. A
rotulacdo visual servira de referéncia para verificacdo da eficacia do método de classificacéo.
O terceiro passo, por sua vez, consiste em extrair um conjunto de atributos das curvas de
poténcia medida e de poténcias simuladas (rastreamento e fixo). De posse dos atributos, o
periodo de analise sera divido em 2/3 para calibracédo e 1/3 para validacdo. Durante a calibracdo
serd verificado a eficicia de cada atributo em classificar corretamente os dias, sendo
determinado o limiar de classificacdo que maximize o parametro de desempenho escolhido. No
caso deste trabalho, o parametro selecionado foi o f1 (que sera melhor explicado mais a frente).
Por ultimo, os limiares de classificacdo determinados durante o periodo de calibracdo serdo
utilizados no periodo de validacéo para analisar a desempenho de cada atributo. Nesse sentido,
serdo escolhidos os atributos que obtiverem um desempenho bom e consistente durante os

periodos de calibracéo e validacao.

Figura 21 - Etapas do Método de Deteccdo de Falhas nos Sistema de Rastreamento

Modelo de Rotulacéo Extragdo dos dCaI:pra}géo -
Poténcia Visual Atributos 0 LI Bt Validagdo
do método

Fonte: Elaboracdo Prépria.

Posteriormente, com as amostras de dias de falhas € realizada a inferéncia dos indices
probabilisticos de confiabilidade a partir de um modelo de reparo geral. Como explicado na
Secdo 2.4.3, tal modelo faz parte da analise de falhas recorrentes, isto €, falhas que ocorrem
mais de uma vez para um mesmo sistema ou equipamento. 1sso é particularmente afim com os
desalinhamentos ocorridos em rastreadores tendo em vista que desalinhamentos e
funcionamentos podem ocorrer de forma recorrente.

As etapas para inferéncia dos indices probabilisticos de confiabilidade dos rastreadores
estdo esquematizadas na Figura 22. O primeiro passo € fazer o ajuste de curvas utilizando o
modelo de reparo geral determinando a funcdo de distribuicdo acumulada (CDF) F(t) descrita
na secao 2.4.1. Serdo determinadas as CDFs a partir dos dias de falha classificados pela
rotulacdo visual e também dos dias classificados pelo método do limiar movel. Assim, podera
ser verificado se a CDF obtida com os indicativos de falha apontados pelo método de

classificacdo diferem significativamente da referéncia classificatoria que é a rotulagéo visual.
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Feita essa primeira analise, os demais indices probabilisticos de confiabilidade serdo inferidos:

a curva de confiabilidade, a funcéo taxa de falhas e tempo médio entre falhas.

Figura 22 -Etapas para inferéncia dos indices probabilisticos de confiabilidade dos rastreadores

Dias de Falha
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Rotulagdo Visual \ - _
Inferéncia dos Indices

Ajuste de Curva » Probabilisticos de

Confiabilidade

Dias de Falha
classificados pelo
método do limiar

movel

Fonte: Elaboracéo Propria.

De uma forma geral, este trabalho apresenta uma metodologia de deteccéo de falhas no
rastreamento com vistas a inferéncia dos indices probabilisticos de confiabilidade. Essa
metodologia pode ser aplicada aos mais diversos contextos das usinas fotovoltaicas, desde que
sejam realizadas as devidas adaptacfes. Em especial, a principal adaptacdo é referente ao
modelo para poténcia simulada, pois deve levar em conta as especificidades da usina analisada,
como 0 acesso a dados de poténcia de corrente continua, o backtracking do sistema de

rastreamento, sombreamento, entre outros.

4.1 Meétodo de Deteccéo de Falhas

O método de deteccdo de falhas baseia-se na premissa utilizada por Ruth e Muller
(2018) de que, caso durante uma quantidade consideravel do dia o rastreador fique parado, a
curva de poténcia tera um formato similar a curva de irradiancia no plano de um coletor fixo.
Neste trabalho, porém, essa ideia serd adaptada substituindo-se a irradiancia pela poténcia
simulada, tendo em vista que com isso sera possivel analisar sistemas FV compostos por mais
de um rastreador, os quais podem estar desalinhados em posicdes diferentes entre si.

Como pode ser visto na Figura 23, quando o sistema de rastreamento esta funcionando,
a curva de poténcia do sistema fotovoltaico possui uma forma semelhante a curva de poténcia
simulada para um sistema com rastreamento. Por outro lado, se o rastreador falhar passando a

maior parte do dia travado, a curva de poténcia do sistema FV tera um formato semelhante a
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uma curva de poténcia simulada para um coletor em posi¢éo fixa, como mostrado na Figura 24.
A comparagao entre as curvas de poténcia acontece com os valores normalizados de poténcia,
sendo essa normalizacdo realizada com respeito aos valores maximos de poténcia apresentados

em cada caso (medida, simulada rastreador e simulada fixo).

Figura 23 — Curvas de poténcias medida e simuladas para um sistema fotovoltaico com um rastreador de eixo
duplo, no sitio 2 do Desert Knowledge Australia Solar Centre, em Alice Springs, Australia Central, em 6 de
abril de 2011.
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Fonte: Elaboracdo Prépria.
A linha azul s6lida representa a poténcia medida; a linha verde tracejada é a poténcia simulada para um coletor
com rastreamento; a linha pontilhada vermelha a poténcia simulada de um coletor em posicéo fixa. Observe que
quando o rastreador estd funcionando, a curva de poténcia é semelhante a curva de poténcia simulada para um

coletor com rastreamento.

Além das poténcias medida e simulada, um comparativo de curvas que também carrega
informacédo sobre o funcionamento ou falha do rastreador é a comparagéo entre as denominadas
Curvas de Erro (CE), cuja formula € apresentada na Equacéo 20. Nela, a irradiancia no coletor
com rastreamento € o referencial, atentando ao fato de que s6 € possivel a realizacdo da
diferenca entre poténcia e irradiancia devido a normalizacdo dos valores, pois essas Sao
varidveis de natureza diferente. Seguindo a mesma logica do comparativo das curvas de
poténcia, quando o rastreador falhar passando a maior parte do dia em posicdo fixa, a CE da
poténcia medida tem um formato similar a CE da poténcia simulada com o coletor em posi¢éo
fixa; enquanto, se o rastreador estiver funcionando, a CE da poténcia medida é mais parecida

com a CE da poténcia simulada de um coletor com rastreamento.



66

Figura 24 — Curvas de poténcias medida e simuladas para um inversor com 5 sistemas fotovoltaicos com
rastreadores de eixo Unico, no sitio 5 do Desert Knowledge Australia Solar Centre, em Alice Springs, Australia
Central, em 13 de fevereiro de 2012.
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Fonte: Elaboracéo Propria.
A linha azul s6lida representa a poténcia medida; a linha verde tracejada é a poténcia simulada para o sistema
com funcionamento dos rastreadores; a linha pontilhada vermelha o sistema com 3 rastreadores quebrados na
posicdo de -45°, com os outros dois funcionando. Observe que quando o rastreador estd quebrado, a curva de
poténcia medida € semelhante a curva de poténcia simulada para uma configuragdo com os coletores em posi¢édo
fixa.

CEy; = nPoty; — nlp rastk,i ( 20 )

Em que:

e CEy;: valor da Curva de Erro na posicéo i para o dia k;

e nPot;: valor na posi¢do i da Poténcia, normalizada pelo valor maximo da
mesma para o dia k (essa poténcia pode ser tanto a poténcia medida como a
simulada);

® iy aser: Valor na posicéo i da Irradiancia no plano de um coletor com

rastreamento, normalizada pelo valor maximo da mesma para o dia k.

A curva de erro se mostrou particularmente relevante em assegurar os dias de falha.
Tendo em vista que, em dias como o da Figura 25, embora seja visualmente claro que o sistema
FV esteve travado, a metodologia de classificacdo proposta mais a frente, ao analisar apenas as
curvas de poténcia a partir da correlacdo entre elas, tende a fazer uma falsa afirmacéo

concluindo que o rastreador funcionou. Para dias semelhantes a esse, existe em certo sentido
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uma similaridade entre a poténcia medida e a poténcia simulada com rastreamento, visto que
as tendéncias de crescimento e descida s&o iguais, mudando apenas as larguras das curvas. De
forma especial, isso acontece bastante para rastreadores de eixo duplo. No entanto, com a
introducdo da comparacédo entre curvas de erro, esse equivoco é mitigado, conforme pode ser

visto na Figura 26.

Figura 25 — Curvas de poténcias medida e simuladas para um sistema fotovoltaico com um rastreador de eixo
duplo, no local 2 do Desert Knowledge Australia Solar Centre, em Alice Springs, Australia Central, em 10 de
marc¢o de 2012.
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Fonte: Elaboracdo Prépria.

A linha azul sélida representa a poténcia medida; a linha verde tracejada é a poténcia simulada para um coletor
com rastreamento; a linha pontilhada vermelha a poténcia simulada de um coletor em posicéo fixa. Observe que
é visualmente claro que o rastreador esteve parado ao longo deste dia. Entretanto, as tendéncias de crescimento e

descida sdo as mesmas entre as trés curvas, o que pode ocasionar um possivel equivoco no método de

classificacao.

E importante se destacar que a comparagio entre curvas se da estritamente em relagdo
aos seus formatos, j& que a alteracdo na forma esperada esta diretamente vinculada a
desalinhamentos no rastreador. Os demais tipos de falhas, como sujidade, médulos quebrados,
falhas no inversor, entre outros, geram diminuicdo na poténcia gerada. Nesse sentido, se a
metodologia proposta levasse em conta as perdas nas magnitudes, seria bastante dificil vincula-
-las a falhas no sistema de rastreamento. Assim sendo, a metodologia deste trabalho se propde
a analisar apenas as falhas relacionadas ao mau funcionamento do sistema de rastreamento a
partir da analise de similaridade de curvas, por isso a comparacdo das curvas é sempre feita a

partir de seus valores normalizados pelo maximo do dia analisado.
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Figura 26 — Curvas de Erro (CE) das poténcias medida e simuladas para um sistema fotovoltaico com um
rastreador de eixo duplo, no local 2 do Desert Knowledge Australia Solar Centre, em Alice Springs, Austrélia
Central, em 10 de marco de 2012
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Fonte: Elaboracéo Propria.
A linha azul s6lida representa a CE da poténcia medida; a linha verde tracejada é a CE da poténcia simulada para
um coletor com rastreamento; a linha pontilhada vermelha a CE da poténcia simulada de um coletor em posi¢cdo
fixa. Observe que a comparagdo entre curvas de erro é um distintivo que permite mitigar equivocos na

classificacdo dos dias de falha.

Por ultimo, vale ressaltar também que a posicdo de desalinhamento indicada pela
metodologia é a mais provavel, podendo néao estar totalmente correta. Entretanto, o indicativo
de ocorréncia de falha se mostra bastante assertiva.

Os proximos topicos abordam: o modelo de poténcia adotado neste trabalho e utilizado
no calculo das poténcias simuladas; o procedimento de rotulacdo visual e de classificacdo dos
dias; os atributos extraidos das curvas; e 0 método automatico de classificacao que utiliza esses

atributos.

4.1.1 Modelo de Poténcia

E importante destacar que esta etapa é crucial na metodologia de deteccdo de falhas no
sistema de rastreamento, pois é necessario que o modelo de poténcia adotado consiga simular
bem o comportamento do sistema fotovoltaico analisado. No caso dos sistemas analisados neste
trabalho, apenas os dados de poténcia de saida do inversor sdo fornecidos e, por isso, foi

necessaria a utilizagdo dos modelos de poténcia de corrente alternada (CA). No entanto, se
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informacdes de geracdo de corrente continua estiverem disponiveis, a utilizagdo dos modelos
de poténcia CA ndo se faz necessaria. Outro ponto, caso os sistemas FV analisados possuam
rastreadores com backtracking, devem ser estudadas as alteracbes na cinemaética dos
rastreadores decorrentes do backtracking e, por consequéncia, como a irradiancia no plano do
coletor é alterada por conta disso. Da mesma forma, deve ser analisado como 0 sombreamento
de objetos e até 0 sombreamento mutuo entre fileiras afeta a irradiancia que chega no plano do
coletor.

Nesse contexto, os sistemas analisados neste trabalho possuem rastreadores que nédo
utilizam a técnica de backtracking e para os quais o sombreamento ndo interfere de forma
significativa. Por isso, foram empregadas as equacOes apresentadas nesta se¢éo.

De uma forma geral, a literatura utiliza para simular a poténcia gerada por um sistema
fotovoltaico a Equacdo 21 (NARVARTE e LORENZO, 2008). Essa poténcia é chamada
também de poténcia de entrada ou poténcia de corrente continua (CC), pois é a poténcia
produzida pelos moédulos fotovoltaicos e que entrard no inversor para ser convertida em
poténcia de corrente alternada. Aqui, a equacdo foi acrescida de um coeficiente denominado
Nry, que pretende representar o comportamento médio do conjunto de perdas relacionadas ao
gerador fotovoltaico, como sujeira, perdas 6hmicas, perdas por descasamento, angulo de

inclinagdo modificado (IAM), entre outras.

I
PCC = Ny X Pnom X h’wl/]ref X [1 - KT(TAMB +K X Ih,col - Tref)] ( 21 )

Em que:
e P..: poténcia de corrente continua (W);
e 1ngy. coeficiente de representacdo do comportamento médio das perdas
relacionadas ao gerador fotovoltaico, variando de 0 a 1;

e P,,m: poténcia fotovoltaica nominal do sistema (Wp);

e [0 irradiancia no plano do coletor (W/mz);

e .. irradiancia de referéncia, 1000 W/mz;

e K;: coeficiente térmico de perda de poténcia (W/OC);

e K: coeficiente de conversdo de radiacdo em temperatura, conhecido como K
de Ross (€ mZ/W);

e T,up: temperatura ambiente (°C);
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T,s- temperatura de referéncia dos modulos (°C), 25°C.

Perceba que as principais variaveis de entrada do modelo sdo a temperatura ambiente e

a irradiancia POA. Portanto, se 0 modelo receber como entrada uma irradiancia para um coletor

com rastreamento, a poténcia modelada seré a de um sistema FV com rastreador; se receber

uma I, .,; de um coletor fixo, o0 modelo sera de um sistema FV fixo.

Por sua vez, ainda existe uma outra classe de modelos para simular a conversdo da

poténcia de corrente continua em poténcia de corrente alternada (CA): os modelos de poténcia

de inversor. Neste trabalho, foram testados os modelos de poténcia CA das Equacg0es 22, 23 e

24, mais conhecidos como modelo linear, modelo quadratico Q3 e modelo PV Watt,
respectivamente (ABD EL-AAL et al., 2006; DOBOS, 2014). Os trés modelos serdo analisados

e comparados com base em parametros estatisticos de avaliacdo dos resultados. O modelo que

apresentar o melhor ajuste aos dados sera escolhido como o mais adequado para simular a

conversao da poténcia de corrente continua em poténcia de corrente alternada.

Pey =

Pca =1 X[(Zliv_lpcc,i)—PMlN] (22)

N
O'Z- 1Pcc,i < Pyin
i=
2 .y (23)

N N
CO+Cl(Z. Pcc,i)"‘cz(z_ Pcc,i)» - Peci = Pyin
=1 =1 =1

N 0.059
P, = ( z Poc ) [ vomiNaL (—0.0162€ —— 0.9858)] (24
i=1

NREFERENCIA

Em que:

P.,: poténcia de saida de corrente alternada do inversor (W);

n: eficiéncia da conversdo CC para CA;

Pcc;: poténcia fotovoltaica gerada pelo i-ésimo sistema FV conectado ao
inversor (W);

N: nimero de sistemas FV ligados as entradas MPPT’s dos inversores;
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e Py;n: poténcia minima necesséria para o funcionamento do inversor, esse valor
néo ultrapassa 1% da poténcia nominal do inversor (ABD EL-AAL etal., 2006);

e (,,C; e C,: coeficientes do modelo;

*  NyominaL - Fendimento nominal do inversor, razao entre poténcias nominais de
corrente alternada e de corrente continua apresentadas no catalogo de
informacdes do inversor;

*  NMrererincia- Fendimento de referéncia do inversor, coeficiente do modelo;

e €: razdo que tem por numerador [Nyominar X ( N Pecy ) ] e por
denominador a poténcia nominal de corrente alternada apresentada no catalogo

do inversor.

Pode ser percebido pelas equacgdes que o coeficiente termico de perda de poténcia (K7),
o0 coeficiente de conversdo de radiacdo em temperatura (K), o coeficiente de representacdo do
comportamento medio das perdas relacionadas ao gerador fotovoltaico (1), a eficiéncia de
conversdao CC para CA (n), a poténcia minima necessaria para o funcionamento do inversor
(Pyn), 0S parametros C,, C; e C, do modelo Q3 e o rendimento de referéncia do inversor
(MrerErENCIa) S8O COeficientes necessarios aos modelos apresentado. Neste trabalho, optou-se
por estimar esses coeficientes de forma estatistica a partir de um de ajuste de curva utilizando
os dados de poténcia medida dos geradores fotovoltaicos analisados. Um destaque sobre o
ajuste do coeficiente relativo a Equacédo 24: para trabalhos futuros seria interessante analisar se
ocorre um aumento na eficacia caso o ajuste fosse realizado em relacdo a razdo
NnominaL/ TrerERENCIA 80 INVES A€ Npppprencia-

Os ajustes de curva acontecem quando se tem uma funcdo paramétrica e se deseja
ajustar seus coeficientes para melhor representar um conjunto de dados observacionais. Uma
maneira muito comum de fazé-lo € minimizando o erro quadratico médio (somatoério do
quadrado da diferenca entre o valor real e o estimado pela fun¢do). Um caso muito conhecido
é justamente o ajuste linear, no qual uma funcdo linear é ajustada aos dados. Inclusive nesse
caso, a minimizacéao do erro quadratico medio pode ser feita de forma analitica.

No entanto, para os denominados ajustes ndo lineares, nem sempre se € possivel
minimizar o erro quadratico médio analiticamente, sendo necessario a utilizacao de técnicas de
otimizacdo visando encontrar o0 minimo global da funcéo objetivo, no caso, a fungédo do erro
quadratico médio. As duas técnicas de otimizacdo empregadas neste trabalho foram Levenberg-
Marquardt (LM) e a Subspace Trust-Region Interior-Reflective (STIR) (BRANCH,;
COLEMAN e LI, 1999; MORE, 1977).
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A explicacdo mais aprofundada dos procedimentos de cada uma delas foge do escopo
deste trabalho. No entanto, de uma forma geral, o algoritmo STIR utiliza uma estratégia de
aproximacdo em espaco reduzido para resolver problemas de otimizacdo ndo linear com
restricbes de igualdade e desigualdade. A ideia é aproximar a solucdo do problema de
otimizacdo por uma solucdo em um subespaco de dimensdo reduzida. O STIR é a técnica de
otimizacdo recomendada quando se possuem limites para os coeficientes das fungdes. Por sua
vez, 0 LM é um algoritmo iterativo que combina o método do gradiente descendente e 0 método
de Gauss-Newton, ajustando um parametro chamado pardmetro de Levenberg-Marquardt para
equilibrar as propriedades de convergéncia dos dois métodos. O LM ¢é conhecido por sua
robustez e eficiéncia na resolucdo de problemas de minimos quadrados néo lineares.

O primeiro passo para a determinagéo dos coeficientes a partir de um ajuste ndo limiar
foi a selecéo de dias. O procedimento esta esquematizado na Figura 27. No processo de selecéo,
primeiramente sdo calculados os valores didrios da correlacdo entre a irradiancia global
horizontal medida (I,) e a de céu claro (I, ¢c), selecionando os dias que obtiveram correlacéo
entre 0,95 e 0,97, 0,97 e 0,99 e maior que 0,99. Essa primeira etapa tem por finalidade selecionar
dias que se aproximam minimamente do céu claro, e por isso que o menor valor da correlacao
foi escolhido como sendo 0,95. Por outro lado, dias para os quais a correlagéo entre I, € I, o €
maior que 0,99 apresentam um alto grau de claridade e se aproximam dos dias que séo
selecionados na metodologia de Ruth e Muller (2018). Nesse sentido, dias cuja correlacao entre
Iy, e Iy ¢c esta entre 0,97 e 0,99 representam uma classe intermediaria.

A partir desses trés grupos, sdo selecionados os dias com correlacdo maior que 0.98
entre a poténcia medida e a irradiancia no plano do coletor (I, co,) com rastreamento. Vale
salientar que a primeira etapa € referente a selecdo tendo por base 0 modelo de céu claro;
enquanto na segunda etapa, 0 embasamento € a comparagéo entre a poténcia medida e a I ¢o;,
com rastreamento.

Em seguida, os dias resultantes de cada grupo sdo utilizados para ajuste dos coeficientes
do modelo, gerando valores de coeficientes para cada um dos trés grupos de dias. Ao final, é
calculada a média dos coeficientes e avaliada a eficacia do modelo em simular a observacédo
para o conjunto total dos dias selecionados. A correlacdo de Pearson apresentada na Equacéo
19 da Secdo 3.2 é o principal parametro utilizado nas etapas do processo de selecdo. A seguir

serdo melhor explanadas cada uma das etapas da selecao dos dias.
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Figura 27 - Esquema do procedimento de sele¢do de dias utilizados para o ajuste dos coeficientes do modelo
de poténcia

Fonte: Elaboragéo Propria.

A primeira selecdo é referente aos dias de céu claro. Para isso, para cada dia foi
calculada a correlacdo de Pearson entre a irradiancia global horizontal e a irradiancia global
horizontal de céu claro obtida pelo ajuste dos coeficientes A e B da Equacdo 25. Os coeficientes
A e B foram ajustados de maneira diaria utilizando o algoritmo LM. A Equacdo 25 é conhecida
como modelo de céu claro de Long e Ackerman (2000), sendo uma lei de poténcia cuja variavel
independente é o cosseno do angulo zenital.

