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RESUMO 

 

As usinas solares fotovoltaicas normalmente sofrem de uma degradação significativa no 

desempenho ao longo do tempo devido a múltiplos fatores. Existem duas classes principais de 

degradação, seja ela gradual ou uma anomalia repentina no sistema PV. A degradação gradual, 

apesar de ser esperada, é raramente medida e detectada, porém pode ter impactos significativos 

quando acentuada. Isto motivou a realização do trabalho para desenvolver e implementar um 

protocolo estatístico que possa determinar módulos fotovoltaicos que estejam sofrendo de 

acentuada degradação. Como a determinação da degradação de cada módulo somente através 

de métodos quantitativos exige dados que raramente estão disponíveis em casos práticos, como 

a voltagem e corrente de cada módulo, este trabalho trata de determinar a taxa de perda de 

performance (PLR) de séries de módulos fotovoltaicos de forma confiável e fácil de ser 

replicada na prática o que, entre outros fatores, inclui a degradação gradual do sistema. Este 

trabalho define conceitos básicos de energia solar fotovoltaica, caracteriza o tipo dos dados a 

serem estudados, resume brevemente abordagens estatísticas já utilizadas e introduz um 

protocolo para calcular a taxa de perda de performance (PLR) de séries de módulos 

fotovoltaicos e assim identificar aqueles cuja taxa é maior. O protocolo definido é testado em 

uma usina solar fotovoltaica localizada no Reino Unido, cujo intervalo de dados disponíveis é 

de mais de quatro anos. Este trabalho conclui que o protocolo definido pode contribuir para a 

identificação rápida de séries fotovoltaicas alta taxa de perda de performance, gerando uma 

grande economia de custos se comparado a outros métodos tradicionais como a termografia, 

mas que o procedimento ainda possui espaço para aprimoramentos a fim de eliminar anomalias 

nos dados. 

 

Palavras-chave: Usina solar fotovoltaica. Identificação da taxa de perda de performance. 

Degradação de módulos fotovoltaicos. Aprendizado de máquinas. Detecção de perdas. PLR. 

 

 

  



 

 

ABSTRACT 

 

Solar PV plants typically suffer from significant degradation in performance over time due to 

multiple factors. There are two main classes of degradation, either gradual or a sudden anomaly 

in the PV system. Gradual degradation, while expected, is rarely measured and detected, 

however it can have significant impacts when severe. This motivated the work to develop and 

implement a statistical protocol that can determine PV modules that are suffering from severe 

degradation. Since determining the degradation of each module only through quantitative 

methods requires data that is rarely available in practical cases, such as the voltage and current 

of each module, this thesis determinates the performance loss rate (PLR) of strings of 

photovoltaic modules in a way that is reliable and easy to replicate in practical cases which, 

among other factors, includes the gradual degradation of the system. This paper defines basic 

concepts of solar photovoltaics, characterizes the type of data to be studied, briefly summarizes 

statistical approaches already used, and introduces a protocol to calculate the performance loss 

ratio (PLR) of series of photovoltaic modules and thus identify those whose rate is higher. The 

defined protocol is tested on a solar PV plant located in the UK, whose data range is available 

for more than four years. This work concludes that the defined protocol can contribute to the 

fast identification of PV arrays with high loss rate performance, generating large cost savings 

when compared to other traditional methods such as thermography, but that the procedure still 

has room for improvement to eliminate anomalies in the data. 

 

Keywords: Solar photovoltaic park. Identification of the performance loss rate. Degradation of 

photovoltaic modules. Machine learning. Loss detection. PLR. 
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1  INTRODUÇÃO 

 

Este tópico traz a contextualização do trabalho, seguido pelo objetivo geral e 

específico do mesmo. Na sequência, é retratada a necessidade da obra no presente tema. 

 

1.1 CONTEXTUALIZAÇÃO 

 

A participação da geração de energia elétrica por usinas solares fotovoltaicas tem se 

tornado cada vez mais representativa com o passar dos anos, motivadas entre outros fatores por 

questões ambientais e por avanços nas tecnologias disponíveis ao mercado. Como resposta a 

esta altíssima demanda, inúmeras usinas são instaladas diariamente pelo mundo por 

apresentarem como uma das principais soluções para diversificar a matriz energética mundial, 

principalmente por ser acessível e limpa (ABSOLAR, 2018). 