Incc = Acos6,)" (25 )

Em que:
e Iy cc:irradiancia global horizontal estimada pelo modelo de céu claro (W /m?);
e A e B: coeficientes do modelo;

e 0, angulo zenital.

Assim, foram determinadas trés grupos de dias a partir dos valores da correlacdo entre
a irradiancia global e a irradiancia global de céu claro: aqueles com valores superiores a 0,99;
com valores entre 0,97 e 0,99; e aqueles com valores entre 0,95 e 0,97. As Figuras 28 e 29

trazem exemplos de dias para as classes de correlacdo de céu claro maior que 0,99 e entre 0,95
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e 0,97. E possivel notar a ligeira diferenca existente entre cada uma dela, sendo os dias com

valores maiores que 0,99 os que mais se assemelham ao modelo de céu claro adotado.

Figura 28 — Irradiancias Global Horizontal medida e de Céu Claro para um dia cuja correlagdo entre essas curvas
é maior que 0,99

|} Céu Claro
1000 A == |h medida

800 A

600 A

400 A

200 A

Irradidncia Global Horizontal (W/m?)

v \.
09-22 04 09-22 06 09-22 o0& 09-2210 09-22 12 09-22 14 09-22 16 09-22 18 09-22 20

Més-Dia-Hora
Fonte: Elaboracdo Prépria.
Sistema fotovoltaico com rastreadores de eixo Unico, no local 5 do Desert Knowledge Australia Solar Centre,
em Alice Springs, Australia Central, em 22 de setembro de 2009. A linha azul sélida representa a irradiancia

global horizontal medida e a linha vermelha tracejada é a irradidncia global de céu claro.

Em seguida, para cada um dos trés grupos, foram selecionados os dias em que as curvas
de poténcia medida e irradiancia no plano do coletor com rastreamento apresentassem uma
correlagdo maior que 0,98. Essa etapa foi realizada para garantir que os coeficientes
determinados pelo ajuste fossem referentes a dias nos quais o sistema fotovoltaico esteve em
funcionamento normal, com indicativos de funcionamento do rastreador. As Figuras 28 e 29
exemplificam isso utilizando os mesmos dias apresentados nas Figuras 30 e 31. A partir delas,
é possivel notar a semelhanca entre os formatos da curva de poténcia medida e irradiancia no
plano de um coletor com rastreamento, um indicativo de funcionamento normal.

Para finalizar o processo de selecdo, a partir de uma inspecao visual dos dias resultantes,
foram eliminados aqueles cuja poténcia gerada média comparativamente teve um elevado
decaimento, o que seria um indicativo de algum tipo de regulacdo na producéo do sistema FV
gue enviesaria 0 ajuste dos coeficientes. A Figura 32 traz um exemplo de dia no qual pode ser

percebido uma diminuicdo da poténcia gerada em comparacgdo com outro dia do mesmo grupo.
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Figura 29 — Irradiancias Global Horizontal medida e de Céu Claro para um dia cuja correlagdo entre essas curvas
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Fonte: Elaboracéo Propria.

1102 16

11-02 18 11-02 20

Sistema fotovoltaico com rastreadores de eixo duplo, no local 2 do Desert Knowledge Australia Solar Centre,

em Alice Springs, Australia Central, em 02 de novembro de 2011. A linha azul s6lida representa a irradiancia

global horizontal medida e a linha vermelha tracejada é a irradidncia global de céu claro.

Figura 30 — Valores normalizados de Poténcia medida e de Radia¢do no plano do coletor com rastreamento para
um dia cuja correlacdo entre essas curvas é maior que 0,98 e para o qual a correlacdo entre as radiacdes globais

Valores Normalizados (Sem Unidade)

horizontal medida e de céu claro
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Fonte: Elaboragao Propria.
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Sistema fotovoltaico com rastreadores de eixo Unico, no local 5 do Desert Knowledge Australia Solar Centre,

em Alice Springs, Australia Central, em 22 de setembro de 2009. A linha azul sélida representa a poténcia

medida e a linha vermelha tracejada € a radiacéo global no plano do coletor com rastreamento.
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Figura 31 — Valores normalizados de Poténcia medida e de Radiagdo no plano do coletor com rastreamento para
um dia cuja correlacdo entre essas curvas é maior que 0,98 e para o qual a correlagdo entre as radiacdes globais
horizontal medida e de céu claro esta entre 0,95 e 0,99
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Fonte: Elaboracéo Propria.
Sistema fotovoltaico com rastreadores de eixo duplo, no local 2 do Desert Knowledge Australia Solar Centre,
em Alice Springs, Australia Central, em 02 de novembro de 2011. A linha azul so6lida representa a poténcia

medida e a linha vermelha tracejada é a radiacdo global no plano do coletor com rastreamento.

Figura 32 — Curvas de Poténcia medida para os dias 15/10/2010 e 24/07/2018, os quais a correlacdo entre as
radiagdes globais horizontal medida e de céu claro esta entre 0,97 e 0,99
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Fonte: Elaboragao Prépria.
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Por fim, para cada grupo, os dias selecionados foram utilizados para inferir 0s
coeficientes dos modelos analisados através do algoritmo STIR. Restri¢des foram impostas aos
valores aceitaveis de alguns coeficientes, com base em anélises fisicas do comportamento dos
modulos e inversores em usinas fotovoltaicas (FUENTES et al., 2007; NARVARTE;
LORENZO, 2008). A Tabela 4 apresenta os limites estabelecidos para os coeficientes que

foram restringidos durante o ajuste.

Tabela 4 - Limites impostos aos coeficientes durante o ajuste dos modelos de poténcia

Coeficiente Limite Inferior Limite Superior
Nry 0.7 1
n 0.9 1
Kr -0.005 W/, -0.003W /s~
K 0.02°Cm*/, 0.04°Cm*/

1% da Poténcia
PMIN O .
Nominal do Inversor

Fonte: Elaboracéo Propria.

Utilizando os dias selecionados de cada grupo, os coeficientes dos modelos sdo
ajustados, resultando em 3 valores diferentes por coeficiente, um para cada grupo. O objetivo
do procedimento é calcular a média desses trés valores para utiliza-la nos modelos de simulagéo
de poténcia do sistema fotovoltaico.

Com os coeficientes médios, a avaliacdo da eficacia de cada modelo é realizada
verificando seu comportamento durante os dias selecionados. Essa avaliacéo € realizada a partir
de parametros estatisticos de avaliacdo do resultado, que séo a raiz do erro médio quadratico
(em inglés, root mean square — RMSE), o erro médio (em inglés, mean bias error — MBE) e
uma métrica de avaliacao proposta no trabalho de Taylor (2001) denominada SS4.

As Equac0es 26 e 27 apresentam as formulas para 0 RMSE e o MBE, respectivamente.
Ambas as equacdes necessitam dos dados observacionais (o) e dos dados gerados pelo modelo
(m). Por sua vez, 0 SS4 é apresentado na Equacdo 30 (MIRANDA, 2023). O SS4 é uma métrica
de avaliacdo que combina as informacdes da correlacdo de Pearson (Equacédo 19, na Secdo 3.2)
e da razdo entre os desvios padrdo dos dados observacionais e das estimativas do modelo
(Equacdes 28 e 29). Ela é comumente usada para ranquear modelos, pois quanto mais préximo

da unidade melhor serd o mesmo.
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1 N
RMSE z\/ﬁzi=1(0i_mi)2 (26 )

MBE = i — 0 ( 27 )

DP = \[%Zi_l(xi—f)z (28 )

DP
DPpazio = MODELO /

OBSERVAGAO

1+C 4
§S4 = ( PEARSON) _ ( 30 )
4(DPRAZA0 + 1/DPRAZA0)

Em que:

e RMSE, MBE, DP e §54: respectivamente, raiz do erro medio quadratico, erro
médio, desvio padrdo e métrica de avaliacdo de Taylor;

e 0; e 0: i-ésimo valor dos dados observacional e média do conjunto;

e m,; e m: i-ésimo valor da estimativa do modelo e média do conjunto;

e x; e x: i-ésimo valor da estimativa de uma varidvel analisada e média do
conjunto;

e N: quantidade total de valores do conjunto;

e  Cprarson. correlacdo de Pearson apresentada na Equacdo 19 da Secéo 3.2.

Uma forma visual de fazer a analise do ajuste € a partir do Diagrama de Taylor
(TAYLOR, 2001), que é uma representacdo que permite comparar modelos visualmente, a
partir de trés estatisticos: a correlacdo de Pearson, o desvio padrdo e o RMSD, a raiz da

diferenca centrada quadratica — uma variacdo do RMSE, apresentada na Equacéo 31.

N

RMSD =\/%Zi_1[(oi—5)— (m; —m) ]2 (31)
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A Figura 33 apresenta um exemplo do Diagrama de Taylor contendo a comparagéo
entre 3 modelos genéricos. No diagrama, a correlacdo é representada pela posigdo azimutal do
ponto, isto é, 0 comprimento de arco partindo o eixo das abscissas é proporcional a magnitude
da correlacdo dos dados estimados, quanto menor esse arco maior a correlacdo. 1sso esta
representado pela cor azul da figura, permitindo a constatacdo de que o modelo 3 apresenta a
maior correlacdo. Por sua vez, o desvio padrdo é proporcional ao tamanho do raio das
circunferéncias concéntricas pontilhadas em preto, de maneira que quanto maior o raio maior
0 desvio padréo. No exemplo da figura, 0 modelo 3, representado por um X, possui um desvio
padrdo muito proximo de 10, tendo em vista que estéd na vizinhanca da circunferéncia cujo raio
é proporcional a um desvio padrédo de 10. Por Gltimo, a ideia por tras da representacdo do RMSD
é igual a do desvio padrdo, contudo as circunferéncias concéntricas neste caso possuem centro
no valor da observacéo, o que esta representado em verde. No exemplo da Figura 33, pode ser
percebido, entdo, que o modelo 3 apresentou maior correlacdo com os dados observacionais,

enquanto o modelo 1 possui um desvio padrdo e um RMSD mais afim com a observacao.

Figura 33 - Exemplo de Diagrama de Taylor
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Fonte: Elaboragdo Propria.
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4.1.2 Rotulagéo Visual e Classificagéo dos Dias

A fim de construir um conjunto de controle que permitisse a verificacdo da eficacia dos
modelos de classificacdo, foram inspecionadas visualmente as curvas de poténcias medida e
simulada para uma quantidade significativa de dias. Para cada dia, foram inseridos em um
gréafico os valores normalizados da poténcia medida e das poténcias simuladas para o rastreador
funcionando e para a configuracdo de coletor fixo com maior correlaco.

A partir dessa inspecdo visual, constatou-se a existéncia de trés classes: os dias de
funcionamento normal do rastreador, os dias de ocorréncia de falhas e os dias indefinidos. Os
dias de falha e funcionamento seguem a premissa apresentada no inicio da Se¢do 4.1. J& os dias
indefinidos s&o aqueles nos quais visualmente é impossivel diferenciar se o rastreador esteve
funcionando ou falhou, pois as duas possibilidades sdo validas e ndo excludentes, conforme

pode ser visto na Figura 34.

Figura 34 — Curvas de poténcia medida e simuladas para um sistema fotovoltaico com um rastreador de eixo
duplo, no sitio 2 no Desert Knowledge Australia Solar Centre, em Alice Springs, Australia Central, em 24 de
agosto de 2010
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Fonte: Elaboragao Propria.

A linha azul s6lida representa a poténcia medida; a linha verde tracejada é a poténcia simulada para um coletor
com rastreamento; a linha pontilhada vermelha a poténcia simulada de um coletor em posigao fixa. Observe que
este € um dia indefinido, pois a curva de poténcia possui um formato semelhante tanto a curva de poténcia
simulada de um sistema com rastreador, como a & curva de poténcia simulada de um sistema fixo. Assim, néo é

possivel afirmar se o rastreador esteve funcionando ou quebrado.
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Os dias indefinidos representam a limitagcdo do método de deteccéo de falhas, pois para
essa classe ndo é possivel saber o estado do sistema de rastreamento, se ele funcionou ou falhou.
Esse ponto € muito relevante porque € uma contribuicdo inovadora do presente trabalho ao
determinar para quais tipos de dia a metodologia de deteccdo de falhas nos rastreadores pode
atuar, em outras palavras, determina o escopo de aplica¢do do método.

Por outro lado, neste trabalho, apenas dias com pelo menos 78 amostras de irradiancia
e poténcia entre o nascer e o por-do-sol (equivalente a 6,5 horas de dados com passos de 5
minutos) foram analisados. Dias com menos de 6,5 horas de medi¢fes foram considerados
como tendo dados insuficientes.

Em relacgdo a posicéo de stow (rever final da Secéo 2.2), foi atribuido um valor limite
de 16 m/s de operacionalidade ao rastreador de um eixo e de 12 m/s para dois eixos, ou seja,
acima dessas velocidades o sistema sera considerado na posic¢ao de stow. Para o rastreador de
um eixo, a velocidade foi determinada com base em informac6es fornecidas por um relatorio
da Archtech Solar (uma das grandes empresas de rastreadores solares do mundo) que indica
que 16 m/s é o limite geralmente empregado no mercado (GUO e MAGALHAES, 2022). Ja
para o rastreador de dois eixos, foram utilizadas as informacdes do catdlogo da empresa ADES,
fabricante do sistema de rastreamento de dois eixos analisado (ADES, 2023). Portanto, dias em
gue mais de 39 amostras de velocidade do vento (equivalente a 3,25 horas de dados com passos
de 5 minutos, metade do minimo para poténcia e radiacdo) forem maiores que as velocidades
de stow serdo considerados dias em que o rastreador estara em posicao fixa de stow e ndo serdo

analisados.

4.1.3 Extracao de atributos

Um conjunto de atributos (ou estatisticos) foram extraidos das curvas com o objetivo de
permitir a criacdo de um método automatico de classificacdo dos dias. Os atributos utilizados
podem ser divididos em 3 grupos: de similaridade; gerais; e de comparagéo.

A premissa de identificacdo de falha no rastreamento se baseia na similaridade que a
curva de poténcia medida tem com a curva de poténcia simulada para um sistema com
rastreamento ou para um sistema fixo. Essa mesma logica é aplicada a curva de erro, conforme
explicado anteriormente. Portanto, a primeira ideia que surge € justamente extrair atributos que
mecam o grau de similaridade entre curvas.

Nesse sentido, 0s primeiros estatisticos de similaridade extraidos serdo 0s mais usuais:

a correlagdo de Pearson, o erro médio absoluto (MAE), o erro quadratico médio (MSE), a raiz
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do erro quadratico médio (RMSE) e a area entre curvas (CHICCO; WARRENS; JURMAN,

2021). A correlacdo de Pearson e 0 RMSE ja foram apresentados nas Equacgdes 19 e 26; a area

entre curvas € a diferenca entre as areas da primeira e segunda curva; e 0 MSE e 0 MAE séo

apresentados a seguir nas Equacgdes 32 e 33, respectivamente.

1 N
MSE =—Z ;= y,)? (32 )
N £aij=

1 N
MAE = 2> |xi—i| (3)
i=1

Em que:

MSE e MAE' respectivamente, erro médio quadratico e erro médio absoluto;
x;. i-ésimo valor dos dados da primeira curva;
y;: i-ésimo valor dos dados da segunda curva;

N: quantidade total de valores do conjunto.

Em relacdo a similaridade das cruvas, também foram extraidos outros atributos de

similaridade descritos na literatura:

A Distancia Hausdorff, que é a o valor maximo presente no conjunto de
distancias entre os pontos da primeira curva em relagcdo a segunda (BUCHIN,
2007);

A Distancia Fréchet, a qual é semelhante a distancia Hausdorff, mas que aplica
técnicas de parametrizacdo para calcular a maxima distancia existente levando
em consideracdo o formato das curvas e a localizacdo de seus pontos (BUCHIN,
2007);

O Mapeamento Parcial de Curvas (em inglés, Partial Curve Mapping — PCM),
uma combinacdo entre os comprimentos de arco e as areas das curvas
(WITOWSKI; STANDER, 2012);

O Comprimento de Curva, o qual aplica determinadas ponderacdes sobre
funcBes objetivas (CAO; LIN, 2008); e

A Distor¢do Dindmica do Dominio Temporal (em inglés, Dynamic Time

Warping — DTW), que é uma técnica especifica que mensura a distancia entre
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as curvas a partir de alinhamentos especificos entre ambas (PETITJEAN;
KETTERLIN; GANCARSKI, 2011).

Nesse contexto, todos os atributos de similaridade serdo extraidos fazendo-se a
comparagao entre as curvas apresentadas na Tabela 5. E importante destacar que a comparagao
diaria entre poténcias é sempre feita normalizando-se os valores pelo valor maximo apresentado
naquele dia, tendo em vista que se busca comparar o formato e ndo a magnitude. Ressalte-se
também que a insercdo da comparacao entre irradiancia global e irradiancia global de céu claro
foi inserida por existir a possibilidade de apresentar informagdes relevantes na classificacdo dos

dias indefinidos.

Tabela 5 - Curvas comparadas para extracdo de Atributos de Similaridade

Curval Curva 2
Poténcia Medida Poténcia Simulada (rastreamento e coletor fixo)
Poténcia Simulada com Rastreamento Poténcia Simulada, coletor fixo

o _ Curva de Erro da Poténcia Simulada (rastreamento e
Curva de Erro da Poténcia Medida )
coletor fixo)
Curva de Erro da Poténcia Simulada com rastreamento  Curva de Erro da Poténcia Simulada com coletor fixo

Radiacdo Global Radiacdo Global de Céu Claro

Fonte: Elaboragdo Propria.

Por sua vez, os atributos de carater geral sdo formados por uma variedade de tipos, tais
como média, mediana, desvio padrao, entre outros, extraidos justamente para verificar se outras
informacdes além da similaridade sdo relevantes para a classificacdo dos dias. Para a extracdo
desses estatisticos foi utilizada a biblioteca python Tsfresh, a qual conta com um conjunto de
mais de 1000 tipos de atributos (CHRIST et al., 2018). Para extracao, foram utilizadas as curvas
de poténcia medida e de poténcia simulada (ambas normalizadas), e as curvas de irradiancia
global e irradiancia global de céu claro.

Os atributos extraidos pela biblioteca TSFRESH consistem em medidas estatisticas,
transformacdes e caracteristicas que sdo amplamente utilizadas na analise de séries temporais.
Esses atributos podem ser categorizados em diferentes grupos, sendo os principais mencionados
a seqguir.

Os atributos béasicos englobam medidas simples e comuns, como soma, média, desvio
padrdo, minimo, maximo, mediana, curtose, assimetria e entropia. Essas medidas fornecem

informacdes essenciais sobre a distribuicdo e 0 comportamento da série temporal. Os atributos
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relacionados a autocorrelagéo séo utilizados para medir a semelhanca entre uma série temporal
e suas versdes defasadas em alguns passos. Eles incluem o coeficiente de autocorrelagéo, valor-
p, intercepto, inclinagcdo e erro padrdo de uma regressdo linear entre a série e sua versao
defasada. Esses atributos auxiliam na identificacdo de padrdes de dependéncia temporal na
série.

A transformada de Fourier é utilizada para decompor a série em componentes
harmdnicas, e o0s atributos correspondentes incluem coeficientes da transformada, frequéncias,
amplitudes e fases das componentes. Esses atributos permitem detectar padrdes de frequéncia
presentes na série temporal. A analise wavelet também desempenha um papel importante,
fornecendo informacdes sobre diferentes escalas e frequéncias presentes na série. Os atributos
wavelet incluem coeficientes da transformada, energias e entropias das sub-bandas resultantes.
Esses atributos sdo uteis para identificar mudancas de padrdo em diferentes escalas de tempo.

Os atributos de ordem exploram as propriedades dos valores ordenados da série, como
quantis, percentis, valores maximos e minimos locais, comprimentos de sequéncias acima ou
abaixo da media e porcentagens de valores repetidos. Esses atributos fornecem informacoes
sobre a distribuicdo e 0 comportamento da série em relacdo a diferentes pontos de referéncia.
Por fim, os atributos de complexidade medem a irregularidade, aleatoriedade ou
imprevisibilidade da série temporal. Eles incluem a entropia aproximada, entropia de amostra,
correlacdo de Benford, niumero de maximos locais e expoente de Lyapunov. Esses atributos
ajudam a caracterizar a complexidade e a natureza dindmica da série.

Assim, os atributos gerais proporcionam uma ampla gama de informacGes sobre as
curvas analisadas, trazendo informacGes complementares para o0 método de classificacdo dos
dias. A Tabela 6 apresenta um recorte com alguns estatisticos extraidos pela biblioteca
TSFRESH e seus rétulos.

Por fim, o conjunto de atributos denominados de comparacdo sdo aqueles que
comparam os valores de estatisticos conceitualmente opostos. Para entender melhor essa ideia,
use-se a correlacdo como exemplo. Ao extrair a correlacdo entre as curvas normalizadas de
poténcia medida e poténcia simulada com rastreamento, obtém-se um valor que traz em si uma
informacdo relacionada ao funcionamento do rastreador, ou seja, € um atributo que mede se o
sistema de rastreamento funcionou. Em contrapartida, a correlagdo entre as curvas normalizadas
de poténcia medida e poténcia simulada para um coletor fixo armazena informacdes
relacionadas a falha. Em outras palavras, apesar de serem do mesmo tipo (correlacdo de
Pearson), esses dois estatisticos trazem como finalidade principal informag@es opostas. E claro

que com a correlacdo de funcionamento o modelo também pode identificar falhas, assim como
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com a correlagdo de falha o sistema pode identificar funcionamentos. Porém, o ponto € que a
principal finalidade de um é apontar funcionamento, e do outro, a falha; e, nesse sentido, sdo
0postos.

Tabela 6 — Exemplo de rétulos na biblioteca python TSFRESH e atributos correspondentes
Rétulo na biblioteca python TSFRESH Atributo

sum_values Soma dos valores da série temporal

Média das mudangas absolutas entre dois valores
mean_abs_change ) .
consecutivos da serie temporal

Medida da assimetria da distribuicdo dos valores da
skewness
curva

) Coeficiente de autocorrelagdo da série temporal com
autocorrelation_5
uma defasagem de 5 passos

. Terceiro coeficiente da transformada de Fourier da
fft_coefficient_3 .
série temporal

Entropia da segunda sub-banda da transformada
wavelet_entropy 2 .
wavelet da série temporal

e 0.9 Valor que separa 0s 90% menores valores dos 10%
quantile_0. . .
maiores valores da série temporal

| ) Medida da complexidade ou regularidade da série
sample_entro
Ple- by temporal baseada na frequéncia dos padrdes repetidos

Fonte: Christ et al. (2023).

O desenvolvimento dos atributos de comparagéo surgiu da observacdo de que nos dias
classificados como indefinidos, os estatisticos opostos apresentam magnitudes semelhantes.
Isso pode ser visualizado nas Figuras 35 e 36, que mostram os valores das correlacGes opostas
e dos RMSEs opostos, respectivamente, para dias rotulados visualmente como indefinidos. De
uma forma geral, é possivel notar que os valores sdo muito préximos, chegando até mesmo a
se sobrepor visualmente em alguns casos.

Com base nessa semelhanca, foram calculadas trés medidas para avaliar a proximidade
dos valores de atributos opostos: diferenca absoluta, média e razdo. Essas medidas fornecem

informacdes sobre a magnitude da diferenca entre os valores opostos.
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Figura 35 — Correlag6es de Funcionamento e de Falha para dias rotulados visualmente como dias indefinidos, no
local 2 do Desert Knowledge Australia Solar Centre, em Alice Springs
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Fonte: Elaboracéo Propria.

Figura 36 — CorrelacGes de Funcionamento e de Falha para dias rotulados visualmente como dias indefinidos, no
local 5 do Desert Knowledge Australia Solar Centre, em Alice Springs
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Fonte: Elaboragao Prépria.

De uma forma geral, nota-se que a oposicdo que se fala no conceito de atributos de
comparacdo € essencialmente relacionada aos atributos de similaridade, como correlagéo,
RMSE, DTW, PCM e os demais. No entanto, para trazer essa comparacao também para o grupo
dos atributos gerais, foi calculada a diferenca absoluta entre os estatisticos extraidos das curvas
de poténcia simuladas com rastreamento e com coletor fixo, ja que elas seriam conceitualmente
opostas no ambito desse grupo.



87

A Figura 37 apresenta de forma esquematica os grupos de atributos explanados acima.

Figura 37 — Representacdo esquematica dos 3 grupos de atributos extraidos das curvas analisadas

Atributos de Atributos de

Atributos Gerais

Similaridade Comparagéo
( ) Medidas estatisticas Comparacdo dos
Atr'g%?fa?%ilg;eggm a transformacdes e valores de estatisticos
| formato entre duas caracteristicas que séo conceitualmente
amplamente utilizadas opostos
curvas o o
: na andlise de séries
- / temporais.
-~
é ) 4 Atributos: N Diferenca absoluta,
x - - - media e razdo entre

Correlagdo, MAE, -Bésicos (soma, médio, med

MSE, Rl\(/:lSE, Area desvio padrio etc); atributos 0postos

entre Curvas, x . .
— Distancia Hausdorff, - De autocorrelacéo;

Distancia Fréchet, -Das transformadas de 4 I
PCM, Comprimento Fourrier e wavelet Exemplos de atributos

de Curvae DTW B (coeficientes, 0opostos:

_ ) frequéncia, etc)_, | - Correlagdes de

-Ordem (percentis, Funcionamento e de Falha?;
maximos e minimos .

/" Curvas Comparadas” locais etc); e -RMSE dgeFléJ;%l:Snamento e
-Curvas de Poténcia -De complexidade \_ )
Medida e Poténcias \__(entropiaetc) )

Simuladas?
. -Curvasde Erroda x T
Poténcia Medida e Extragdo por curva individual®:
Poténcias Simuladas? poténcia medida, poténcias
-Radiactes Global simuladas?, curvas de erroe
Horizondal Medida e de radiagOes globais horizontais

\_ Céu Claro )

Fonte: Elaboragdo Prépria.
As curvas diérias de poténcia sempre sdo normalizadas pelos seus maximos diérios.

2As curvas de poténcia simulada correspondem a poténcia simulada para o coletor com sistema de rastreamento
e para o coletor em posicao fixa.
3A correlagdo e 0 RMSE de funcionamento do rastreador séo a correlacdo e 0 RMSE entre as curvas de poténcia

medida e poténcia simulada com rastreamento, enquanto a correlacdo e 0 RMSE de falha séo a correla¢do e o

RMSE entre as curvas de poténcia medida e poténcia simulada com coletor fixo.

Por ultimo, é importante ressaltar que ndo se conhece a priori a posicdo na qual o
rastreador possivelmente falhou ao longo de determinado dia. Portanto, é necessario comparar
a curva de poténcia medida com varias curvas de poténcia simulada para um coletor fixo, em

que cada curva representa uma possivel posi¢do em que o sistema FV pode ter travado. Nesse
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sentido, a metodologia proposta busca encontrar a posicao fixa que maximiza a correlagao entre
a poténcia medida e a simulacao de poténcia para um coletor fixo. Essa configuracdo de méxima
correlacdo é entdo utilizada como referéncia para a extracdo dos demais atributos associados a
curva de poténcia simulada para um coletor fixo.

A medida que mdltiplos sistemas fotovoltaicos com rastreamento sio conectados a um
mesmo inversor e se possui apenas as medicdes da poténcia de saida do inversor, a quantidade
de possiveis configuracdes formadas pela combinacdo das diversas posicdes em que cada
rastreador pode ter falhado aumenta consideravelmente. Nesse cenario, 0 uso de técnicas de
otimizacdo, como a sele¢do de variaveis, torna-se necessario, levando em consideragdo sempre
a avaliacdo do impacto na preciséao resultante ao remover uma determinada configuragdo. Além
disso, é importante considerar que a perda de precisdo associada a remoc¢do de uma possivel
configuracdo deve ser criteriosamente avaliada. A selecdo de variaveis eficiente € essencial para
equilibrar a simplificacdo do modelo com a manutencdo de um nivel adequado de precisao e

acuracia nas estimativas.

4.1.4 Avaliacdo do Método de Classificacao

A seguir serdo apresentadas as formas de avaliacdo do modelo de classificacao utilizado
na deteccdo de falhas no sistema de rastreamento.

Considere-se 0 exemplo genérico ilustrado na Figura 38. Nesse exemplo, os circulos
representam os valores da classe positiva e 0s quadrados representam a classe negativa. O
modelo desse exemplo estabelece um limiar para o qual acima dele os valores séo classificados
como positivos. Com base nisso, € possivel haver valores corretamente classificados como
positivos (verdadeiros positivos, VP) e valores erroneamente classificados como positivos
(falsos positivos, FP), assim como valores erroneamente classificados como negativos (falsos
negativos, FN) e valores corretamente classificados como negativos (verdadeiros negativos,
VN).

Nesse contexto, a acuracia é a propor¢cdo dos valores verdadeiros em relacdo a
quantidade total do conjunto. A Equacédo 34 apresenta a formula da acuracia para o caso de um
conjunto com duas classes. Ja o f1 (Equacéo 36) ¢ uma média harménica entre dois parametros
conhecidos como precision e recall (COSTA et al., 2007). O precision representa a propor¢do

de verdadeiros positivos em relagdo a todos os valores classificados como positivos (Equacao
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35), enquanto o recall representa a proporcdo de verdadeiros positivos em relacdo a todos 0s

valores da classe positiva (Equacédo 36).

Figura 38 - Exemplo Genérico de Método de Classificacdo por Limiar, cujos valores acima do limiar sao
classificados com pertencentes a classe positiva

VP: Verdadeiros Positivos FP: Falsos Positivos
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Fonte: Elaboracéo Propria.
. VP + VN
ACURACIA = ( 34 )

VP + FP+ VN + FN

74
.. - - 35
precision = o ( )
VP
= — 36
recall TP T EN ( )

precision X recall

f1=2

precision + recall

Em que:
e VP e FP: respectivamente, verdadeiros positivos e falsos positivos;

e VN e FN:respectivamente, verdadeiros negativos e falsos negativos.

Em situacBes em que o conjunto de dados apresenta desbalanceamento entre as classes,
a métrica da acuracia pode ser enganosa, uma vez que a classe predominante pode influenciar
significativamente seu valor. Isso pode acarretar uma interpretacdo equivocada do desempenho

do modelo, pois ele pode estar classificando corretamente apenas a classe predominante,
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enquanto apresenta baixo desempenho nas demais classes. Nesse contexto, o f1 se mostra uma
métrica relativamente melhor, pois leva em consideracdo informacgdes de ambas as classes.

Além disso, em rela¢do aos conjuntos com mais de duas classes, a acuracia pode ser
calculada diretamente, porém o f1, por definicdo, ndo. Para contornar essa questdo, é possivel
calcular o f1 para cada classe individualmente, considerando a classe em questdo como positiva
e as demais como negativas. Em seguida, pode ser realizada a média dos fl1 por classe,
fornecendo uma medida geral do desempenho do modelo em relacdo a todas as classes.

Uma ferramenta de visualizacdo de desempenho do modelo é a matriz de confusdo
(COSTA et al., 2007). Um exemplo genérico de matriz de confuséo é apresentado na Tabela 7,
na qual pode ser visto que a matriz €, simplificadamente, a relacdo entre as previsdes feitas pelo
modelo e as classes verdadeiras dos dados. Ao analisar a primeira linha da matriz de confuséo
na Tabela 7, que corresponde as amostras classificadas pelo modelo como Classe 0, 25 dos
valores previstos sdo realmente da Classe 0, enquanto 20 pertencem a Classe 1 e 10 a Classe 2.
Do ponto de vista percentual, o total de dados classificados pelo modelo como classe 0
corresponde a 55% do total, dos quais apenas 25% foram classificados corretamente, e 30%

classificados de forma incorreta.

Tabela 7 - Exemplo genérico de matriz de confusdo para um conjunto com trés classes
Verdadeiros

Classe 0 Classe 1 Classe 2

Classe 0 25 (25%) 20 (20%) 10 (10%)
Previstos Classe 1 5 (5%) 20 (20%) 8 (8%)
Classe 2 7 (7%) 10 (10%) 5 (5%)

Fonte: Elaboragao Prépria.

Uma outra forma de se visualizar o desempenho de um modelo de classificacdo é a
partir da Curva ROC (FAWCETT, 2004). Enquanto as formas apresentadas anteriormente
analisavam o modelo para um valor especifico de limiar, a curva ROC enxerga como a variacao
do limiar interfere na classificacdo obtida. Assim, para cada possivel limiar do conjunto de
amostras, é registrado os valores da taxa de verdadeiros positivos (TVP) e da taxa de falsos
positivos (TFP). As taxas, apresentadas nas EquacGes 38 e 39, sdo colocadas em um grafico,

no qual o eixo das abscissas € a TFP e o eixo das ordenadas € a TVP.

VP
= — 38
rve VP + FN ( )
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FP
= —— 39
TEP FP+VN ( )

Em que:
e TVP e TFP: respectivamente, taxa de verdadeiros positivos e taxa falsos
positivos;
e VP e FP: respectivamente, verdadeiros positivos e falsos positivos;

e VN e FN: respectivamente, verdadeiros negativos e falsos negativos.

A representacdo esquematica da construcdo da curva ROC é apresentada na Figura 39.
Ao observar a figura, pode-se perceber que, a medida que o limiar varia do valor maximo para
0 valor minimo, os valores de TFP e TVP também variam, percorrendo 0 espaco entre as
coordenadas (0;0) e (1;1). E importante ressaltar que o modelo representado na figura considera
a classificagdo das amostras como positivas acima do limiar. No entanto, a mesma légica se
aplica caso a classificacdo dos valores positivos seja inferior ao limiar. Vale ressaltar também
gue a metodologia da curva ROC é aplicavel apenas a um conjunto com apenas duas classes, a
positiva e a negativa (FAWCETT, 2004).

Figura 39 - Representacdo Esquematica da construcdo da Curva ROC a partir da variacdo do limiar de

classificacdo do modelo

TVP !

TFP

Fonte: Elaboragao Propria.
Os retangulos vermelhos representam a classe negativa; os circulos azuis, a classe positiva. Por sua vez, TVP

representa a taxa de verdadeiros positivos e TFP a taxa de falsos positivos.
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O modelo de classificagdo ideal € caracterizado pela clara separagdo das classes,
resultando em uma significativa margem entre elas. Nesse modelo, a medida que o limiar de
classificagdo avanca do valor maximo para o minimo, a taxa de verdadeiros positivos aumenta
gradualmente até atingir o valor maximo de 1, ao passo que a taxa de falsos positivos permanece
em zero. Somente apds o limiar ultrapassar o ponto de separacgdo entre as classes é que a TFP
comeca a aumentar em dire¢do ao valor méximo de 1, enquanto a TP permanece constante e
igual a 1. Essa dindmica de variacdo da TVP e TFP para uma curva ROC ideal esta representada
pela curva verde tracejada na Figura 40.

Figura 40 - Representacdo de como se comporta a curva ROC de um modelo ideal de classificacdo (verde)
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Fonte: Elaboragao Propria.
Os retdngulos vermelhos representam a classe negativa; os circulos azuis, a classe positiva. Por sua vez, TVP

representa a taxa de verdadeiros positivos e TFP a taxa de falsos positivos.

Nesse sentido, quanto mais préximo a curva ROC do modelo estiver da curva ideal,
aqui denominada de quadrado, melhor sera a qualidade do modelo de classificacdo. A area sob
a curva ROC, conhecida como AUC (em inglés, area under curve), é uma métrica amplamente
utilizada para avaliar a eficacia do modelo. Valores préximos a 1 indicam um desempenho
ideal, enquanto valores abaixo de 0.5 sugerem que o0 modelo tem desempenho inferior a um
classificador aleatério. Visualmente, um AUC inferior a 0.5 indica que a curva ROC do modelo
se encontra inferior a reta de inclinacdo de 45°, a curva em vinho pontilhada da Figura 40
(FAWCETT, 2004).
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4.1.5 Método de Classificacao

Primeiramente, o periodo é dividido em calibracdo e valida¢do sendo respectivamente
2/3 e 1/3 do total. A classificacdo dos dias pela rotulacdo visual (Se¢do 4.1.2) é usada como
referéncia para verificagdo do desempenho do modelo de classificagdo. O método desenvolvido
neste trabalho é denominado método do limiar mével. Nele, dois procedimentos séo realizados
durante o periodo de calibracdo: o de identificacdo de limiares; e o de selecdo de pares de
atributos.

Removendo os dias de dados ausentes e os dias em que o rastreador esteve em posi¢ao
de stow, é possivel constatar que o conjunto de dias pode ser biparticionado em dias indefinidos
e definidos. O subconjunto dos dias definidos, por sua vez, pode ser particionado em dias de
falha e dia de funcionamento. Essa ideia esta representada na Figura 41. Nesse contexto, 0
procedimento de identificacdo de limiares é desenvolvido para analisar a capacidade de um
atributo em duas frentes: primeiro, na biparticdo do conjunto de dias em indefinidos e definidos;
e segundo, na identificacdo se um dia pertence a categoria de falha ou funcionamento,

considerando apenas o subconjunto dos dias definidos.

Figura 41 — Diagrama representando o conjunto das classificac@es dos dias em relagdo ao sistema de
rastreamento, excluindo os dias de dados ausentes e de dias em que o rastreadores esteve na posicéo de stow

Funcionamento

INDEFINIDO DEFINIDO

Falha

Fonte: Elaboragao Prépria.

A Figura 42 esquematiza o processo de identificacdo de limiares. Primeiramente, dado
a série de valores de atributo (Figura 42a), um limiar mével varia de forma que acima ou abaixo
dele (ambas as possibilidades sdo testadas) os dias sejam classificados como indefinidos (Figura
42b). Em seguida, utilizando o mesmo método do limiar mével, os dias de falha sdo
classificados no subconjunto de dias definidos determinados pela rotulacédo visual (Figura 42c).
O ajuste do limiar em ambas as etapas € realizado para maximizar um parametro de
desempenho, neste caso, o f1. Uma representacdo alternativa desse procedimento pode ser

visualizada na Figura 43, que utiliza histogramas para ilustrar a distribui¢do dos valores.
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Figura 42 — Representacdo esquematica do método de identificacéo de limiares a partir dos valores dos atributos
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Fonte: Elaboracéo Propria.

Em (b) é mostrado o primeiro passo do método, em que um limiar mével € ajustado para avaliar a capacidade do
atributo em distinguir os dias indefinidos e definidos (funcionamento e falha). No segundo passo, representado
por (c), os dias indefinidos classificados na rotulacéo visual sdo removidos do conjunto, e o limiar mével é
aplicado para analisar a capacidade do atributo em identificar falhas no subconjunto de dias definidos.

Figura 43 — Representacdo esquematica com histogramas continuos do método de identificacdo de limiares
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Fonte: Elaboragao Prépria.
Em () e (b) sdo representados os passos 1 e 2 do método do limiar mdvel, utilizado pare definir os limiares de
identificacdo dos dias indefinidos e dos dias de falha, a partir do conjunto completo e do subconjunto de dias

definidos, respectivamente.
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Durante todo o processo de identificacdo de limiares, sdo calculados a Curva ROC, o f1
méaximo, a acuracia associada ao limiar do f1 méaximo e a matriz de confusdo associada a esse
mesmo limiar (COSTA et al., 2007).

Durante a calibracdo, apos a identificacdo de limiares, a proxima etapa € a selecao de
pares de atributos, realizada a partir das possiveis combinacgdes de estatisticos dois a dois. Para
iss0, 0s limiares de uma dupla de atributos sdo utilizados da seguinte maneira: do primeiro
atributo € empregado o limiar para biparticionar o conjunto em dias indefinidos e definidos; e
do segundo atributo o limiar para classificar os dias como falha ou funcionamento a partir do
subconjunto de dias definidos identificados pelo primeiro atributo do par. Assim, ao final,
obtém-se a classifica¢do dos dias em trés classes: indefinidos, falha e funcionamento. A Figura
44 esquematiza esse processo. Durante a selecéo de pares de atributos, sdo obtidos a matriz de
confusdo, a acuracia e o f1 médio das trés classes. Os pares de atributos sdo ordenados de acordo

com o valor do f1, com os pares que possuem maiores valores ocupando as primeiras posicoes.

Figura 44 - Representacdo Esquematica do Método de Classificagdo a partir do par de atributos
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Fonte: Elaboragao Prépria.
Com o primeiro atributo do par, o conjunto de dias é biparticionado em dias indefinidos e dias definidos. A partir
do subconjunto de dias definidos classificados pelo primeiro atributo do par, o segundo atributo classifica os dias
em funcionamento e falha. Ao final, o conjunto de dias fica classificado em dias indefinidos, de funcionamento e
de falha.

Na selecdo de pares de atributos, é feita a classificacdo dos trés tipos de dias para o
periodo de calibracdo, por isso a necessidade de se utilizar o f1 médio. Em contrapartida,

durante o processo de identificacdo de limiares, o contexto ja e diferente, tendo em vista que
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naquele momento em cada um dos dois passos existe apenas duas classes, sendo os dias
indefinidos a classe positiva no passo 1 e os dias de falha no passo 2.

Em seguida, utilizando os limiares calculados durante o periodo de calibracdo, é feita
uma andlise de desempenho dos pares de atributos para o periodo de validagdo. Séo calculados
a matriz de confusdo, a acurécia e o f1 médio. Na validacéo, os pares também sdo ordenados a
partir dos valores de f1.

Por fim, o principal objetivo do método de classificacdo € encontrar os pares de atributos
que tiveram melhor desempenho durante os periodos de calibracdo e validagdo, ao mesmo
tempo em que apresentam a menor variacdo de desempenho ao passarem do periodo de
calibracdo para o periodo de validacdo. Isso € alcangado por meio da Métrica de Ranqueamento
de Par de Atributo (MRPA) apresentada na Equacdo 40. A MRPA leva em consideracdo o fl e
a acurécia do par de atributos no periodo de validacdo, bem como a varia¢do desses parametros
entre os periodos de calibracéo e validacdo. Além disso, a posi¢cdo ocupada pelo par durante os
processos de calibragdo e validacdo é considerada na metrica, favorecendo pares que
apresentaram menor variacdo e ocuparam posi¢des superiores no processo de ordenamento.
Nesse sentido, quanto maior o valor do MRPA, melhor € o par em termos de acurécia, fl e

consisténcia entre os periodos de calibracdo e validacao.

f 1VAL1DA(;A0 X ACU RACIAVALIDA(;AO
Afl X AACURACIA Xposi(;éOCALIBRA(;AO XpOSi(,‘ﬁOVALIDACAO

MRPA = ( 40 )

Em que:

e MRPA: métrica de ranqueamento de par de atributo;

® flyauipacio: Valor do f1 médio do par de atributos, durante o periodo de
validacao;

o ACURACIAVAL,DACAO: acuracia do par de atributos, durante o periodo de
validacao;

e Af1: diferenca absoluta entre os valores de f1 médio do par durante a
calibracéo e a validacéo;

e AACURACIA: diferenca absoluta entre os valores de acurécia do par durante a

calibracéo e a validacéo;
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® POSiCa0c41ipracho- POSICA0 de ordenamento do par na calibragdo em relagao
aos demais, levando em conta o f1 médio: as primeiras posi¢oes sdo dos pares
com maiores f1;

®  POSiCA0y 41 1packo - POSICA0 de ordenamento do par na validagdo em relagao aos
demais, levando em conta o f1 médio: as primeiras posi¢Oes sdo dos pares com

maiores f1.