Os investimentos globais neste setor já deixaram de ser somente a favor do ambiente, 

mas passaram a ser principalmente decisões baseadas em fatores econômicos, onde questões 

como produtividade e eficiência têm se tornado prioridade durante a operação de tais usinas. 

A motivação do presente trabalho se respalda na importância de garantir o bom 

funcionamento de usinas fotovoltaicas e a maximização de sua produtividade. Existem diversos 

fatores que podem causar interferências e tornar um projeto economicamente inviável e 

inúmeros outros que reduzem a eficiência da transformação de energia solar em energia elétrica. 

Um destes fatores é a baixa performance de módulos fotovoltaicos em realizar a conversão de 

energia, sendo causada por diversas razões, dentre elas a degradação natural dos equipamentos. 

O foco deste trabalho será em desenvolver um protocolo eficiente e de baixo custo 

para identificar situações em que existe acentuada queda de performance. 

 

1.2  OBJETIVO GERAL 

 

Criar um protocolo para identificação de séries de módulos fotovoltaicos com alta 

taxa de perda de performance. 
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1.3  OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

• Levantar os principais fatores que influenciam na análise, considerando seu 

impacto; 

• Estruturar cálculo de performance de séries (strings) fotovoltaicas; 

• Determinar o modelo de análise de dados mais apropriado ao estudo; 

• Definir métricas de comparação e avaliação entre diferentes séries 

fotovoltaicas; 

• Aplicar protocolo definido em uma base de dados para validação dos 

resultados;  

• Desenvolver um protocolo com baixo custo computacional e de fácil 

replicação. 

1.4 JUSTIFICATIVA 

 

Um acelerado crescimento tem sido observado no mercado de energia fotovoltaica em 

praticamente todos os países do mundo nos últimos anos. As previsões para os próximos anos 

são corrigidas constantemente, sempre aumentando. A Agência Internacional de Energia – IEA 

(2021) apresenta uma projeção da capacidade instalada de geração fotovoltaica no mundo no 

ano de 2022, a qual pode ser vista na Figura 1. 

 

Figura 1 – Adições líquidas de capacidade de energia renovável por tecnologia 

 

Fonte: Adaptado de IEA (2021) 

 

Com posse dessa análise, sustenta-se a relevância e o notável crescimento que o 

mercado da energia solar fotovoltaica vem tendo. E, dentre os vários tipos de modelos de 

https://iea.blob.core.windows.net/assets/18a6041d-bf13-4667-a4c2-8fc008974008/RenewableEnergyMarketUpdate-Outlookfor2021and2022.pdf
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negócio que surgiram para atender esse mercado, o presente trabalho trata de usinas solares 

fotovoltaicas. Entende-se por usinas solares os empreendimentos que utilizam o conceito de 

geração compartilhada em áreas remotas, o qual será apresentado na revisão da literatura. 

Com a conclusão do presente trabalho espera-se contribuir para o acervo acadêmico 

referente ao protocolo recomendado para identificação de séries de módulos fotovoltaicos com 

acentuado decréscimo de performance. 

 

1.5 DELIMITAÇÃO DA PESQUISA 

 

A presente monografia limita-se a abordar as questões de identificação de strings 

fotovoltaicas com alta taxa de perda de performance (PLR) em uma usina solar fotovoltaica 

qualquer, considerando-se as limitações da análise. Não serão abordados outros assuntos como 

as causas que possam ter levado a tais resultados ou as ações a serem tomadas após resultados 

obtidos.  

Também não será o foco desta monografia analisar a fundo outros métodos de auxílio 

à decisão, tampouco investigar sobre as entidades que compõem o setor elétrico. A 

confiabilidade da análise só se dará para usinas onde os módulos são do mesmo modelo e, além 

disso, tenham sido instalados dentro de um ano. Caso existam módulos que tenham sido 

instalados posteriormente ou que sejam de outros modelos, tais equipamentos não deverão ser 

incluídos na análise. Além disso, é importante que os módulos sejam suscetíveis de serem 

agrupados conforme suas características de físicas de operação (que incluem sombreamento e 

direção e inclinação). 