A Tabela 8 apresenta um exemplo ilustrativo do MRPA aplicado aos pares de atributos.
Nela, observa-se que o par 2 obteve o maior valor de MRPA devido ao seu desempenho durante
0 periodo de calibracdo e validacdo, mesmo apresentando variacdes de fl e de acurécia
semelhantes ao par 3 e valores de f1 e de acuracia durante a validagdo iguais ao par 1. Além
disso, 0 par 2 manteve posic¢Oes consistentes e elevadas no processo de ordenamento durante a

calibracéo e validacdo, contribuindo para o seu destaque.

Tabela 8 - Exemplo Genérico de Célculo da Métrica de Ranqueamento de Par de Atributo (MRPA) a partir das
métricas de desempenho levando em conta os periodos de calibracéo e validacdo

Par de fl Acuracia ; Posicdo Posicéo
) L Af1 .. AACURAcCIA . . L MRPA
Atributo  Validacéo Validacao Calibracdo Validacéo
Par 1 0,91 0,05 0,93 0,04 1 6 70,52
Par 2 0,91 0,01 0,93 0,02 4 3 352,63
Par 3 0,85 0,01 0,90 0,02 2 8 239,06

Fonte: Elaboragao Prépria.

4.2 Ajuste dos Dados de Ocorréncia de Falha para Inferéncia dos Indices
Probabilisticos de Confiabilidade

Terminado o processo de deteccdo de falhas, da-se lugar a inferéncia dos indices
probabilisticos de confiabilidade, utilizando os indicativos de falhas do modelo de deteccdo da
Secédo 4.1.

E importante discutir alguns pontos sobre as falhas por desalinhamento dos rastreadores
analisados neste trabalho. O primeiro ponto é que o desalinhamento pode acontecer num
determinado dia e ja no dia seguinte ndo ocorrer, 0 que pode ser explicado pelo desgaste
mecanico ou auséncia de manutencdo (ELERATH, 2011; SPERTINO; CORONA, 2013), assim
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como por falhas no sistema de controle (KLISE, 2015). Mas também é importante destacar que
a existéncia dessas falhas pontuais ndo exclui a ocorréncia da possibilidade de falhas por
grandes periodos consecutivos.

N&o faz sentido, portanto, a aplicacdo da metodologia de Analise de Dados de Vida as
falhas dos rastreadores, pois ndo sdo acontecimentos que acarretam fim da vida Gtil. Por isso, a
Anélise de Falhas Recorrentes € a mais recomendada tendo em vista a recorréncia dos dias de
desalinhamento (COLLINS et al., 2009).

Nesse contexto, 0 pressuposto assumido é que, em dias consecutivamente classificados
como falha, o primeiro dia é considerado o tempo t; de ocorréncia da falha, enquanto os dias
seguintes sdo considerados como tempo de reparo, tp ;. Essa escolha é fundamentada no fato
de que uma das definices de reparo esta relacionada ao tempo que o sistema volta a operar
normalmente. Por outro lado, o tempo de operagéo, t, ;, representa os dias de funcionamento.
Esses pressupostos estdo representados na Figura 45. Por ultimo, os dias de dados ausentes e
indefinidos também foram enquadrados em operacao por ndo representarem falhas no sistema

de rastreamento, de acordo com a definicdo adotada.

Figura 45 - Pressupostos sobre em relacdo a ocorréncia de falha, tempo de reparo e tempo entre falhas a partir da

Dia Dia
i+3 i+4
Funcionamento Funcionamento

1
i Tempo de reparo, tp; i

Tempo de operacéo, t, ;

r

Tempo entre falhas, x;

Fonte: Elaboragao Propria.

O ajuste de curva para inferéncia dos indices probabilisticos de confiabilidade comeca
pela escolha de qual indice seré ajustado (a CDF F(t), a curva de confiabilidade ou a funcédo

taxa de falha) e qual funcdo paramétrica sera empregada.
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Uma préatica muito comum é ajustar a F (t) a partir do uso do ranqueamento da mediana
(em inglés, median rank) (NELSON, 1982; O’CONNOR; KLEYNER, 2012). Esse
ranqueamento ordena os dados do conjunto de amostras e estima a probabilidade acumulada
por uma relacéo que utiliza a fungdo beta (JACQUELIN, 1993). A formula do ranqueamento
da mediana em si € um tanto quanto complexa e por isso sao utilizadas aproximac6es, uma
delas apresentada na Equacéo 41, chamada de aproximacdo de Bernard (CARRASCO et al.,
2013; JACQUELIN, 1993; O’CONNOR; KLEYNER, 2012).

P = 202 (a1)
Em que:
o Fp;: estimativa da CDF na i-ésima posigéo a partir da aproximacéo de Bernard
para o ranqueamento da mediana;
e 0;: indice de ordenamento da amostra;

e n:numero total de elementos do conjunto de amostras.

Um exemplo genérico de uso do ranqueamento da mediana para estimar a fungédo
densidade de probabilidade de um conjunto de amostras de tempo entre falhas x é apresentado
na Tabela 9.

Tabela 9 - Exemplo Genérico de estimativa da CDF pela aproximac8o de Bernard do rangueamento da mediana
Tempo entre falhas x (ordenado)  Indice de ordenamento, o F‘R‘,—, estimativa da CDF

100 1 0,09
200 2 0,23
700 3 0,36
700 4 0,50
700 5 0,64
1500 6 0,77
2000 7 0,91

Fonte: Elaboragdo Propria.
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Em seguida, faz-se necessario a definigcdo de qual distribuicdo paramétrica adotar. Nesse
sentido, dentro da Analise de Falhas Recorrentes, a classe de modelos escolhida para o ajuste
de curvas foi a de Processo de Renovacdo (PR). Um PR analisa as renovagdes de um sistema,
isto €, os ciclos de falha e funcionamento do equipamento. Essa classe tem por premissa
algumas simplificacfes que fazem com que a variavel de interesse durante a inferéncia dos
indices probabilisticos de confiabilidade seja o tempo entre falhas x; (Figura 45). A primeira
premissa é que o tempo de reparo pode ser considerado desprezivel; e a segunda é que a
distribuicdo de probabilidade é a mesma para todos os periodos entre falhas (RELIASOFT,
2015b).

Ainda na classe de modelos PR, existem os modelos de Processo Ordinario de
Renovacdo (em inglés, Ordinary Renowal Process — ORP), que utilizam o tempo entre falhas
x em fungdes conhecidas como a de Weibull (WANG; YANG, 2012). A funcdo de
probabilidade acumulada F (x) de Weibull de dois parametros, assim como as respectivas curva
de confiabilidade R(x), funcdo densidade de probabilidade f(x) e funcéo taxa de falha A(x)

para 0 ORP sdo apresentadas nas EquacOes 42, 43, 44 e 45, respectivamente.

F(x) =1—exp [—(E)T] (42 )
RG) = expl~ () ] (43)
-5 e -9 (a0
A(x)zg(g)r_l (45 )

Em que:
e x:tempo entre falhas;

e &, 1. coeficientes do modelo: fatores de forma e de escala, respectivamente.

No entanto, nem sempre na pratica é possivel assumir que o tempo de reparo pode ser
considerado desprezivel. Uma forma de se verificar € justamente calculando a média aritmética

entre as razbes do tempo de reparo sobre o tempo entre falhas, isto é, ty; sobre x;. Para essas
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situacdes, Azevedo (2013) e Cha e Finkelstein (2018) afirmam que um procedimento simples
amplamente empregado é assumir que o sistema segue um Processo de Renovacdo Alternada
(em inglés, Alternating Renewal Processes — ARP).

O ARP considera justamente o sistema como alternando entre dois estados, no caso
deste trabalho, alternando entre operacdo e reparo. Nesse sentido, considerando o conjunto
{to;}, independente e igualmente distribuido (iid) e com distribuicéo F(+), e o conjunto {tg;},
também iid e com distribuicéo M(-), o processo {t,; + tr; % Z;} € um processo ordinario de
renovacao, cuja CDF C(+) é descrita pela convolucédo de F(-) e M (), representada na Equacédo
46 (CHA; FINKELSTEIN, 2018).

qw=m43w=f

l}F(V —wm(uw)du = ij(v —u)f(u)du ( 46 )
0 0

Em um sistema modelado pelo ARP, a principal caracteristica analisada é a
disponibilidade do sistema, A(t), que € definida como a probabilidade do sistema se encontrar
em operagdo em um determinado tempo t. A Equagdo 47 traz a denominada equacdo
dependente do tempo para a disponibilidade de um processo ARP, também chamada de
disponibilidade ndo estacionaria (RELIASOFT, 2015a). Nela, o integrando representa a
probabilidade de o sistema passar por uma renovagéo entre os tempos (u,u + du), 0 que é
representado pela funcdo de probabilidade de renovacdo h;(u) do ORP. Essa probabilidade
leva em consideracdo que a ultima renovacéo ocorreu em algum momento entre 0 e t e que 0
sistema esta operacional no tempo t — u, representado pelo termo de confiabilidade R(t — u)

(CHA; FINKELSTEIN, 2018).

M@=mﬂ+f@wmu—wm ( 47 )

Na prética, a disponibilidade ndo estacionaria é obtida numericamente. Contudo, a

disponibilidade estacionaria A4, isto é, 0 tlim A(t), pode ser obtida pela Equacéo 48, a partir das

médias u, e ug dos processos {to,i} e {tg}, respectivamente (CHA; FINKELSTEIN, 2018).

. Ho
A= limA(t) = ———— 48
t —oo © Ho T+ Ur ( )

Pode ser percebido, portanto, que, a0 modelar um sistema como ARP, é importante

inferir a distribuicdo dos tempos de operacdo e de reparo, a fim de se obter a disponibilidade e
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também se analisar 0s processos associados a esses tempos. Nesse sentido, este trabalho vai
utilizar a distribuicdo de Weibull de dois parametros para os ajustes, podendo ser o ajuste do
tempo entre falha x; caso o sistema possa ser modelado por um ORP ou 0 ajuste dos processos
{to,i} e {tr;} se o sistema for modelado por um ARP. Para o segundo caso, as Equacdes 42 a
45 podem ser empregadas, substituindo a variavel x; por t, ; e tp ;. Um detalhe é que a CDF do
tempo de reparo é comumente denominada Curva de Manutencdo, M(t), e representa a
probabilidade de que o componente esteja reparado até o tempo t. Vale ressaltar também que
1 — M(t) ndo representa a curva de confiabilidade da manutengdo. Por fim, baseando-se no
resultado da Equacdo 14 da Secédo 2.4.1, as Equacfes 49 e 50 representam as médias u, € g

dos processos {t,;} e {t}, respectivamente.

po= | Rt (49 )
0

i = | 1= M) ( 50 )
0

Assim sendo, 0 processo de ajuste de curvas empregado neste trabalho consiste em
ajustar os coeficientes da CDF de Weibull de dois parametros. Para isso, o referencial utilizado
sera as estimativas de probabilidade acumulada calculadas pela aproximacdo de Bernard do
ranqueamento da mediana. Se o sistema puder ser modelado por um processo ordinario de
renovacdo, a variavel de interesse serd o tempo entre falhas. Por sua vez, caso seja modelado
por um processo de renovacao alternado, as variaveis de interesse serdo 0s tempos de reparo e
de operacéo.

O objetivo é ajustar os coeficientes da CDF de Weibull utilizando os dados de detecgédo
de falhas obtidos pelo método do limiar mével e comparar a curva resultante com a curva obtida
a partir dos dados de falha da rotulagdo visual. Essa comparacao permite avaliar a eficacia do
método de deteccdo em inferir os indices probabilisticos de confiabilidade, verificando se as
curvas geradas com os dados do método sdo consistentes com as curvas obtidas com os dados
da rotulacdo visual. A comparacdo entre 0s dois tipos de ajustes se dara a partir do RMSE, MBE
e SS4 (Equacbes 26, 27 e 30, respectivamente). Na Figura 46, esse processo esta
esquematizado.

E importante observar, contudo, que a funcio taxa de falhas de Weibull de dois

pardmetros é uma fungdo monotdnica, podendo ser constante a depender dos coeficientes.
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Nesse sentido, durante o ajuste, o conjunto de amostras seré analisado quanto as suas tendéncias
de crescimento e decrescimento a fim de que, caso haja um indicativo de ndo monotonicidade,

0 conjunto seja particionado para realizacdo do ajuste dos coeficientes localmente.

Figura 46 - Representacdo esquematica dos procedimentos de Ajuste de Curva para determinacao dos
coeficientes da CDF de Weibull de dois parametros a fim de verificar a eficacia no uso dos dados de falhas do
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Fonte: Elaboragao Prépria.

O ajuste dos dois coeficientes da CDF de Weibull as amostras de probabilidades
acumuladas estimadas pela aproximacédo de Bernard sera feito minimizando o erro quadratico
médio, semelhante ao que foi realizado na Secdo 4.1.1 para o modelo de poténcia. Contudo,
neste caso, € possivel resolver analiticamente o ajuste ao linearizar a CDF de Weibull de dois
parametros.

A linearizacdo ocorre ao rearranjar a Equacao 42 na forma da Equacdo 51. Em seguida,

tomando duas vezes o logaritmo neperiano da equacdo, obtém-se a Equacdo 52, na qual a

variavel dependente (Y) seria o termo In [ln( )] a variavel independente (X) seria o

1
1- F(v)
termo In v, o coeficiente angular (a) seria o fator de escala 7 e o coeficiente linear (b) seria 0
termo —7 In ¢ (KHAN; PASHA, 2009; O’CONNOR; KLEYNER, 2012).
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1 T
1—F(v)=eXp[(£)] (51)

ln[ln(l_;F(v))]=rlnv—Tlns ( 52 )

Como o referencial para o ajuste € a estimativa de probabilidade pela aproximacao de
Bernard, isto é, o Fg;, 0 erro médio quadratico para a linearizacdo da CDF de Weibull de dois
parametros sera justamente o somatorio da diferenca apresentada na Equacéo 57, levando em
conta as variaveis das Equacdes 53, 54, 55 e 56. A minimizacdo do erro quadratico médio é
calculada derivando a Equacdo 57 em relacéo aos coeficientes a e b e igualando a zero, obtendo
um sistema de equacdes lineares (CUSTODIO; ANDRADE; AUGUSTO, 1997). A Equacdes
58 e 59 para T e € sdo obtidas analiticamente a partir da resolucdo do sistema de equagdes

lineares.

o 1
Ypi = In|l = 53
R'l n[ n<1_ FR,i>l ( )

X; = Inv (54 )
a=T ( 55 )
b= —tlne ( 56 )

n n
Erro Quadratico Médio = Z el = Z [ ?R,i —(aX;+b) ] (57 )
i=1 i=1

_ NI (FeiX) — Xiea(Te) TEa (X))
nXis (X)) — (X, (X))?

(58 )

_ < Y1y (V) _szzl(xi)>
e=exp|—

™m
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Uma ultima observacgdo relevante em relacdo ao procedimento de ajuste diz respeito a
possibilidade de existirem mais de um valor de Fy; para um mesmo periodo de tempo, como
ilustrado na Tabela 9, na qual o tempo entre falhas de 700 dias se repete trés vezes. Nesse
sentido, o ajuste dos coeficientes utiliza uma funcdo paramétrica de forma que a cada variavel
independente estara associado apenas um Unico valor de variavel dependente e, portanto, o
subconjunto de Fr; com o mesmo periodo de tempo ira ser representado por apenas um ponto.
Diante disso, ao invés de utilizar durante o ajuste os diferentes Fr; associados a um mesmo
periodo de falha, optou-se por se empregar a mediana desse subconjunto. Tome-se o exemplo
da Tabela 9, em que os valores de Fr; 0,36, 0,50 e 0,64 estdo associados a0 mesmo tempo
entre falhas x; de 700 dias. Neste caso, optou-se por utilizar a mediana, que seria 0,50.

Essa abordagem ¢ justificada pelo fato de que o ajuste linear é suscetivel a dados
andmalos, o que poderia levar a imprecisdes. Em outras palavras, a presenca de dados muito
discrepantes em relagdo ao subconjunto de valores de Fy; relacionados a um mesmo periodo
de tempo poderia influenciar negativamente o processo de ajuste. Portanto, ao utilizar a
mediana como estatistico de centralidade, o ajuste se torna mais robusto, uma vez que assim o
método € menos suscetivel a influéncia de dados anémalos. Como resultado, a presenca de
valores discrepantes durante o ajuste € significativamente reduzida, promovendo resultados

mais consistentes para o ajuste de coeficientes.

4.3 Dados Empregados

Os dados utilizados neste trabalho foram provenientes do complexo de Alice Springs,
pertencente ao Centro Solar de Conhecimento do Deserto da Australia (Desert Knowledge
Australia Solar Centre, DKASC), localizado no centro do pais (DKA, 2023). O mapa da Figura

47 mostra sua localizacdo, e a Tabela 10 seus dados geograficos.

Figura 47 — Localizacdo geografica do Desert KnowledbglgeAustralia Solar Centre, DKASC
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Fonte: Google Maps (adaptada).
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Tabela 10 — Dados Geograficos DKASC

Variavel Valor
Latitude -23,76 °
Longitude 133,87°

Elevacdo Local 541 m

Fonte: Remund et al. (2003).

O DKASC possui ao todo um banco de dados com 46 sistemas fotovoltaicos, entre
ativos e inativos, cada um dos quais com diferentes tipos de modulos, inversores e sistemas de
rastreamento. Desses, 9 possuem rastreadores, sendo 8 de eixo duplo e 1 de eixo Unico. A
Figura 48 mostra esquematicamente o complexo em 3D.

Figura 48 — Esquema em 3D do Sistemas Fotovoltaicos presentes no DKASC

Fonte: DKA (2023).

Dos sistemas do complexo, dois foram escolhidos para a analise. O primeiro foi o do
sitio 2, composto por 156 painéis fotovoltaicos de 170 Wp acoplados a um sistema de
rastreamento continuo de eixo duplo azimute-altura ADES 5F-27M (Figura 49) (ADES, 2023),
ligados em dois inversores de 15 kW. Suas caracteristicas sdo apresentadas na Tabela 11.

A vantagem do sistema do sitio 2 estd no fato de que, como os painéis estdo todos
inseridos em um mesmo rastreador, os dados de poténcia dos inversores estardo exclusivamente
associados aquele rastreador. 1sso ndo ocorre em outros sistemas, nos quais mais de um

equipamento de rastreamento esta conectado a0 mesmo inversor.
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Figura 49 - Sistema Fotovoltaico do sitio 2 do DKASC, com rastreador duplo de azimute-altura, modelo ADES
5F-27M.

Fonte: DKA (2023).

Tabela 11 — Dados do Sistema Fotovoltaico do Sitio 2 do DKASC

Variavel Descricéo
Poténcia Nominal 26,52 kWp
Quantidade de rastreadores 1
Modelo do rastreador ADES 5F-27M, eixo duplo

Namero de mddulos por rastreador x Poténcia por médulo 156 x 170 Wp

Modelo dos médulos eco-Kinetics ECOKES 170M
Quantidade x Poténcia Nominal por Inversores 2 x 15 kW
Modelo dos Inversores Fronius Symo 15 M X2

Fonte: DKA (2023).

Os dados de poténcia de saida do inversor para o sitio 2 comecam as 00h00 do dia 24

de agosto de 2010 e sdo fornecidos em um intervalo de 5 em 5 minutos. Nas anotac6es

relacionadas ao sistema feitas pela equipe de manutencdo, duas se mostram importantes para

este estudo:

22 de marc¢o de 2012: o motor do rastreador foi removido para manutencéo ateé o dia 30
de maio de 2012, pois foi percebida uma falha no seguimento do Sol. Durante esse
periodo, o sistema foi posto de forma fixa.

Setembro de 2012: notou-se diversos problemas de desalinhamento no rastreador e,

como o suporte técnico ndo conseguiu resolvé-los, o sistema foi definitivamente posto
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de forma fixa no dia 01 de dezembro do mesmo ano, com azimute -180° e inclinacdo

de 20°.

Por conta deste Gltimo fato, o0 método de deteccédo de falhas por desalinhamento para o
sitio 2 se deu com os dados de 24 de agosto de 2010 a 01 de dezembro de 2012.

Em relacéo ao rastreador de eixo Unico, o sistema fotovoltaico analisado no &mbito deste
estudo foi o do sitio 5 do DKASC. O sistema é composto por 40 médulos fotovoltaicos de
135 Wp, os quais séo conectados a cinco rastreadores segmentados de eixo Unico horizontal,
modelo BW Solar F2 5 Star Tracker (Figura 50). Os rastreadores possuem uma abertura total

de 90°, movendo-se em incrementos de 15°.

Figura 50 - Sistema Fotovoltaico do sitio 5 do DKASC, composto por cinco rastreadores de eixo simples
segmentados, modelo BW Solar F2 5 Star Tracker, com abertura de 90°, andando em passos de 15°

Fonte: DKA (2023).
As caracteristicas detalhadas dos rastreadores sdo apresentadas na Tabela 12. Neste
sistema, ha mais de um rastreador conectado a um mesmo inversor, 0 que requer uma analise

das possiveis combinacdes de falhas entre eles durante a metodologia de deteccdo de falhas.

Tabela 12 — Dados do Sistema Fotovoltaico do Sitio 5 do DKASC

Variavel Descricéo
Poténcia Nominal 5,4 kWp
Quantidade de rastreadores 5
Modelo do rastreador BW Solar F2 5 Star Tracker

NUmero de modulos por rastreador x Poténcia por médulo 8 x 135 Wp

Modelo dos médulos Kyocera KD135GX-LP
Quantidade x Poténcia Nominal por Inversores 1 x5 kW
Modelo dos Inversores SMA SMC 5000A

Fonte: DKA (2023).
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Os dados de poténcia de saida do inversor para o sitio 5 comegam as 00h00 do dia 30
de setembro de 2008 e séo analisados até 13 de julho de 2022, fornecidos em um intervalo de
5 em 5 minutos. Nas anotacdes relacionadas ao sistema feitas pela equipe de manutencéo, trés
se destacam:

e 17 de fevereiro de 2012: deteccdo de que dois dos cinco rastreadores estavam travados,
um requereu a troca do eixo principal de rotacdo e o outro a troca de bateria do
controlador. Os sistemas voltaram a funcionar devidamente em 30 de abril de 2012.

e 20 deabril de 2016: notou-se a ocorréncia de diversas falhas no sistema de rastreamento.
Desde entdo, tem sido feitos esforcos para a solucéo da problematica, o que é agravado
pela auséncia de fornecedores.

e 5 de fevereiro de 2019: a equipe constatou a necessidade de trocar o quadro do sistema
de controle de um rastreador e de substituir a bateria em outro. O quadro foi prontamente
trocado, porém a bateria foi substituida apenas no dia 8 de fevereiro de 2019.

As séries de dados utilizadas neste estudo foram fornecidas pelo DKASC: irradiancia
direta, irradiancia difusa, temperatura ambiente, velocidade do vento a 10 metros de altura do
solo e poténcia CA de saida do inversor. Essas séries foram registradas em intervalos de 5
minutos.

As séries de variaveis foram submetidas a testes globais de qualidade, abordando os
seguintes aspectos: a ordenacdo cronoldgica dos dados, a deteccdo de duplicidade nos horarios
das medicdes, a identificacio de lacunas e a uniformizacio dos intervalos de tempo (PETRIBU
et al., 2017). No caso da duplicidade, quando foram encontrados horarios repetidos com
amostras repetidas, apenas a primeira ocorréncia foi mantida, preservando o valor
correspondente. Entretanto, se as amostras duplicadas apresentavam valores diferentes, todas
as duplicatas foram removidas e o valor da primeira amostra foi atribuido como vazio.

Por sua vez, as lacunas correspondem a registros de medicGes que deveriam estar
presentes na série devido ao intervalo regular de medicdo, mas que estao ausentes. Quando uma
lacuna é detectada, os tempos de ocorréncia que deveriam constar na sequéncia sao inseridos e
atribuido valores vazios as amostras correspondentes. 1sso garante que a série de dados seja
preenchida adequadamente, mesmo nos intervalos em que nao houve registros disponiveis.

Por fim, a uniformizacdo dos intervalos de tempo foi realizada para garantir que as
medi¢Oes seguissem uma sequéncia regular. Por exemplo, se a sequéncia de tempos de registro
de medicdo deveria ser 2023-06-15 14:10, 2023-06-15 14:15 e 2023-06-15 14:20, mas o0s
tempos registrados foram 2023-06-15 14:10, 2023-06-15 14:17 e 2023-06-15 14:20, o valor
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2023-06-15 14:17 foi ajustado para 2023-06-15 14:15 com base no intervalo de medicdo
conhecido de 5 minutos.

Os resultados dos testes globais para as séries de dados dos sistemas dos sitios 2 e 5
acusaram apenas a existéncia de lacunas, sendo necessario a inser¢do de 233 tempos de
ocorréncia no sitio 2 e 9885 no sitio 5. Esses valores representaram aproximadamente 0,1% e
0,7% da série, respectivamente.

Agora, em relacdo aos testes locais de qualidade de cada variavel, foram aplicadas testes
fisicos e estatisticos. Vale ressaltar que apenas os dados correspondentes a angulos zenitais
0, entre 0° e 87° foram considerados para analise dos testes locais, ou seja, foram selecionados
apenas 0s periodos compreendidos aproximadamente entre o nascer € o por do sol
(BRENNAND; PAULA, 2018). Isso foi feito justamente porque serdo apenas 0s dados diarios
que serdo empregados na metodologia de deteccao.

Para a série de poténcia de saida do inversor, foi verificado se havia valores negativos
ou 50% superiores a poténcia nominal do inversor. Caso algum valor se enquadrasse nessas
condicdes, ele era substituido por um valor vazio.

No caso da série de velocidade do vento, foram aplicados dois testes (BRENNAND e
PAULA, 2018). Primeiro, um teste de limites, em que valores abaixo de 0,1 m/s e acima de
96 m/s foram considerados anémalos e substituidos por valores vazios. Além disso, foi
realizado um teste de persisténcia, no qual amostras repetidas por oito vezes consecutivas
(equivalente a 40 minutos de dados a intervalo de 5 minutos) receberam também valores vazios.

Por fim, para as séries de irradiancia, foram aplicados limites fisicos sugeridos pela
BRSN, conforme apresentado nas Equacdes 61 e 62, de forma que valores fora desses limites

foram considerados anémalos e substituidos por valores vazios (LONG e DUTTON, 2010).

360°
Io,eff = 1367 |1+ 0,033 cos (365,25D])] ( 60 )
0 <Ip<lperr x1,5c08%6; + 100 ( 61 )
0< Id < IO,eff X 0,95 COSl'2 92 + 50 ( 62 )

Em que:
e DjJ: diajuliano;

e 0,:angulo zenital, Equacao 2 da Secdo 2.3.
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A Tabela 13 apresenta os resultados dos testes locais aplicados as séries de poténcia,
velocidade do vento, irradiancia global horizontal e irradiancia difusa dos sistemas
fotovoltaicos dos sitios 2 e 5 do DKASC. Ao analisar os resultados, é possivel observar que a
série de velocidade do vento se destaca em ambos os sitios, apresentando comparativamente
um maior nimero de dados anémalos. No sitio 2, o percentual em relagdo ao total de dados que
foram acusados como andmalos pelos testes locais na série de velocidade do vento totalizou
1,40%, enquanto no sitio 5 foi 0,64%. No Sitio 5, destaca-se também a série de poténcia com
um percentual de anémalos de 1,12%, nimero expressivamente maior que o do sitio 2. Quanto
as séries de irradiancia global e irradiancia difusa, os testes locais verificaram que praticamente

ndo existem dados andmalos.

Tabela 13 - Resultados dos Testes Locais para as séries das variaveis de interesse dos sistemas FV analisados do

DKASC
Testes Locais Sitio 2 Sitio 5
Poténcia (Pot,c) Pot,c < 0o0uPotye > 1,5P0tsc nom 2 (0,00%) 7826 (1,12%)
) v<01lm/souv >96m/s 1552 (1,34%) 4279 (0,61%)
Velocidade do Vento (v) L ]
Persisténcia em mais de 8 amostras 70 (0,06%) 175 (0,03%)
Radiacdo Global (1) I, <0ouly, >1Iy.rr X 1,5c05'26; + 100 1 (0,00%) 25 (0,00%)
Radiacdo Difusa (I;) Iy <0o0uly>Iy,pr x0,95cos™?6; + 50 0 (0%) 2 (0,00%)
Total de Amostras por Série 115474 697680

Fonte: Elaboracdo Prépria.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Meétodo de Deteccdo de Falhas

Como explicado na Segdo 4.1.5, o conjunto de dias analisados séo divididos em
calibracéo e validacéo.

Para o sitio 2, todos os 830 dias nos quais o sistema de rastreamento esteve funcionando
foram considerados para a metodologia de deteccdo de falhas. Desse total, 2/3 foram para
calibracdo, de 24 de agosto de 2010 a 27 de fevereiro de 2012; e 1/3 para validacdo, de 28 de
fevereiro de 2012 a 30 de novembro de 2012.

Para o sitio 5, foram considerados 1501 dias. Da quantidade considerada, 2/3 foram para
calibracédo, de 30 de novembro de 2008 a 26 de junho de 2011; e 1/3 para validacao, de 27 de
junho de 2011 a 8 de novembro de 2012.

5.1.1 Modelo de Poténcia

Conforme explicado na Se¢do 4.1.1, a primeira parte do ajuste dos coeficientes do
modelo de poténcia é a selecdo dos dias com alta correlacdo entre a poténcia medida e a
irradiancia no plano do coletor com rastreamento, a partir de trés classes que levam em conta a
correlagéo entre as irradiancias globais horizontais medida (1) e de céu claro (I, ¢¢). Apds isso,
ainda é realizada uma inspecéo visual para verificar regulacdes na poténcia medida, isto &, dias
nos quais a magnitude da poténcia medida é significativamente menor que a nominal.

Os dias selecionados para os sistemas FV dos sitios 2 e 5 do DKASC séo apresentados
nas Tabelas 14 e 15, respectivamente. Para o sitio 2 a inspecao visual ndo acarretou na exclusédo
de nenhum dia e o final da selecdo resultou em um total de 10 dias, a maior parte deles nas
classes de dias cuja correlagdo entre I, e I, oo esteve entre 0,95 e 0,97 e entre 0,97 e 0,99. Ja
para o sitio 5, os seguintes dias foram removidos a partir da inspecdo visual: 24/07/2018,
19/05/2014, 01/11/2016, 09/03/2016, 04/07/2020 e 09/03/2017. Assim, o conjunto final de dias
utilizados para o ajuste dos coeficientes do modelo de poténcia do sitio 5 totalizou 18, maior
parte deles na classe de dias cuja correlacdo entre I, e I, .. esteve entre 0,97 e 0,99. Vale
destacar que, para o sitio 5, a classe de dias com correlagdo entre I, e I, o foi maior que 0,99

foi maior que para o sitio 2.
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Tabela 14 - Dias selecionados do sistema FV do sitio 2 para ajuste dos coeficientes do modelo de poténcia
Correlagdo Cpgggson entre I, com Iy, ¢ Dias Selecionado

04/04/2011,
27/06/2011
02/11/2011
11/07/2012

0,95 < Cpgarson < 0,97

07/04/2011

16/08/2011

0,97 < Cpparson < 0,99 05/09/2011
12/10/2011

02/01/2012

Cpgarson = 0,99 11/11/2011

Fonte: Elaboracéo Propria.

Tabela 15 - Dias selecionados do sistema FV do sitio 5 para ajuste dos coeficientes do modelo de poténcia
Correlagédo Cpgarson entre I, com Iy, ¢ Dias Selecionado

01/11/2008
13/11/2008
10/03/2009
27/06/2011
02/11/2011
10/10/2012

19/02/2009
03/03/2009
04/01/2010
08/10/2010
15/10/2010
10/10/2011
12/10/2011
14/10/2011

22/09/2009
16/10/2011
21/10/2012
31/10/2012

CPEARSON = 0'99

Fonte: Elaboragdo Propria.
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Em seguida, apds a selecdo de dias, foi realizado o ajuste dos modelos de poténcia das

Equag0es 22, 23 e 24 da Secdo 4.1.1 para cada classe, resultando nos valores das Tabela 16.

Tabela 16 - Valores dos ajustes dos coeficientes por modelo e classe de dia

Sitio 2 Sitio 5
Classe de dias Classe de dias
Modelo  Coeficiente C95*1 C97* C99*t Média C95*t C97*1 C99*t Média
Ny 0,78 0,79 0,84 0,80 0,80 0,83 0,86 0,83
Ky -0,003  -0,003 -0,003 -0,003 -0,003 -0,003 -0,003 -0,003
Linear K 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02
n 0,93 0,93 094 0,93 093 094 0,95 0,94
Puin 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Ney 0,71 0,70 0,70 0,71 0,82 0,73 0,75 0,76
Ky -0,003  -0,003 -0,003 -0,003 -0,003 -0,003 -0,003 -0,003
0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02
Quadratico
03 Co 0,44 1,05 1,70 1,06 0,04 0,18 0,13 0,12
C, 1,00 0,99 1,02 1,00 0,90 1,03 1,06 0,99
C, 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Pyin 0,15 0,15 0,15 0,15 0,03 0,03 0,03 0,03
Nry 0,77 0,78 0,83 0,79 0,80 0,84 0,89 0,84
K -0,003  -0,003 -0,003 -0,003 -0,003 -0,003 -0,003 -0,003
PV Watt 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02
NREFERENCIA 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Fonte: Elaboragao Prépria.

*1 As classes C95, C97 e C99 correspondem, respectivamente, aos dias cuja correlagéo entre I, € I, o esteve
entre 0,95 e 0,97, entre 0,97 e 0,99 e maiores que 0,99.

Na Tabela 16, alguns resultados séo interessantes. Primeiramente, o coeficiente térmico
de poténcia K e o coeficiente de conversdo de radiacdo em temperatura K (K de Ross) possuem
0s mesmos valores para os trés modelos nas trés classes de dias, —0,003 W /°C e
0,02 °C m?/W, respectivamente. Isso indica uma consisténcia nas estimativas desses
parametros independentemente das variacdes nos modelos e nas condi¢des dos dias. Por sua
vez, o coeficiente ng, de representacdo do comportamento médio das perdas do gerador
fotovoltaico possui valores muitos proximos entre as classes de dias de um mesmo modelo.
Outro ponto é que 0 mesmo 71, dos modelos Linear e do Pv Watt possuem valores bastante

similares.



115

Também pode ser percebido que a poténcia minima de acionamento do inversor Py;y
possui valores pequenos, muito inferiores a 1% da poténcia nominal do inversor. Por altimo,
no modelo quadratico Q3, C, assume um valor aproximadamente nulo, tornado o modelo
quadratico em um modelo linear. Assim, os trés modelos descrevem a poténcia do inversor de
maneira linear. As Figuras 51 e 52 apresentam o ajuste dos modelos de poténcia para dois dias
especificos nos sistemas fotovoltaicos dos sitios 2 e 5. Pode ser observado que nesses dias 0s
modelos simularam a poténcia de forma bastante adequada, demonstrando uma boa
concordancia com os dados observados. Além disso, visualmente, é perceptivel que os trés
modelos exibem resultados bastante similares, sugerindo uma consisténcia no desempenho

deles na representacdo da poténcia do inversor.

Figura 51 - Poténcia medida e Poténcia simulada pelos modelos linear, Q3 quadratico e Pv Watt para o sistema
FV do sitio 2 do DKASC, no dia 11 de julho de 2012, cuja correlagéo entre I, e I, o esta entre 0,95 e 0,97

e ciiliiaacact.. TN == = Modelo Linear
: === Modelo Q3
Modelo PVWatt
= Poténcia Medida

20.0 4

17.51

15.01

12.5 4

10.0 1

Poténcia (kW)

7.5

5.0

2.5

0.0

07-11 08 07-11 10 07-11 12 07-11 14 07-11 16 07-11 18
Més-Dia-Hora

Fonte: Elaboragao Prépria.

Em seguida, tomando as médias dos coeficientes, é verificada a eficacia dos modelos
em descrever o comportamento da poténcia no conjunto total de dias selecionados, isto €, o
conjunto que aglomera todos os dias selecionados presentes nas trés classes (correlacdo entre
Iy, e I cc entre 0,95 e 0,97, entre 0,97 e 0,99 e maiores que 0,99).

As Figuras 53 e 54 ilustram os diagramas de Taylor referentes aos modelos de poténcia
aplicados nos sistemas fotovoltaicos dos sitios 2 e 5, respectivamente. Ao analisar o sitio 2,
pode ser observado que os trés modelos exibiram correlacBes bastante proximas, em torno de
0,95. No entanto, tanto o modelo Linear quanto o0 modelo Pv Watt apresentaram desvios padréo

mais proximos dos valores observados, sendo que o0 modelo Pv Watt demonstrou uma maior
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proximidade, como indicado pela sua posi¢do mais proxima do arco em vermelho. No caso do
sitio 5, a situacdo é semelhante, com as correlagdes dos trés modelos também proximas entre
si, porém com um valor ligeiramente superior a 0,95. Novamente, os modelos Linear e Pv Watt
exibiram desvios padrdo mais proximos dos valores observados, sendo que o modelo Pv Watt
se mostrou levemente mais proximo. De uma forma geral, € perceptivel, pelo Diagrama de
Taylor, que os modelos tém resultados muito proximos, demonstrando que eles conseguem
representar bem a poténcia de saida do inversor.

Figura 52 - Poténcia medida e Poténcia simulada pelos modelos linear, Q3 quadratico e Pv Watt para o sistema
FV do sitio 5 do DKASC, no dia 22 de setembro de 2009, cuja correlagdo entre I, € I, ¢ € maior que 0,99

5

w

Poténcia (kw/)

\ == = Modelo Linear

= e+ pdlodelo Q3
Modelo PVWatt x
= Poténcia Medida %
0 -p— o=o

0922 06 09-22 00 0922 10 09-22 12 0922 14 0922 16 09-22 16
mMés-Dia-Hora

Fonte: Elaboragao Prépria.
Figura 53 - Diagrama de Taylor dos modelos de poténcia para o sistema fotovoltaico do sitio 2 do DKASC
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Fonte: Elaboragdo Prépria.
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Figura 54 - Diagrama de Taylor dos modelos de poténcia para o sistema fotovoltaico do sitio 5 do DKASC
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Fonte: Elaboracéo Propria.

A Tabela 17 fornece os valores dos parametros estatisticos utilizados na avaliacdo dos

modelos de poténcia. Conforme observado nos diagramas de Taylor, os modelos apresentam

correlagdes aproximadamente iguais, sendo que os modelos Linear e Pv Watt exibem desvios

padrdo mais proximos dos valores observados, com uma ligeira vantagem para o modelo Pv

Watt. Isso implica em valores de SS4 similares e maiores para esses dois modelos. No que diz

respeito ao RMSE e ao MBE, 0 modelo Q3 Quadratico obtém melhores resultados, seguido

pelo modelo Linear. Com base nesses resultados, optou-se por adotar 0 modelo Linear, que

apresenta um valor de SS4 aproximadamente igual ao do modelo Pv Watt, além de ter um MBE

e um RMSE menores, perdendo nesses parametros apenas para o modelo Q3 Quadratico.

Tabela 17 — Pardmetros estatisticos de avaliacdo dos modelos de poténcia

MBE  RMSE Desvio Padrao Desvio Connmson ss4
Observacgéo Padréo

Linear -3,23 4,12 6,52 0,94 0,87

Sitio2 Q3 Quadratico  -2,85 3,90 7,51 6,16 0,94 0,85
Pv Watt -3,30 4,16 6,61 0,94 0,87

Linear -0,17 0,45 1,52 0,97 0,93

Sitio5 Q3 Quadratico  -0,13 0,44 1,61 1,48 0,97 0,92
Pv Watt -0,18 0,45 1,54 0,97 0,93

Fonte: Propria
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5.1.2 Rotulagéo Visual e Classificagio dos Dias

Como explicado na Segéo 4.1.2, um rotulacdo visual foi realizada para classificar os
dias analisados pelo método de classificacdo. A rotulacdo visual seré utilizada como referéncia
para analise do desempenho do método de classificacdo. Os dias foram classificados em dias
de falha, funcionamento, indefinidos, dias com dados ausentes e stow. N&o foram verificadas
nos bancos de dados velocidade acima de 12 m/s para o rastreadore de eixo duplo, nem acima
de 16 m/s para o rastreadore de eixo Unico, 0 que caracterizaria uma situacdo em que rastreador
estaria em posicdo de stow.

Ao todo foram rotulados, 830 dias para o sitio 2 e 1501 para o sitio 5. As Tabelas 18 e

19 apresentam os quantitativos das classes paras os sitios 2 e 5 do DKASC, respectivamente.

Tabela 18 — Quantitativo de dias por classe para o Sitio 2 do DKASC — Rotulacéo Visual

Classe Quantidade de Dias
Indefinido 188
Funcionamento 341
Falha 294
Dados Ausentes 7
Stow 0

Fonte: Propria

Tabela 19 — Quantitativo de dias por classe para o Sitio 5 do DKASC — Rotulagéo Visual

Classe Quantidade de Dias
Indefinido 489
Funcionamento 578
Falha 373
Dados Ausentes 61
Stow 0

Fonte: Propria

Um aspecto relevante identificado durante a rotulacdo visual foi a ocorréncia de dias
nos quais a orientacdo do rastreador apresentou desalinhamento em multiplas posicoes,
conforme evidenciado na Figura 56. Na figura, é possivel observar que o rastreador permaneceu

travado em diferentes posi¢des ao longo do dia. No exemplo ilustrado, o sistema aparentemente
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ficou fixo em uma determinada posicdo durante a manhd e em outra posi¢do durante a tarde.
Esses tipos de dias foram classificados como dias de falha durante a inspegéo visual. No
entanto, € importante destacar que, no caso especifico do dia retratado na Figura 55, o algoritmo

de classificagcdo erroneamente o classificou como dia de funcionamento.

Figura 55 — Poténcias medida e simuladas para um inversor com 5 sistemas fotovoltaicos com rastreadores de
eixo Unico, no local 5 no Desert Knowledge Australia Solar Centre, em Alice Springs, Australia Central, em 19
de marco de 2011
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Fonte: Elaboracdo Prépria.

5.1.3 Método de Classificacdo

O conjunto de dias analisados pelo método de classificacdo foram divididos em 2/3 para
calibracdo e 1/3 para validacdo. Como dito na Se¢do 5.1.2, a classificacdo obtida a partir da
rotulacdo visual é utilizada como métrica de avaliacio do desempenho do método de
classificacdo.