Finalmente, a localização das strings deve se restringir a uma única usina solar, 

independentemente de sua macrolocalização. Isto garante que os módulos estejam operando 

sob as mesmas condições ambientais. A macrolocalização, apesar de influenciar na taxa de 

degradação (LINDIG et al., 2018), não influencia na diferença de performance entre strings de 

uma mesma usina e, portanto, não há a necessidade de se delimitar a pesquisa a uma única 

região.  

As delimitações técnicas do trabalho estão definidas no subcapítulo 4.3 deste trabalho. 
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1.6 ORGANIZAÇÃO DO TRABALHO 

 

Este trabalho apresenta uma estrutura clássica, dividida em capítulos. 

No primeiro capítulo, Introdução, procura-se expor e contextualizar o problema em 

questão, assim como os objetivos que são almejados com a conclusão deste trabalho. É nesse 

capítulo também que será apontado a relevância e a contribuição que este estudo traz. 

No segundo capítulo são explicados conceitos essenciais básicos que envolvem a 

geração de energia elétrica através usinas solares fotovoltaicas. Além disto, são definidas as 

principais perdas encontradas de acordo com a literatura. 

O terceiro capítulo busca embasar cientificamente diferentes procedimentos que 

podem ser adotados para análise dos dados, ao identificar inicialmente a estrutura dos dados e 

caracterizando-os de acordo com a literatura. 

O quarto capítulo discorre sobre os procedimentos metodológicos adotados para 

desenvolvimento do trabalho e define etapas básicas para atingir o objetivo do trabalho. 

O quinto capítulo apresenta a seleção da usina solar fotovoltaica que será utilizada para 

validar o protocolo, assim como o desenvolvimento propriamente dito do trabalho e do 

protocolo. 

Os resultados são então analisados e discutidos no capítulo seis. 

Por final, no sétimo capítulo são apresentadas conclusões do trabalho e sugestões para 

trabalhos futuros. 

  



19 

 

2  CONTEXTUALIZAÇÃO SOBRE ENERGIA FOTOVOLTAICA 

 

Este capítulo visa trazer uma contextualização sobre conceitos técnicos que envolvem 

a geração de energia elétrica através de usinas solares fotovoltaicas. Neste capítulo serão 

abordados conteúdos referentes aos equipamentos necessários e sua importância, as perdas 

presentes no processo e o conceito de Performance Ratio. Dessa forma, objetiva-se embasar a 

teoria relacionada à pesquisa ao seguir múltiplas referências da literatura. 

 

2.1 REVISÃO DE LITERATURA 

 

A utilização de um procedimento para construção de referencial bibliográfico permite 

a caracterização do estado da arte, com base numa revisão teórica sólida e confiável (VIEIRA, 

2012). Conforme proposto pelo Laboratório de Metodologias Multicritério em Apoio à Decisão 

da UFSC (LAbMCDA, 2009), a seleção de um portfólio de artigos deve seguir oito etapas:  

• definição das bases de dados;  

• definição de palavras-chave; 

•  busca e filtragem na base de dados; 

• seleção de artigos por alinhamento do título à pesquisa; 

• seleção por reconhecimento científico; 

• repescagem de referências excluídas; 

• leitura de resumos; 

• fichamento e seleção dos artigos. 

A pesquisa bibliográfica deste trabalho foi realizada com dois objetivos principais: a 

explicação satisfatória de conceitos que envolvem a geração de energia elétrica por usinas 

solares fotovoltaicas e a identificação de modelos já utilizados para detecção da taxa de perda 

de performance em um sistema fotovoltaico. 

A etapa de explicação satisfatória de conceitos que envolvem a geração de energia 

elétrica permitiu identificar duas bases de dados: a primeira foi a ferramenta de busca acadêmica 

do Google, o qual, dada sua ampla base de dados, abrange boa parte do conteúdo disponível na 

internet; a segunda foi o Portal de Periódicos da CAPES. Esta escolha se deve ao fato dela ser 

um dos maiores acervos científicos virtuais do País, o qual conta com mais de 455 bases de 

dados de diversos conteúdos como patentes, teses, dissertações, livros, entre outros. A 
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ferramenta de busca do Google apresentou em geral um maior número de resultados, porém ao 

buscar termos relacionados ao segundo objetivo mencionado, frequentemente os resultados não 

eram concisos com os termos de busca utilizados e, assim, deu-se preferência à busca pela 

plataforma da CAPES. 