O método de classificacdo proposto, denominado de método do limiar movel, realiza
dois procedimentos consecutivos. Primeiro, durante o periodo de calibracdo, define os limiares
dos atributos, a partir da maximizacdo do f1 m relacdo aos dias indefinidos e aos dias de falha.
Em seguida, seleciona os pares de atributo levando em consideracdo a consisténcia de seus

desempenhos durante os periodos de calibracdo e validacdo.
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5.1.3.1 Definicéo de Limiares dos Atributos

Durante o periodo de calibragdo, o primeiro processo do metodo de classificagdo é
justamente a defini¢do dos limiares dos atributos. Conforme a Secéo 4.1.5, os limiares dos
atributos s&o definidos ao se maximizar o f1 (Equacdo 37). Os atributos sdo avaliados em dois
aspectos. Primeiro, quanto a sua capacidade em biparticionar corretamente o conjunto total de
dias em indefinidos e definidos. Segundo, em analisar a capacidade desse mesmo atributo em
classificar os dias de falha e funcionamento dado o subconjunto de dias sabidamente definidos
a partir da rotulacdo visual. O objetivo disso é justamente identificar quais atributos sdo
melhores na detec¢do dos dias indefinidos e quais sdo melhores na deteccéo dos dias de falha.

Para isso, serdo apresentadas, por sitio, duas curvas ROC (Secdo 4.1.4) trazendo os trés
melhores atributos que desempenharam em cada um dos aspectos analisados. Nesse sentido,
defina-se AS, AG e AC como as siglas para atributos de similaridade, atributos gerais e
atributos de comparacao, respectivamente. O agrupamento dos atributos dessa forma foi
explicado na Secdo 4.1.3. E importante relembrar que os atributos foram extraidos das curvas
normalizadas pelos seus valores maximos diarios, pois a premissa de deteccdo de falhas nos
rastreadores se baseia no formato da curva e ndo em sua magnitude.

As Figuras 56 e 57 mostram as curvas ROC dos atributos do sitio 2. Em relagédo ao
aspecto de biparticionar o conjunto de dias em indefinidos e definidos, a Figura 56 exibe a
Curva ROC dos trés atributos com o maior valor de f1. E interessante observar que esses trés
atributos séo atributos gerais. S&o eles: a assimetria (ou skewness) das curvas diarias de poténcia
simulada com rastreamento; a soma dos valores das curvas diarias de poténcia medida; e a parte
real do primeiro coeficiente da transformada de Fourier das curvas diarias de poténcia medida.

Os trés atributos alcancaram resultados semelhantes em termos de valor de f1, em torno
de 0,87. No entanto, a assimetria apresentou um desempenho ligeiramente melhor, com uma
acuracia em torno de 0,94 e uma area sob a curva ROC (AUC) de 0,97. Na Figura 56, € possivel
observar que os trés atributos funcionam bem na classificacdo dos dias indefinidos, mas

apresentam uma ligeira distancia em relagdo a curva ROC ideal.
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Figura 56 — Curva ROC dos trés atributos com melhor desempenho na classificacdo dos dias indefinidos
(biparticdo do conjunto), para o sistema do Sitio 2
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Fonte: Elaboracéo Propria.

Por sua vez, a Figura 57 apresenta as curvas ROC dos trés atributos com 0s maiores
valores de f1 em relacéo a classificagdo dos dias de falha no subconjunto de dias indefinidos
identificados pela rotulacdo visual para o sitio 2. E bastante interessante observar como esses
atributos conseguem uma curva que se aproxima do ideal, indicando uma clara distin¢éo entre
os dias de falha e de funcionamento quando analisados sob a perspectiva desses trés atributos,
todos eles pertencentes ao grupo de atributos de comparacdo. Um exemplo dessa distin¢do pode
ser observado na Figura 58, que traz o grafico com os valores do AC razio entre as Areas entre
Curvas de funcionamento e de falha para o subconjunto de dias indefinidos. No gréfico, é
notdria a distingdo entre os dias de funcionamento e de falha ao se utilizar esse atributo.

No grupo de atributos de comparacao, quando, por exemplo, se fala de correlacéo de
funcionamento, refere-se a correlacéo entre a curva de poténcia medida e poténcia simulada
para um coletor com rastreamento. Por outro lado, a correlacdo de falha se refere a correlacao
entre a poténcia medida e a poténcia simulada para um coletor fixo. Nesse sentido, 0s trés
atributos com melhor desempenho na classificacdo de dias de falha para o sitio 2 sdo: a razéo
entre as Areas entre Curvas de funcionamento e de falha, a razao entre os valores de DTW de
funcionamento e de falha, e a razdo entre os valores de RMSE das curvas de erro de
funcionamento e de falha. Em todos eles, a métrica de comparacdo utilizada foi a razéo.

Em relagdo ao sitio 5, as Figuras 59 e 60 mostram as curvas ROC para definir os limiares
dos atributos. Na Figura 59, sdo apresentados os trés atributos com maiores f1 em classificar os
dias indefinidos. Diferentemente do sitio 2, os atributos sdo de similaridade. Inclusive, outras

diferengas sdo justamente que, para o sitio 5, os atributos obtiveram um valor maior de f1,
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aproximadamente 0,91, e um formato de curva ROC mais proximo do ideal. Os trés atributos
com maiores f1 em classificar os dias indefinidos foram: o MAE entra a curvas diérias de
poténcias simuladas com rastreamento e com o coletor fixo, a &rea entre curvas das curvas
diarias de poténcias simuladas com rastreamento e com o coletor fixo e 0 DTW entre as curvas

diarias de poténcias simuladas com rastreamento e com o coletor fixo.

Figura 57 — Curva ROC dos trés atributos com melhor desempenho na classificacdo dos dias de falha a partir do
subconjunto de dias definidos identificados na rotulagdo visual, para o sistema do Sitio 2
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Fonte: Elaboragao Prépria.

Figura 58 — Grafico dos valores de AC raz&o entre as Areas entre Curvas de funcionamento e de falha para o
subconjunto de dias indefinidos, para o sitio 2, durante o periodo de calibracéo
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123

Figura 59 — Curva ROC dos trés atributos com melhor desempenho na classificagdo dos dias indefinidos
(biparticdo do conjunto), para o sistema do Sitio 5
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Fonte: Elaboracdo Prépria.

Em relacdo a classificacdo dos dias de falha a partir do subconjunto de dias definidos
para o sitio 5, os atributos de comparacdo mais uma vez apresentaram os trés maiores valores
de f1, seguindo o padrdo observado no sitio 2, como ilustrado na Figura 60. Vale ressaltar que,
neste caso, as curvas ROC estdo muito proximas da curva ideal, embora em menor grau em
comparacdo ao sitio 2. Os trés atributos sdo: a razdo entre os valores de RMSE de
funcionamento e de falha, a razéo entre os valores de DTW de funcionamento e de falha, e a
razdo entre as areas das curvas de funcionamento e de falha. Em todos esses atributos, a métrica
de comparacéo utilizada também foi a razéo.

Por fim, é importante ressaltar que os atributos com melhor desempenho para cada
aspecto do método de deteccdo, de forma geral, variaram entre os sitios analisados. Essa
observacdo € bastante relevante, uma vez que evidencia a capacidade do método de
classificacdo proposto em se adaptar a realidade especifica de cada sistema fotovoltaico,
selecionando os atributos mais adequados para a classificacdo dos dias. Essa flexibilidade é um
ponto positivo, uma vez que permite uma abordagem adaptada as caracteristicas e
particularidades de cada sistema, contribuindo para um melhor desempenho do método de

classificagéo proposto.
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Figura 60 Curva ROC dos trés atributos com melhor desempenho na classificacdo dos dias de falha a partir do
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5.1.3.2 Selecéo de Pares de Atributos

Ap0s estabelecer os limiares para cada atributo que maximizam o valor de f1 tanto na
classificacdo dos dias indefinidos do conjunto total de dias quanto na classificacdo dos dias de
falha do subconjunto de dias definidos, o ultimo procedimento consiste em avaliar o
desempenho dos pares de atributos na classificacdo geral dos dias. O primeiro par do atributo
biparticiona o conjunto de dias em indefinidos e definidos, e, a partir do subconjunto de dias
definidos classificado pelo primeiro atributo, o segundo classifica dias de falha e funcionamento
do sistema de rastreamento.

Cada combinacao de par é avaliada durante os periodos de calibracéo e validacao, sendo
ordenadas a partir da Métrica de Ranqueamento de Par de Atributo (MRPA) apresentada na
Equacdo 40 e melhor explicada na Secédo 4.1.5. O MRPA, dentre outros fatores, leva em conta
a consisténcia do par de atributo em classificar os dias durante o periodo de calibracdo e
validacdo, bem como a posicéo ocupada por eles em relacdo ao valor de f1 durante a calibracédo
e validacéo.

Nesse sentido, defina-se as classes 0, 1 e 2 como associadas aos dias indefinidos, de
falha e de funcionamento, respectivamente. Mais uma vez, vale destacar que, no grupo de

atributos de comparacdo, quando se fala de um atributo de funcionamento, refere-se ao atributo
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extraido entre as curvas de poténcia medida e de poténcia simulada para um coletor com
rastreamento. Por outro lado, um atributo de comparacéo de falha se refere ao atributo extraido
entre a poténcia medida e a poténcia simulada para um coletor fixo. Vale relembrar também
que AS, AG e AC significam respectivamente atributos de similaridade, atributos gerais e
atributos de comparacéo.

A Tabela 20 apresenta os trés principais pares de atributos com maiores valores de
MRPA para o Sitio 2. Os pares foram constituidos por atributos gerais utilizados para a divisdo
do conjunto de dias em indefinidos e definidos, juntamente com atributos de comparacdo para
a classificacao dos dias de falha e funcionamento no subconjunto de dias definidos resultantes.
Ao analisar a Tabela 20, pode-se observar que os parametros dos pares estdo muito proximos
entre si. Embora o par 2 tenha ocupado uma posi¢do muito inferior no periodo de calibracéo,
ele superou o par 3 devido a sua menor diferenga absoluta de f1 e da sua posicéo na validag&o.
No entanto, o par 1 obteve o melhor desempenho devido a combinagédo favoravel de suas

posic¢des nos periodos.

Tabela 20 — Os trés melhores Pares de Atributos ordenados pelo MRPA para o Sitio 2

. . Diferenca . . Diferenca
Par de Posicdo  Posigédo fl fl Acurécia  Acuracia
. absoluta absoluta MRPA
Atributos CAL**  VAL*  CAL* VAL* CAL*t VAL*1 .
fl Acurécia
Par 1*2 13 4 0,92 0,86 0,06 0,94 0,90 0,03 8,04
Par 2*3 98 1 0,91 0,86 0,05 0,93 0,90 0,03 6,02
Par 3*4 14 5 0,92 0,86 0,06 0,94 0,90 0,03 5,97

Fonte: Elaboragao Prépria.

*1: CAL significa periodo de calibragdo, enquanto VAL periodo de validacdo. Significa a posi¢do que um par
ocupou durante esses periodos a partir do seu valor de f1 em relacdo aos demais pares. As primeiras posi¢cdes
representam maiores valores de f1, portanto a posic¢éo 1 € ocupada pelo par com maior f1 no periodo.

*2; O Par 1 é formado respectivamente pelo AG Soma dos Valores das curvas diarias de poténcia simulada com
rastreamento e pelo AC Razdo entre os valores de RMSE das curvas de erro de funcionamento e de falha.
*3; O Par 2 é formado respectivamente pelo AG Soma dos Valores das curvas diarias de poténcia simulada com
rastreamento e pelo AC Razdo entre os valores de RMSE de funcionamento e de falha.

*40 Par 3 é formado respectivamente pelo AG Primeiro Coeficiente da parte real da Transformada de Fourier
das curvas diérias de poténcia simulada com rastreamento e pelo AC Razdo entre os valores de RMSE das

curvas de erro de funcionamento e de falha.

A Figura 61 apresenta as matrizes de confusdo do Par 1 da Tabela 20, correspondentes
aos periodos de calibracdo e validacdo para o sitio 2. O Par 1 é composto pelos atributos AG

Soma dos Valores das curvas diarias de poténcia simulada com rastreamento e AC razdo entre
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os valores de RMSE das curvas de erro de funcionamento e de falha. Esse foi o par que obteve
0 maior valor de MRPA. Ao analisar a classe 2, que representa os dias de falha, pode-se

observar 0s seguintes resultados.

Figura 61 - Matrizes de Confusdo para os periodos de calibracdo e validacdo do Par 1*! (maior MRPA) para o

sitio 2
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Fonte: Elaboracdo Prépria.
O 0 representa os dias indefinidos; o 1, os dias de funcionamento; e o 2, dias de falha.
*1: No sitio 2, o Par 1 possui 0 maior MRPA e é formado respectivamente pelo AG Soma de Valores das curvas
diarias de poténcia simulada com rastreamento e pelo AC Razao entre os valores de RMSE das curvas de erro de

funcionamento e de falha.

Na linha do valor previsto 2 da Tabela 20, o método classificou cerca de 25,47% (135
dias) e 55,72% (151 dias) do total de dias como dias de falha nos periodos de calibracéo e
validacdo, respectivamente. No entanto, houve uma taxa de erro de 2,26% (12 dias) e 1,85% (5
dias) nessa classificacdo, o que significa que cerca de 9% e 3% dos dias classificados como dias
de falha foram, na verdade, de outras classes. Em relacdo a coluna do valor real 2, que
representa a quantidade total de dias que realmente pertencem a classe de dias de falha, o
método classificou aproximadamente 23,21% (123 dias) e 53,87% (146 dias) dos dias como
dias de falha nos periodos de calibracdo e validacdo, respectivamente. Porém, houve uma taxa
de ndo classificacdo de cerca de 1,70% (9 dias) e 4,43% (12 dias) do total de dias com falha,
respectivamente. Isso significa que aproximadamente 6% e 8% dos dias em que realmente

ocorreu uma falha nao foram detectados pelo método.
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Em resumo, o método de classificacdo apresentou uma taxa de erro inferior a 10% para
os dias classificados como dias de falha e uma taxa de ndo classificagéo inferior a 10% para 0s
dias que deveriam ser classificados como dias de falha para o sistema do sitio 2. Em relacéo a
classificacdo da classe dos dias de funcionamento, vale ressaltar que o comportamento é
semelhante ao da classificacdo dos dias de falha. No entanto, é importante destacar que houve
uma taxa de erro mais elevada para a classe de dias indefinidos, especialmente no periodo de
validagdo, onde cerca de 29% dos valores classificados como dias indefinidos pelo modelo
foram incorretos.

A Tabela 21 apresenta os trés principais pares de atributos com os maiores valores de
MRPA para o Sitio 5. Esses pares foram compostos por atributos de similaridade para a divisao
do conjunto de dias em indefinidos e definidos, juntamente com atributos de comparagéo para
a classificacao dos dias de falha e funcionamento no subconjunto de dias definidos resultantes.
Assim como no Sitio 2, os atributos de comparacdo demonstraram eficacia na classificacdo dos
dias de falha. Porém, ao contrério do Sitio 2, observa-se uma consisténcia significativa no
desempenho dos pares nos periodos de calibracédo e validagéo, ou seja, 0s parametros variaram
pouco entre os periodos. Isso se reflete nos altos valores de MRPA, conforme apresentado na
Tabela 21. Embora o par 1 tenha ocupado posi¢oes inferiores em relacdo ao par 2, ele apresenta
diferencas absolutas no f1 e na acuracia menores, além de ter valores de f1 e acuracia durante
a validacdo que diferem dos valores do par 2 apenas na terceira casa decimal. Portanto, a

principal diferenciacdo entre os pares foi baseada na diferenca absoluta entre os parametros.

Tabela 21 - Os trés melhores Pares de Atributos ordenados pelo MRPA para o Sitio 5

. . Diferenca ) ) Diferenca
Par de Posicdo  Posicao fl fl Acurécia  Acurécia
. absoluta absoluta MRPA
Atributos CAL*!  VAL* CAL* VAL* CAL* VAL*! )
fl Acuréacia
Par 1*? 39 3 0,912 0,911 0,000 0,915 0,918 0,004 5207,737
Par 2*3 34 1 0,912 0,914 0,001 0,916 0,920 0,005 4610,895
Par 3*4 51 5 0,909 0,909 0,000 0,913 0,916 0,004 4307,378

Fonte: Elaboragao Prépria.
*1. CAL significa periodo de calibragdo, enquanto VAL periodo de validag&o.

*2; O Par 1 é formado respectivamente pelo AS RMSE entre as curvas diarias de poténcias simuladas com
rastreamento e com o coletor fixo e pelo AC Razéo entre os valores de RMSE de funcionamento e de falha.
*3; O Par 2 é formado respectivamente pelo AS MSE entre as curvas diarias de poténcias simuladas com
rastreamento e com o coletor fixo e pelo AC Razéo entre os valores de RMSE de funcionamento e de falha.
*4. O Par 3 é formado respectivamente pelo AS MSE entre as curvas diarias de poténcias simuladas com

rastreamento e com o coletor fixo e pelo AC Razo entre as Areas entre Curvas de funcionamento e de falha.
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A Figura 62 apresenta as matrizes de confusdo do par de maior MRPA da Tabela 21, o
Par 1, correspondentes aos periodos de calibragdo e validagdo para o sitio 5. O Par 1 é composto
pelos atributos AG Soma dos Valores das curvas diarias de poténcia simulada com rastreamento
e AC razéo entre os valores de RMSE das curvas de erro de funcionamento e de falha. Mais

uma vez, foque-se a anélise para a classificacdo do método na classe 2.

Figura 62 - Matrizes de Confusdo para os periodos de calibracdo e validagao do Par 1*! (maior MRPA) para o
sitio 5
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Fonte: Elaboragao Propria.
O 0 representa os dias indefinidos; o 1, os dias de funcionamento; e o 2, dias de falha.
*1: No sitio 5, 0 Par 1 possui 0 maior MRPA e é formado respectivamente pelo AS RMSE entre as curvas didrias
de poténcias simuladas com rastreamento e com o coletor fixo e pelo AC Razdo entre os valores de RMSE de

funcionamento e de falha.

Na linha do valor previsto 2, durante a calibracdo, o método classificou cerca de 19,32%
(183 dias) do total de dias como dias de falha, dos quais 2,64% (25 dias) na verdade pertenciam
a outras classes. Isso representa que aproximadamente 14% dos dias foram erroneamente
classificados pelo método. No periodo de validacao, entretanto, esse percentual foi inferior a
3%, pois 0 método classificou 42,05% (206 dias) do total como dias de falhas e apresentou uma
taxa de erro de 1,23% (6 dias). Esses valores mostram diferencas em relacdo ao sitio 2, onde 0s
percentuais de erro durante os periodos de calibracéo e validacdo foram inferiores a 10%.

Agora, em relagdo a coluna do valor real 2, que representa a quantidade total de dias de

falha, apenas 4% dos dias ndo foram detectados pelo método nos dois periodos. Isso significa
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que, durante a calibracéo e a validacéo, a porcentagem real de dias de falha foi de 17,37% (165
dias) e 42,45% (208 dias), respectivamente, com 0 método deixando de detectar 0,74% (7 dias)
e 1,63% (8 dias) desses dias.

Em outras palavras, para o sitio 5, 0 método de classificacdo demonstrou uma alta
eficiéncia em detectar os dias de falha, deixando apenas uma porcentagem inferior a 2% de dias
em que realmente ocorreu uma falha e que nao foram detectados nos periodos de calibracao e
validacdo, o que é significativamente menor do que o observado no sitio 2. No entanto, embora
tenha apresentado uma taxa de erro baixa em relagdo aos dias que o método identificou como
falha durante a validacdo, essa taxa atingiu 15% durante a calibragdo, um valor maior do que 0
encontrado no sitio 2. Ainda assim, o método mostrou-se particularmente eficiente para a
identificacdo dos dias de falha.

Percebe-se, portanto, que durante a avaliacdo foi dada mais importancia a eficiéncia do
par de atributos de maior MRPA na deteccao dos dias de falha. 1sso ocorre porque o objetivo
do método de deteccéo é inferir os indices probabilisticos de confiabilidade, e, nesse contexto,
os dias de falha sdo a classe de interesse primordial. Portanto, € evidente que o método

demonstrou eficiéncia nessa tarefa.

5.2  Ajuste dos Dados de Ocorréncia de Falha para Inferéncia dos Indices
Probabilisticos de Confiabilidade

A distribuicdo temporal das ocorréncia de falhas é necessaria para a inferéncia dos
indices probabilisticos de confiabilidade, isto é, saber em quais dias ocorreram falhas ou nédo
no sistema de rastreamento durante o periodo de tempo analisado. Assim. a partir da
classificacdo dos dias, o tempo entre falhas, tempo de reparo e tempo de operacdo serdo
empregados, conforme os pressupostos demonstrados na Figura 45 da Secdo 4.2.

A partir disso, o primeio ponto da inferéncia dos indices probabilisticos de
confiabilidade é justamente determinar se o sistema serd modelado a partir de um Processo
Ordinario de Renovacao (ORP) ou por um Processo de Renovacgdo Alternada (ARP), conforme
explicado na Sec¢do 4.2. Um boa métrica para isso € a média aritmética das propor¢des entre

tempo de reparo tp ; € tempo entre falhas x;, justamente para identificar a porcentagem temporal

do reparo por ciclo de renovacéo.
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Nesse sentido, utilizando os dados de ocorréncia de falhas oriundos da rotulagdo visual,
essas porcentagens foram de 40,92% e 33,05% para os sitios 2 e 5 do DKASC, respectivamente.
E possivel observar, portanto, que o tempo de reparo durante um ciclo de renovagio no é
desprezivel, assim o sistema sera modelado a partir de um Processo de Renovacdo Alternada.