Artigos específicos do laboratório Fotovoltaica-UFSC e do IEEE (Instituto de 

Engenheiros Eletricistas e Eletrônicos) também contribuíram como referências científicas para 

este trabalho. Ambas as referências foram exploradas pois o Fotovoltaica-UFSC possui 

diversos artigos que detalham conceitos básicos e técnicos a respeito de usinas solares 

fotovoltaicas e a IEEE é a maior organização técnica profissional do mundo para o avanço da 

tecnologia no setor eletroeletrônico e possui centenas (possivelmente milhares) de artigos 

publicados neste setor. 

A etapa de identificação de modelos já utilizados para detecção da taxa de perda de 

performance em um sistema fotovoltaico definiu um grupo de palavras-chave para cada um dos 

dois objetivos citados anteriormente. O primeiro grupo busca os principais componentes de 

uma usina solar fotovoltaica, assim como os principais efeitos de perda presentes na mesma. 

Termos como Solar Energy, Components, Design, Losses, Sizing, Degradation, Performance 

Ratio, entre outros foram utilizados para refinar a pesquisa. Na segunda busca, foram 

adicionados os termos Identification, Learning, Detection, Estimation, Prediction, Forecast, 

PLR ao conjunto de palavras-chave utilizados. Na terceira, definiu-se a área de estudo: 

Photovoltaic, PV, Solar Energy ou Solar Park foram os termos usados para pesquisa nas duas 

bases de dados selecionadas, variando entre título, assunto ou qualquer campo. O resultado das 

demais etapas trouxe uma seleção de 37 artigos, os quais estão presentes nas referências 

utilizadas nos Capítulos 2 e 3 deste trabalho. 

 

2.2  ENERGIA SOLAR E ENERGIA FOTOVOLTAICA 

 

A energia solar fotovoltaica é gerada através da transformação de radiação solar em 

eletricidade por intermédio de materiais semicondutores, o que caracteriza o efeito fotovoltaico. 

A irradiação solar que incide na parte superior da atmosfera terrestre é chamada de 

constante solar e, apesar de não ser um valor constante, é comumente adotada como 1.367 

W/m², que é a quantidade de fluxo de energia solar (irradiância, em W/m²) que passa pela órbita 

média da Terra (PIACENTINI et al., 2003; PIACENTINI et al., 2011; YORDANOV e 
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SAETRE, 2014). Ao atravessar a atmosfera, a radiação solar sofre diversas perdas 

(WALLACE, 1977; LIOU, 1980) para chegar à superfície terrestre. 

Para realizar a transformação de energia solar em elétrica faz-se uso do efeito 

fotovoltaico, o qual sob influência da radiação (calor e luz) sobre determinados materiais 

permite a geração de energia elétrica. Segundo Severino e Oliveira (2010), o efeito fotovoltaico 

é gerado através da absorção da luz solar, que ocasiona uma diferença de potencial na estrutura 

do material semicondutor. Complementando esta informação, Nascimento (2014) afirma que 

“Uma célula fotovoltaica não armazena energia elétrica. Apenas mantém um fluxo de elétrons 

num circuito elétrico enquanto houver incidência de luz sobre ela”. Este fenômeno é 

denominado Efeito Fotovoltaico. 

 

2.3  USINA SOLAR FOTOVOLTAICA 

 

A usina solar, também conhecida como parque ou planta solar, é um sistema solar 

fotovoltaico cuja produção de energia elétrica vem dos módulos fotovoltaicos caracterizado por 

ser uma instalação comercial e não de consumo próprio (SOLAR PLANT, 2022). Em sua 

maioria, os módulos fotovoltaicos são fixos, mas também podem ser construídos com trackers, 

seguidores solares que garantem que os módulos estejam alinhados com a direção dos raios 

solares, o que maximiza a absorção solar. 