O principal pard@metro de um ARP é justamente a disponibilidade do sistema. Para isso,
faz-se necesséario estimar as distribuicdes relacionadas aos tempos de operacdo e reparo. Nesse
contexto, primeiramente serdo estimados os coeficientes da Weibull de dois pardmetros para
para 0s processos relacionados aos tempos de operacdo e de reparo a partir da metodologia
explicada na Secdo 4.2. A estimativa dos coeficiente se daré utilizando tanto o conjunto de
ocorréncias de falha oriundos da rotulacdo visual, como do método do limiar movel justamente
para verificar se a utilizacdo dos dados oriundos do método proposto neste trabalho altera os
indices probabilisticos se comparado com a referéncia, que € a rotulacdo visual. Apds o ajusto
dos coeficientes e a analise comparativa entre conjuntos de dados, os indices probabilisticos

serdo inferidos.

5.2.1 Ajuste dos Coeficientes de Weibull e Comparacédo dos Conjuntos de Dados

A primeira anélise é dos tempos de reparo. Assim, 0 primeiro passo € ordenar 0s tempos
de reparo oriundos das ocorréncias de falhas da rotulacéo visual e do método do limiar movel,
para assim calcular os valores estimados da CDF pela aproximacdo de Bernard do
ranqueamento da mediana, Fy;. Para valores de tempo de reparo repetidos, serd tomada a
mediana do subconjunto. Os valores Fy; serdo utilizados como referéncia para os ajustes dos
coeficientes da CDF de Weibull de dois parametros. Os parametros estatisticos de avaliacao
mostrados nos resultados desta segdo sempre serdo a comparagao de Fp; em relagdo a CDF de
Weibull com os coeficientes ajustados (Equacgéo 42), e ndo de seus fatores linearizados.

A Tabela 22 apresenta os tempos de reparo ordenados para os sitios 2 e 5, separados de
acordo com a origem dos dados, seja da Rotulacdo Visual ou do Método Limiar Movel. Nessa
tabela, também é fornecida a quantidade de vezes que cada valor de tempo de reparo se repetiu
no conjunto analisado. E importante destacar que aos valores nulos de tempo de reparo foi
atribuido o valor de 0,5, tendo em vista que, durante o processo de ajuste linear, € necessario
calcular o logaritmo natural, que ndo esta definido para o valor zero. Além disso, é interessante
observar que os tempos de reparo dentro de um mesmo sitio apresentam valores muito proximos

entre si. De maneira geral, a maioria dos valores de tempo de reparo se concentra em intervalos
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pequenos, indicando que a maioria das ocorréncias de reparo ocorreu em periodos de tempo

curtos.

Tabela 22 - Ordenamento dos Tempos de Reparo e inferéncia dos valores da CDF estimada pela aproximacao de
Bernard do ranqueamento da mediada, por sitio e por conjunto de origem dos dados de falha (Rotulagdo Visual e
Método Limiar Mdvel)

Sitio 2 Sitio 5
Rotulacéo Visual Método Limiar Movel Rotulagéo Visual Método Limiar Movel
tg; Qtd*  Fg, tri Qtd* Fri tg; Qtd*  Fg, tg; Qtd**  Fg,,
0,5 12 013 05 11 0,12 0,5 23 0,18 0,5 31 0,21
1 8 0,33 1 8 0,31 1 10 0,43 1 13 0,51
2 5 0,46 2 3 0,43 2 10 0,58 2 6 0,63
3 2 0,53 3 4 0,50 3 3 0,68 3 4 0,70
4 2 0,57 4 2 0,56 4 4 0,74 4 6 0,77
5 5 0,64 5 3 0,61 6 3 0,79 5 1 0,82
6 2 0,71 6 4 0,69 7 1 0,82 6 1 0,83
7 1 0,74 7 2 0,75 8 2 0,84 7 1 0,84
8 5 0,80 8 2 0,79 12 2 0,87 8 1 0,86
9 2 0,87 9 2 0,83 13 1 0,90 9 1 0,87
10 1 0,90 10 1 0,86 14 1 0,91 12 1 0,88
14 1 0,93 11 2 0,89 18 1 0,93 13 2 0,90
19 1 0,95 15 1 0,92 20 1 0,94 14 1 0,92
31 1 0,97 17 1 0,94 21 1 0,96 18 1 0,94
33 1 0,99 22 1 0,96 35 1 0,97 21 1 0,95
31 1 0,99 67 1 0,99 24 1 0,96
27 1 0,98
67 1 0,99

Fonte: Elaboragao Prépria.

*1 Qtd representa a quantidade de vezes que determinado valor de tempo de reparo se repetiu no conjunto.
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Para o sitio 2, as Figuras 63 e 64 apresentam o sitema cartesiano cujo eixo das ordenadas

é composto pelos valores de In [ln ( )] e cujo eixo das abcissa é composto pelos valores

1- F(tR)
de In(tg), justamente os fatores de linearizagdo da CDF de Weibull de dois parametros,
apresentados nas Segdo 4.2. Nesse sentido, se 0s pontos que representam o par (tz;; Fr;)

apresentarem um comportamento linear o ajuste dos coeficientes serd bom.

Figura 63 — Representacdo do ajuste linear dos coeficientes 7 e € da distribuicdo de Weibull para os Tempos de
Reparo estimados a partir do conjunto de falhas da Rotulagdo Visual para o Sitio 2, com 0s eixos 'y e x
correspondendo aos valores de In {In [1/(1 — F(tz)] } e In(tg), respectivamente

2
Y =0,7633X - 1,1405

15 1=0,7633 :
. e=4456 e
o..
05 Pt
o®
0 Y
1 0 1078 2 3 4
0.5 ...
1 . Crearson2 = 0,97
DPoss = 0,29
. DP =0,27
. SS4 = 0,96
MBE = -0,00
25 RMSE = 0,06

Fonte: Elaboragao Prépria.

E possivel ver nas figuras que o comportamento dos pares ordenados apresenta um
comportamento bastante proximo do linear. Inclusive, isso é corroborado pelos pardmetros
estatiscos de avaliacdo do ajuste, mostrados nas figuras. No sitio 2, para os tempos de reparo
oriundos da Rotulacdo Visual (Figura 63) o SS4 foi de 0,96, enquanto que para 0s oriundos da
Método Limiar Mdvel (Figura 64) esse valor foi de 0,97. Os valores do SS4 estdo muito
proximos de 1, indicando a qualidade do ajuste. Também € interessante notar que o RMSE e o
MBE também apresentaram valores pequenos. Outro ponto a se destacar é que os fatores de
escala t e de forma & para ambos conjuntos de dados deram valores semelhantes.

Por sua vez, as Figuras 65 e 66 mostram 0s ajustes para 0s tempos de reparo obtidos
pela Rotulacdo Visual e pelo Método do Limiar Movel, respectivamente, no sitio 5. Assim
como no sitio 2, o valor de SS4 é muito préximo de 1, aproximadamente 0,95 em ambos 0s
casos. O RMSE e o MBE também apresentaram valores baixos, reforcando a qualidade do

ajuste. E importante destacar que, mais uma vez, os coeficientes estimados tiveram valores
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préximos entre si para os diferentes conjuntos de tempo de reparo, sugerindo que o

comportamento do tempo de reparo esta bem representado pelo método desenvolvido.

Figura 64 — Representacdo do ajuste linear dos coeficientes 1 ¢ £ da distribuigdo de Weibull para os Tempos de
Reparo estimados a partir do conjunto de falhas da Método do Limiar Movel para o Sitio 2, com 0s eixos y € X
correspondendo aos valores de In {In [1/(1 — F(tg)] } e In(tg), respectivamente

2

1.5

1

0.5

.
.
o
.

Y =0,812X - 1,2541

- 0812 '.‘,...-b
£ = 4,685 el
,.0"”
o2
14-® 2 3 4
o
Crearson? = 0,98
DPoss = 0,29
DP =0,28
SS4 =0,97
MBE = -0,00
RMSE = 0,05

Fonte: Elaboracdo Prépria.

Figura 65 — Representacdo do ajuste linear dos coeficientes t ¢ € da distribui¢do de Weibull para os Tempos de
Reparo estimados a partir do conjunto de falhas da Rotulacdo Visual para o Sitio 5, com 0s eixos y e X
correspondendo aos valores de In {In [1/(1 — F(tz)] } e In(tR), respectivamente
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Fonte: Elaboragao Prépria.
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Figura 66 — Representacdo do ajuste linear dos coeficientes 1 ¢ € da distribui¢do de Weibull para os Tempos de
Reparo estimados a partir do conjunto de falhas do Método do Limiar Mdvel para o Sitio 5, com 0s eixos y e X
correspondendo aos valores de In {In [1/(1 — F(tg)] } e In(tg), respectivamente
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Fonte: Elaboracéo Propria.

Por fim, a Tabela 23 apresenta os pardmetros estatisticos da comparacéo entre as CDFs
ajustadas para os tempos de reparo oriundos da Rotulacéo Visual e do Método Limiar Movel.
Nesse caso, 0 SS4 é aproximadamente 1, indicando que os tempos de reparo estimados pelo

método desenvolvido conseguem representar bem a dindmica do sistema.

Tabela 23 — Comparacgdo das CDFs ajustadas aos Tempos de Reparo oriundos dos dados da Rotulacdo Visual e
do Método Limiar Mdvel

Estatisticos CDF Rotulacéo Visual vs CDF Método Limiar Movel
Sitio 2 Sitio 5
Cpearson 1,00 1,00
DProtuiacao 0,23 0,16
DPyetodo 0,23 0,15
Ss4 1,00 0,99
RMSE 0,01 0,02
MBE 0,00 0,01

Fonte: Elaboragao Prépria.

Em relacdo ao tempo de operacdo, a Tabela 24 apresenta o resultado do processo de
construcdo dos dos valores Fp; utilizados como referéncia para os ajustes dos coeficientes da
CDF de Weibull. E interessante notar que o conjunto de dados para o sitio 5 possui mais

elementos em comparacédo ao sitio 2, o que € explicado pelo fato de que a quantidade de dias
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analisados para o sitio 5 € quase o dobro da do sitio 2. Outro ponto relevante é que,
principalmente para o sitio 5, 0 conjunto de tempos de opera¢do oriundos do Método Limiar
Movel é maior do que aquele oriundo da Rotulacéo Visual. Por fim, assim como nos tempos de
reparo, é possivel notar que a maioria dos tempos de operacdo se concentram em valores

pequenos, o que sugere que a frequéncia de operacdo em periodos curtos é mais alta.

Tabela 24 - Ordenamento dos Tempos de Operacdo e inferéncia dos valores da CDF estimada pela aproximacéo
de Bernard do ranqueamento da mediada, por sitio e por conjunto de origem dos dados de falha (Rotulagdo
Visual e Método Limiar Mével)

Continua
Sitio 2 Sitio 5
Rotulacéo Visual Método Limiar Movel Rotulagéo Visual Método Limiar Movel

tp; Qtd* Fri tg; Qtd* Fri tgi Qtd* Fp; tg; Qtd* Fri,

2 22 0,226721 2 19 0,200413 2 24 0,19 2 26 0,177419

3 12 0,57085 3 13 0,530992 3 1 0,45 3 13 0,439516
4 7 0,763158 4 7 0,737603 4 7 0,59 4 8 0,580645

5 4 0,874494 5 1 0,820248 5 6 0,69 5 5 0,668011

6 1 0,925101 6 2 0,85124 6 2 0,75 6 2 0,715054

8 1 0,945344 7 2 0,892562 8 4 0,80 7 1 0,735215
82 1 0,965587 8 1 0,923554 12 1 0,84 8 2 0,755376

364

[N

0,98583 36 1 0,944215 23 1 0,85 12 1 0,775538

47 1 0,964876 29 1 0,87 13 1 0,788978

364 1 0,985537 30 1 0,88 16 1 0,802419

36 1 0,90 21 1 0,81586

40 1 0,91 23 1 0,829301

63 1 0,93 25 1 0,842742

Fonte: Elaboragao Prépria.

*1 Qtd representa a quantidade de vezes que determinado valor de tempo de reparo se repetiu no conjunto
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Tabela 25 - Ordenamento dos Tempos de Operacéo e inferéncia dos valores da CDF estimada pela aproximacao
de Bernard do ranqueamento da mediada, por sitio e por conjunto de origem dos dados de falha (Rotulagéo
Visual e Método Limiar Mével)

Concluséo
Sitio 2 Sitio 5
Rotulacéo Visual Meétodo Limiar Movel Rotulacéo Visual Método Limiar Movel
tg; Qtd* FR,i' tg; Qtd* F R,i» tg; Qtd** F R tpi Qtd* F Ri»

143 1 0,94 27 1 0,856183

183 1 0,96 31 1 0,869624

218 1 0,97 37 1 0,883065

226 1 0,99 43 1 0,896505

44 1 0,909946

52 1 0,923387

62 1 0,936828

63 1 0,950269

104 1 0,96371

193 1 0,977151

240 1 0,990591

Fonte: Elaboragao Prépria.

*1 Qtd representa a quantidade de vezes que determinado valor de tempo de reparo se repetiu no conjunto

Partindo para o ajuste dos coeficientes para 0s tempos de operacdo, foi notado que o
ajuste linear ndo apresentou bons resultados, conforme pode ser visto na Figura 67a, na qual 0s
valores de SS4 e C2zarson apresentaram aproximadamente de 0,79 para os dados oriundos da
Rotulacdo Visual do Sitio 5. Esse fendmeno foi possivel verificar para os dois conjuntos de
dados de ambos os sitios.

A principio, isso é um indicativo de que a distribuicdo do conjunto ndo segue um
comportamento monoténico. Assim, ja que se esta utilizando uma distribuicdo de Weibull de
dois pardmetros, seria necessario particionar o conjunto e ajustar localmente os coeficientes
para assim representar a ndo monotonocidade dos dados. Nesse sentido, ao particionar 0s

conjuntos, o resultado dos ajustes locais gerou distribui¢des com fator de escala T maiores que
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1 para a primeira parte do conjunto e menores que 1 para a segunda parte, conforme pode ser
visto na Figura 67b e 67c. 1sso, porém, representa uma inconsisténcia fisica, pois indica que a
funcdo taxa de falhas no inicio apresenta um comportamento ascendente para depois descender,
em contraposicao ao que afirma a teoria por trés da curva banheira. (Fatores de escala menores
que 1 indicam um comportamento descente, maiores que 1 ascendente e iguais a 1 constante).
Entdo, nesse sentido, a partir da informacéo dos dados, a Func¢ao Taxa de Falha teria um formato
semelhante ao da Figura 68, obtida a partir de um ajuste ndo linear dos dados a uma CDF de
Weibull de 4 parametros modificada exponencialmente (SARHAN; APALOO, 2013).

Figura 67 — Representacédo do ajuste dos coeficientes de Weibull para os Tempos de Operacédo do Sitio 5
oriundos dos dados da Rotulacéo Visual, e representacdo dos ajustes locais a partir da particdo das amostras,
com os eixos Yy e x correspondendo aos valores de In {In [1/(1 — F(t,)] } e In(t,), respectivamente
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Fonte: Elaboragao Prépria.
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Figura 68 — Funcdo Taxa de Falhas para o Tempo de Operacdo para o Sitio 5 obtida do ajuste da distribuicéo de
Weibull de 4 parametros modificada com os dados originados da Rotulagdo Visual sem tratamento
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Taxa de Falhas

0.15 4

0.10

0.05 4

T T T T T T
] 10 20 30 40 50
Tempo de Operacgéo

Fonte: Elaboracéo Propria.

Nesse sentido, a Figura 68 apresenta pistas do entendimento fisico da problematica. E
possivel perceber que durante a primeira particdo a funcéo taxa de falhas esta tendendo a um
valor maximo a partir do qual ela ird comecar a cair. Contudo, esse valor maximo deveria estar
representado no conjunto de dados desde o inicio, 0 que ndo esta e por isso na primeira parti¢éo
0 método ascende até ele. E possivel inferir, ent&o, que o que ocorre, na verdade, € que o método
de ajuste ndo consegue representar bem que existe esse valor maximo desde o inicio.

Assim sendo, para abordar essa questdo, adotou-se 0 seguinte procedimento:
primeiramente, utilizaram-se os coeficientes ajustados na primeira particdo para calcular os
valores da funcéo taxa de falhas na regido de ascendéncia, permitindo estimar o valor maximo.
Com base nos coeficientes, o calculo da funcdo taxa de falhas foi feito por meio da Equacéo
45. O valor maximo foi entdo estimado utilizando o terceiro quartil associado aos valores de
A(to ;). Em sequida, utilizou-se o tempo de operagdo associado ao terceiro quartil de A(t ;)
para determinar o valor de F (t, ;) associado, empregando os coeficientes ajustados na primeira
particdo e inserindo-0s na Equacédo 42. Por fim, o conjunto dos valores de tempo de operacéo
da primeira particdo sera substituido pelo da CDF associado ao terceiro quartil.

A Tabela 26 traz um exemplo desse procedimento para o conjunto de dados de tempos
de operacdo oriundos da Rotulacdo Visual do Sitio 5. Os coeficientes de escala e de forma ¢
sdo 1,457 e 4,871, conforme pode ser visto na Figura 67b. Os valores de A(ty;) € de F(ty ;)

foram calculados utilizando as EquacOes 45 e 42, respectivamente. E por fim, os pares
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ordenados da primeira particdo foram substituidos por (2;0,72). Assim, o ajuste dos
coeficientes ja parte de uma estimativa do valor maximo da fungdo taxa de falhas. A Figura 69
apresenta o resultado do ajuste apds o tratamento dos dados para o conjunto discutido neste

paragrafo, evidenciando que 0 SS4 e a C3zarson tiveram uma significativa melhora.

Tabela 26 — Valores do ajuste ascendente da primeira particdo do conjunto de tempos de operacdo oriundos da
Rotulacdo Visual para o Sitio 5

Tempo de Valor da Valor associado
Operacdo, funcéo taxa de da CDF, 3° Quartil
to,; falhas A(ty ;) F(ty;)
A(to,) F(to;)
2 0,20 0,24
3 0,24 0,39
4 0,27 0,53 0,32 0,72
5 0,30 0,65
6 0,33 0,74

Fonte: Elaboracéo Propria.

Figura 69 — Representacdo do ajuste dos coeficientes de Weibull para os Tempos de Operacao do Sitio 5
oriundos dos dados da Rotulacdo Visual, apds o tratamento dos dados, com o0s eixos y e x correspondendo aos
valores de In {In [1/(1 — F(t,)] } e In(t,), respectivamente
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Fonte: Elaboragao Propria.

E importante destacar, porém, que essa inconsisténcia fisica apenas apareceu porque a
particdo do conjunto de amostras para ajuste local acarretou um comportamento de ascendéncia

seguido de descendéncia da funcdo taxa de falhas. Se, contudo, fosse 0 oposto, isso indicaria
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que a funcdo estaria seguindo o comportamento da curva banheira. Assim, os ajustes locais
permitiriam representar as duas regides da fungéo taxa de falhas.

Para todos os conjuntos de tempos de operacdo oriundos da Rotulacdo Visual e do
Método do Limiar Médvel nos sitios 2 e 5, fez-se necessario realizar a particdo das amostras
devido ao indicativo de ndo monotonicidade, evidenciado pelos parametros estatisticos do
ajuste. A Tabela 27 apresenta os valores do SS4 do ajuste global. Especialmente para o sitio 2,
0 ajuste linear mostrou-se inefetivo.

Durante a particdo, foi observada a inconsisténcia fisica relacionada a fungéo taxa de
falha, com fatores de escala assumindo valores maiores que 1 na primeira particdo e menores
que 1 na segunda particdo, representando a ascendéncia e descendéncia previamente
mencionadas. Entéo, o tratamento dos dados da primeira particdo foi aplicado, e as amostras da
primeira particdo foram substituidos pelo par associado ao valor da CDF que representa a
estimativa do valor maximo da funcéo taxa de falhas, como pode ser visto na ultima coluna da
Tabela 27.

Tabela 27 - Analise das particGes dos conjuntos de Tempos de Operacao e aplicacdo do procedimento de
tratamento dos dados

SS4 Fator de Fator de  Intervalo A(tp) Par ordenado

Conjunto  escalat escalat  detp,da  maximo (to; F(to))

Total Particho 1 Partico 2 Particdo 1  estimado  da Particéo 1

Rotulagéo
. 0,41 2,28 0,11 [2:6] 0,79 (2; 0,90)
Visual

Sitio 2
Método
Limiar 0,51 1,97 0,15 [2;6] 0,66 (2;0,81)
Movel

Rotulacdo
) 0,79 1,46 0,27 [2;8] 0,32 (2;0,72)
Visual

Sitio 5
Método
Limiar 0,85 1,68 0,36 [2;6] 0,37 (2;0,67)
Moével

Fonte: Elaboragao Prépria.

E interessante notar que os periodos de operacao relacionados & primeira partico estio

consistentemente entre 2 dias e 6 ou 8 dias de operacdo, conforme evidenciado pelos intervalos
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de t, apresentados na tabela. Os dias contidos nesses intervalos representam periodos curtos
de operacdo e conttm uma grande quantidade de amostras nos conjuntos, conforme pode ser
visto nas primeiras linhas da Tabela 24. Esse fato reforca a ideia apresentada anteriormente para
o0 tratamento dos dados da particdo 1, tendo em vista que, devido aos periodos de operacdo
serem curtos e as frequéncias de ocorréncia de amostras serem elevadas, a funcéo taxa de falha
apresenta, nesses intervalos, valores elevados desde o inicio que ndo estdo sendo
adequadamente representados pela metodologia de ajuste. Portanto, a hipétese de substituir os
valores da primeira particdo por um valor associado a estimativa do valor méaximo da funcéo
taxa de falhas se mostra valida.

Os resultados dos ajustes de coeficientes da CDF de Weibull para os demais conjuntos
de dados de tempos de operacdo dos sitios 2 e 5, apds o tratamento dos dados relacionados a
particdo 1, sdo apresentados nas Figuras 70, 71 e 72. Observa-se que o tratamento dos dados
permitiu que os ajustes se mostrassem eficazes, o que é evidenciado pelos valores dos
parametros estatisticos de avaliacdo. No conjunto de tempos de operagéo oriundos da Rotulacédo
Visual para o sitio 2, € possivel perceber uma quantidade menor de dados em comparacéo aos
demais conjuntos, pois o tratamento de dados da particdo 1 resultou em uma reducdo total do
conjunto de 8 para 4 amostras. Apesar dessa reducéo, nota-se que a tendéncia da fungéo taxa

de falhas se manteve, mostrando uma descendéncia a partir de um valor alto de taxa de falha.

Figura 70 — Representacéo do ajuste dos coeficientes de Weibull para os Tempos de Operacéo do Sitio 5
oriundos dos dados do Método do Limiar Movel, ap6s o tratamento dos dados, com 0s eixos y e X
correspondendo aos valores de In {In [1/(1 — F(t,)] } e In(t,), respectivamente
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Fonte: Elaboragao Propria.
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Figura 71 — Representacédo do ajuste dos coeficientes de Weibull para os Tempos de Operacdo do Sitio 2
oriundos dos dados da Rotulagdo Visual, apds o tratamento dos dados, com o0s eixos y e x correspondendo aos
valores de In{In [1/(1 — F(ty)] } e In(ty), respectivamente
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Fonte: Elaboracéo Propria.

Figura 72 — Representacédo do ajuste dos coeficientes de Weibull para os Tempos de Operacdo do Sitio 2
oriundos dos dados do Método do Limiar Movel, ap6s o tratamento dos dados, com 0s eixos y € X
correspondendo aos valores de In {In [1/(1 — F(t,)] } e In(t,), respectivamente
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Fonte: Elaboragao Prépria.

A Tabela 28 apresenta o resultado da comparacdo entre os ajustes dos coeficientes da
CDF de Weibull para os tempos de operacdo dos sistemas de rastreamento dos sitios 2 e 5,
utilizando as ocorréncias de falha da Rotulacdo Visual e do Método do Limiar Mdvel. Nesse
caso, os parametros de avaliacdo indicam que os tempos de operagdo estimados pelo método

desenvolvido conseguem representar bem a dindmica do sistema.
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Tabela 28 — Comparacgéo das CDFs ajustadas aos Tempos de Operagdo oriundos dos dados da Rotulagdo Visual
e do Método Limiar Mével

Estatisticos CDF Rotulagéo Visual vs CDF Método Limiar Movel
Sitio 2 Sitio 5
Cpearson 0,99 1,00
D Protuiacio 0,05 0,16
DPygtoao 0,06 0,15
Ss4 0,97 0,99
RMSE 0,01 0,02
MBE 0,00 0,01

Fonte: Elaboracéo Propria.

Utilizando as ocorréncias de falha oriundas da Rotulacéo Visual e do Método do Limiar
Movel, foram ajustados os coeficientes da distribuicdo de Weibull de 2 pardmetros para os sitios
2 e 5. Ao verificar a eficacia desses ajustes, procedeu-se com a comparacgao das descri¢cdes das
CDF de Weibull obtidas a fim de verificar a eficicia do método desenvolvido neste trabalho
em representar a dindmica do sistema. Os resultados obtidos apontaram para ajustes similares
entre 0 método desenvolvido e a referéncia, que é a Rotulacdo Visual, evidenciando a
capacidade do metodo em modelar os dados analisados. Assim, com base nas analises e
comparac0es realizadas, foi possivel concluir que o método é eficiente na representacdo dos
tempos de operacdo e reparo dos sistemas, proporcionando uma boa descricdo das suas

distribuicoes.

5.2.2 indices Probabilisticos de Confiabilidade dos Sistemas

Os coeficientes empregados na distribuicdo de Weibull para cada sistema de
rastreamento dos sitios 2 e 5 foram estimados seguindo o processo descrito na se¢do anterior.
As analises revelaram que a utilizacdo do Método do Limiar Movel desenvolvido neste trabalho
é eficiente na representacdo das distribuicGes dos tempos de reparo e operacdo dos sistemas.
Assim, as Curvas de Manutencdo, FuncBes Taxa de Reparo, Curvas de Confiabilidade e
Funcgbes Taxa de Falhas apresentadas nesta secdo utilizaram os coeficientes obtidos a partir dos
dados do método de classificacdo. Em relacdo ao sitio 2, os fatores de escala 7 e de forma ¢ da
distribuicdo de Weibull correspondem aos valores apresentados nas Figuras 64 e 72. Ja para o

sitio 5, como o conjunto de dados disponiveis abrangeu um intervalo maior que os 1501 dias
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da Rotulagéo Visual, indo de setembro de 2008 a julho de 2022, a partir da classificagdo obtida
pelo Método do Limiar Mdvel, os demais dias foram incluidos e utilizados para um novo ajuste
dos parametros de Weibull, o qual foi empregado nesta secdo para a inferéncia dos indices
probabilisticos do sistema do Sitio 5.

A Figura 73 apresenta as Curvas de Manuteng&o para os rastreadores dos sitios 2 e 5. A
Curva de Manutencéo apresenta a probabilidade de que um reparo tenha ocorrido até o tempo
tr. E possivel notar que, para o sitio 2, a probabilidade de que um reparo ocorra em menos
tempo é levemente maior que para o sitio 5.

Por sua vez, a Figura 74 apresenta as FuncGes Taxa de Reparo para os sitios 2 e 5. O
declinio associado a Funcdo Taxa de Reparo do sitio 5 € maior do que a do sitio 2, indicando
que o rastreador do sitio 2 necessita de menos reparos. Em ambos os sitios, as taxas de reparo
apresentam um comportamento decrescente, indicando que a quantidade de reparos diminui ao
longo do tempo e também que a maioria dos reparos estdo concentrados em periodos de tempo
pequenos.

Por fim, as médias dos tempos de reparo, ug, calculadas pela Equacéo 50, foram de 5,26
e 6,66 dias paras os sitios 2 e 5, respectivamente. Esses valores demonstram que, no que

concerne ao reparo, os dois sistemas apresentam comportamentos parecidos.

Figura 73 — Curva de Manutencao do sistema de rastreamento dos Sitios 2 e 5
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Fonte: Elaboragao Prépria.



145

Figura 74 - Funcdo Taxa de Reparo do sistema de rastreamento dos Sitios 2 e 5
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Fonte: Elaboracéo Propria.

Abordando agora os tempos de operacdo, a Figura 75 apresenta as Curvas de
Confiabilidade para os sistemas de rastreamento dos sitios 2 e 5. Ambas as Curvas de
Confiabilidade revelam que os sistemas apresentam uma alta concentracdo de periodos curtos
de operacdo. Nesse sentido, a expectativa de que o sistema esteja funcionando apropriadamente
apos intervalos de operacdo na escala das dezenas € muito baixa. Por exemplo, para ambos 0s
sitios, a probabilidade de que o sistema esteja funcionando até um tempo de operacdo de 10
dias € menor que 20%.

Esse cenario de curtos intervalos de operacao é reforcado pelo fato de que as Fungbes
Taxa de Falha, apresentadas na Figura 76, sdo predominantemente influenciadas pelas falhas
de nascimento, ou seja, as falhas que ocorrem logo no inicio da operacdo. Assim, € possivel
sugerir que o declive acentuado no inicio das curvas é resultado de problemas associados as
fases de projeto, instalacdo do equipamento ou também problemas na fabricacéo.

Um indicativo da baixa operacionalidade do rastreador de eixo Unico do sitio 5 é
relatado em 20 de abril de 2016 pela equipe de manutencgéo (conforme descrito na Secéo 4.3),
que indica a ocorréncia de diversas falhas no equipamento, as quais ndo puderam ser
solucionadas. Esse relato reforca a observacgéo de que o sistema continuou a funcionar de forma
inadequada, o que pode ter contribuido para o maior nimero de falhas e a menor confiabilidade

observada nas Curvas de Confiabilidade e Funcdes Taxa de Falha.
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Figura 75 - Curva de Confiabilidade do sistema de rastreamento do Sitio 2
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Figura 76 - Funcdo Taxa de Falhas do sistema de rastreamento do Sitio 2
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Fonte: Elaboragao Propria.

Uma situacdo parecida acontece com o rastreador de eixo duplo do sitio 2. O sistema
funcionou por aproximadamente dois anos e meio, sendo posto de forma fixa a partir de ent&o.

Segundo visto na Secdo 4.3, os relatos da equipe de manutencdo do DKASC indicam que,
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durante aproximadamente toda a metade do ano de 2012, o sistema de rastreamento vinha
apresentando problemas que culminaram no fim de sua vida util.

Assim, os relatos da equipe de manutencéo corroboram com a informacéo obtida pela
andlise da Curva de Confiabilidade e Fungdo Taxa de Falhas para os sitios 2 e 5. Ambos 0s
sistemas, durante o periodo analisado, operaram com frequéncia significativa de falhas,
contribuindo assim para o fato de que os periodos de operacionalidade dos equipamentos
fossem mais curtos e estivessem fortemente relacionados a falhas de nascimento, conforme
mencionado no paragrafo anterior. Essas informacfes evidenciam que as falhas iniciais,
ocorridas logo no inicio da operacdo dos sistemas tiveram um papel preponderante na
confiabilidade geral dos rastreadores.

Por fim, as médias dos tempos de operacgdo, u,, foram calculadas pela Equacao 49,
resultando em 13,83 e 4,63 dias para os sistemas de rastreamento dos sitios 2 e 5,
respectivamente. Nota-se que o tempo médio de operacdo do rastreador do sitio 2 é quase trés
vezes maior do que o do sitio 5. Essa discrepancia pode ser explicada pelo fato de que os dados
analisados para o sitio 5 referem-se a aproximadamente 14 anos de operacgdo, enquanto para o
sitio 2 foram analisados apenas 2 anos. Esse maior periodo de operacdo para o sitio 5 pode ter
contribuido para um maior desgaste do equipamento, impactando seu tempo médio de
operacao.

Nesse contexto, a partir das médias dos tempos de reparo uy e dos tempos de operacao
Uo, calculou-se a disponibilidade estatica dos sistemas pela Equacao 48, resultando nos valores
aproximados de 71% e 41 %, para os sitios 2 e 5, respectivamente. Esse resultado é bastante
interessante, pois indica que a disponibilidade do rastreador de eixo duplo do sitio 2 é maior do
que a do conjunto de cinco rastreadores de eixo Unico do sitio 5. Essa diferenca pode ser
atribuida ao fato de que o sitio 5 possui uma maior quantidade de rastreadores, o que implica
gue o sistema sera considerado como falho mesmo que apenas um dos equipamentos apresente
falha. Nesse sentido, o sitio 5 tem uma probabilidade maior de ser classificado como
indisponivel, o que impacta diretamente em sua disponibilidade geral. E importante considerar
essa peculiaridade na interpretacdo dos resultados e ao fazer comparacdes entre 0s sistemas de

rastreamento.
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6. CONCLUSOES

O principal objetivo deste trabalho foi desenvolver uma metodologia de deteccéo de
falhas de rastreadores fotovoltaicos com vistas a inferéncia dos indices probabilisticos de
confiabilidade. O método desenvolvido, denominado Método do Limiar Movel, se mostrou
capaz de representar bem a distribuicdo dos peridos de interesse, no caso, 0os tempos de operacdo
e reparo. As analises realizadas a partir desses indices foram corroboradas com as informacdes
dos relatos da equipe de manutengdo do DKASC.

As principais contribui¢Bes inovadoras deste trabalho estéo relacionadas ao método de
detecc¢do de falhas e a aplicacdo da teoria de confiabilidade a rastreadores fotovoltaicos.

Em relacdo ao método de detecgdo proposto, 0 Método do Limiar Movel apresentou-se
como uma evolugdo em relacdo as metodologias apresentadas nos trabalhos de Ruth e Muller
(2018) e Anderson et al. (2022). Essa evolucéo se deve ao fato de o Método do Limiar Mével
utilizar uma variedade de atributos para descrever as caracteristicas da relacdo entre poténcia
medida e poténcia simulada, bem como empregar uma abordagem ndo subjetiva na
determinacéo dos limiares de classificacao.

Esses pontos permitiram que o método proposto se adaptasse as caracteristicas do
conjunto de andlise, obtendo métricas de classificacdo mais satisfatorias. Por exemplo, ao
analisar os sistemas de rastreamento do sitio 2, observou-se que o par de atributos com maior
ranqueamento segundo a MRPA consistia em um atributo de carater geral para determinagéo
dos dias indefinidos associado a um atributo de comparacéo para identificacdo dos dias de falha.
Ja para o sitio 5, o par de atributos de maior ranqueamento era composto por um atributo de
similaridade associado a um atributo de comparacao.

A adaptacdo dos atributos de acordo com as particularidades de cada sistema demonstra
a capacidade do Método do Limiar Mdvel em se ajustar de forma satisfatoria as caracteristicas
Unicas de cada rastreador. Essa flexibilidade na escolha dos atributos sdo aspectos essenciais
para garantir uma deteccdo de falhas mais eficaz. Além disso, 0 Método do Limiar Mdvel
mostrou-se vantajoso ao ndo depender de uma abordagem subjetiva na determinacdo dos
limiares de classificacdo, 0 que evita possiveis vieses e incertezas na identificacdo de falhas e
torna o método mais robusto e confiavel. Nesse sentido, com base nas vantangens apresentadas
pelo Método do Limiar Mdvel, fica evidente que a metodologia demonstra um potencial
significativo de ser aplicada em outros fenbmenos que estudem a comparacdo de similaridade

entre formatos de curvas.
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Outro ponto inovador do método de deteccdo de falhas em relacdo aos abordados
anteriormente na literatura € a conceituacdo da classe de dias indefinidos, ou seja, dias para 0s
quais ndo é possivel realizar uma classificacdo precisa entre funcionamento e falha. A
identificacdo desses dias indefinidos é uma parte fundamental da metodologia, uma vez que
eles representam o escopo do método, ou seja, 0s dias cujas caracteristicas nas curvas de
poténcia medida e simulada impossibilitam uma diferenciagdo clara entre falha e
funcionamento.

No entanto, € importante ressaltar que, até 0 momento, foi realizada apenas uma divisao
simples do periodo de analise em 2/3 para calibracdo e 1/3 para validacdo. Essa é, portanto,
uma perspectiva para trabalhos futuros, uma vez que a utilizacdo de diferentes dindmicas para
a divisdo dos periodos de calibragdo e validacdo pode testar a robustez do modelo e a eficécia
da classificacdo dos dias. Apesar disso, os resultados obtidos na inferéncia dos indices
probabilisticos de confiabilidade demonstram que a divisdo simples dos conjuntos de calibracéo
e validacdo se mostrou suficiente para obter resultados confiaveis.

Outra consideracdo relevante € que o Método do Limiar Movel para deteccédo de falhas
tem como objetivo principal representar adequadamente a dinamica dos tempos de operagéo e
reparo, visando a inferéncia dos indices probabilisticos de confiabilidade. Nesse aspecto, o
método se mostrou signficativa eficiéncia. No entanto, caso o objetivo priméario fosse
exclusivamente a classificacdo dos dias em funcionamento ou falha, 0 método poderia ser
incrementado com o uso de técnicas de aprendizado de maquina, como o KNN e arvores de
decisdo. Essas técnicas podem contribuir para uma classificacdo mais precisa e refinada dos
dias. Nesse contexto, uma perspectiva interessante para trabalhos futuros é justamente buscar
desenvolver um método ndo supervisionado que minimize a0 maximo a necessidade de
rotulacdo visual para calibracdo dos modelos. Isso seria especialmente relevante para o
acompanhamento pratico de usinas fotovoltaicas, permitindo uma detec¢do automaética de
falhas e funcionamento, com aplicacdo em tempo real e maior autonomia do sistema de
rastreamento.

Também, € valido notar que o método proposto neste trabalho demonstra sua
adaptabilidade aos diferentes contextos das usinas fotovoltaicas, desde que a simulacdo de
poténcia leve em conta as caracteristicas especificas do sistema, como a utilizacdo da técnica
do backtracking e a presenca de sombreamentos sobre o sistema, por exemplo. A técnica do
backtracking, em particular, afeta diretamente a cinematica dos rastreadores apresentada neste

trabalho, e, portanto, precisa ser bem modelada para garantir a eficacia do modelo. Essas
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observacdes sdo importantes para garantir que o método seja aplicavel em diversas situacoes e
ofereca resultados confidveis relacionados a deteccdo de falhas nos sistemas de rastreamento.

O segundo ponto inovador deste trabalho foi a aplicagéo da teoria de confiabilidade para
a inferéncia dos indices probabilisticos de confiabilidade dos sistemas de rastreamento.
Especificamente, a analise da proporcéo entre o tempo de reparo e o tempo total de operacdo
por ciclo de renovacao, que ficou entre 30% e 40%, levou a necessidade de utilizar um modelo
de Processo de Renovagdo Alternada. Esse modelo é capaz de inferir a disponibilidade do
sistema a partir das distribuicGes dos tempos de reparo e operacdo. No entanto, é fundamental
destacar que, em usinas fotovoltaicas convencionais, essa propor¢do de tempo de reparo por
ciclo deve ser significativamente menor. Pois, quanto mais tempo o rastreador estiver
inoperante, menor sera o fator de capacidade da usina, resultando em perdas significativas na
producéo de energia, que podem estar entre 15% a 20%. Em usinas que possuam equipes de
manutencdo dedicadas, essa proporcdo de tempo de reparo por ciclo tende a diminuir
drasticamente, j& que as intervencGes de reparo podem ser mais ageis e eficientes.

Em relacdo ao ajuste dos dados de ocorréncia de falha para a inferéncia dos indices
probabilisticos de confiabilidade, a metodologia empregada foi a do ajuste dos coeficientes de
uma CDF de Weibull aos valores estimados da CDF, obtidos pela aproximacéo de Bernard do
ranqueamento da mediana, através da minimizagédo do erro médio quadratico por meio de um
ajuste linear. Essa abordagem levou em conta a ndo monotonicidade do conjunto de dados,
permitindo a realizacao de ajustes locais a partir de particdes. Entretanto, durante a analise, foi
observada uma limitacdo nos procedimentos adotados, resultando em uma inconsisténcia fisica
no conjunto de tempos de operacdo. Essa incongruéncia foi tratada mediante um ajuste dos
dados. Embora o tratamento tenha sido eficaz em resolver o problema, € importante destacar
que ele foi realizado de forma ndo automatizada, o que representa um ponto de melhoria na
metodologia. Nesse sentido, sao necessarios estudos mais aprofundados para entender as causas
da inconsisténcia, buscar formas de automatizar e aprimorar o processo de tratamento dos
dados.

Por sua vez, a utilizacdo dos dados de ocorréncia de falha a partir do Método do Limiar
Movel demonstrou capacidade em representar a distribuicdo dos tempos de operacao e reparo
dos sistemas estudados, evidenciando a capacidade do método de deteccdo em ser aplicado para
a inferéncia dos indices probabilisticos de confiabilidade. As informacdes obtidas através das
Curvas de Manutencéo, Funcdes Taxa de Reparo, Curvas de Confiabilidade e Func¢des Taxa de
Falhas inferidas apresentaram uma relacdo qualitativa coerente com os relatos fornecidos pelas

equipes de manutencao dos sistemas dos sitios 2 e 5.
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Com o preenchimento de uma lacuna na literatura, a metodologia proposta para a
inferéncia dos indices probabilisticos de confiabilidade se destaca por possibilitar o
planejamento de manutencdes centradas na confiabilidade. Isso pode proporcionar melhorias
significativas no desempenho geral do sistema, otimizando os recursos e alocando os esforgos
de manutencdo de forma mais estratégica.

Para concluir, os resultados evidenciam que a dinamica relacionada aos tempos de
reparo de ambos os sistemas foi muito parecida, inclusive com médias com valores muito
préximos, e que as curvas de confiabilidade e funcdo de taxa de falhas apresentaram uma
preponderéncia de falhas de nascimento. Essas observagfes abrem espaco para a possibilidade
de modelar os indices probabilisticos dos rastreadores de forma mais geral e adaptavel, sem
depender de dados especificos de ocorréncia de falhas ou do uso de um método de detecgdo de
falhas como proposto neste trabalho.

Um exemplo promissor seria a determinacgéo de que os rastreadores solares seguem uma
determinada distribuicdo de probabilidade, cujos parametros adquirem valores distintos com
base em caracteristicas locais, como o tipo de sistema de rastreamento e especificidades das
usinas, como poténcia nominal e outros fatores relevantes. Tal modelo generalizado seria
extremamente Util na fase de projeto das usinas fotovoltaicas, permitindo uma estimativa
confiavel dos indices de confiabilidade dos rastreadores antes mesmo de sua implementacéo.

Nesse contexto, 0 método proposto neste trabalho desempenharia um papel importante
na validacdo desses modelos. Pois, através do Método do Limiar Mdvel, seria possivel inferir
os indices probabilisticos de confiabilidade dos rastreadores com base em dados facilmente
disponiveis nas usinas, que sdo a poténcia e a radiacdo solar, auxiliando na verificacdo da

eficacia dos modelos generalizados.
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