No presente trabalho, o termo usina será utilizado para designar uma usina solar 

fotovoltaica. Uma usina é composta por diversos componentes e os principais estão definidos 

na sequência: 

a) Células e Módulos Fotovoltaicos: O Principal elemento para a geração da 

energia solar é o módulo, o qual é composto por diversas células solares. É 

através dele que a luz do sol incide sob as células fotovoltaicas, movimentando 

os elétrons e produzindo a corrente elétrica; 

b) Inversores: Basicamente, a função do inversor é transformar corrente elétrica 

contínua (CC) em alternada (CA), além de garantir o fluxo regular da 

eletricidade e segurança. Nos sistemas conectados à rede (on-grid), o inversor 

também é responsável pela sincronia com a rede da concessionária; 

c) Materiais Elétricos: Para garantir a segurança dos equipamentos, o sistema 

solar fotovoltaico possui elementos que ajudam a proteger e conservar os 
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componentes. Esses materiais contam com disjuntores, conectores, 

cabeamento elétrico, entre outros; 

d) Estrutura: Para apoio e sustentação dos módulos fotovoltaicos, precisa-se de 

uma estrutura de suporte. Assim, na instalação leva-se em consideração o local, 

material dos módulos e a inclinação necessária para captar maior radiação 

solar; as estruturas são feitas na maioria das vezes de aço inoxidável ou 

alumínio, materiais resistentes ao tempo, mantendo o padrão e qualidade na 

vida útil dos equipamentos; 

e) Medidor Bidirecional: É o responsável por medir a quantidade de energia que 

é injetada na rede e, nas situações em que o consumo supera a produção de 

energia. Este equipamento é também responsável pelo registro da quantidade 

consumida; 

f) Sistema de Monitoramento: Este sistema não é essencial para o funcionamento 

de uma usina solar, porém permite conferir em tempo real e de qualquer lugar 

a quantidade de energia gerada, além das condições climáticas sob as quais o 

sistema está submetido. O sistema de monitoramento geralmente inclui a 

instalação de sensores de temperatura, irradiação solar e velocidade do vento 

na usina. 

g) Transformador: é a interface entre um ou mais inversores dos painéis 

fotovoltaicos e a linha de distribuição. É usado principalmente para elevar a 

tensão de entrada e acomodar a pulsação que ocorre no processo de inversão 

de potência em usinas de grande porte. Em comparação com outros 

transformadores, aqueles destinados a sistemas fotovoltaicos requerem uma 

estrutura mais resistente, já que estão sujeitos grandes oscilações na potência 

gerada (KRISHNAN, 2016). Entretanto a presença de um transformador não é 

obrigatória para se conectar uma usina à rede de distribuição em sistemas de 

porte pequeno ou médio, dependendo das características de equipamento e da 

rede a ser conectada. 

 

Estes são os principais itens que compõem uma usina solar. Tal diagrama elétrico pode 

ser representado na Figura 2. 
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Figura 2 – Diagrama elétrico de uma usina comum 

 

Fonte: O autor 

 

2.3.1  Células solares 

 

Uma célula fotovoltaica é um dispositivo fotovoltaico elementar especificamente 

desenvolvido para realizar a conversão direta de energia solar em energia elétrica 

(ASSOCIAÇÃO BRASILEIRA DE NORMAS TÉCNICAS, 2013). Células solares produzem 

eletricidade através de uma reação natural chamada efeito fotovoltaico. Em outras palavras, as 

células solares contêm todas as partes necessárias para converter a luz solar em eletricidade. As 

células possuem o silício (Si) como principal material, o qual é o segundo elemento químico 

mais abundante na terra. Este elemento químico tem sido explorado sob diversas formas: 

cristalino, policristalino e amorfo (CEMIG, 2012). 

Atualmente a produção de células fotovoltaicas (FV) concentra-se basicamente em três 

tecnologias:  

1. A primeira geração é composta por silício cristalino (c-Si), que se subdivide em silício 

monocristalino (m-Si) e silício policristalino (p-Si), representando 85% do mercado, por 

ser uma tecnologia de melhor eficiência, consolidação e confiança (CEPEL & CRESESB, 

2014). 

2. A segunda geração, também chamada de filmes finos, é dividida em três cadeias: silício 

amorfo (a-Si), disseleneto de cobre, índio e gálio (CIGS) e telureto de cádmio (CdTe). 

3. A terceira geração, é definida pelo IEEE - Instituto de Engenheiros Eletricistas e 

Eletrônicos como: 

Células que permitem uma utilização mais eficiente da luz solar que as 

células baseadas em um único band-gap eletrônico. De forma geral, a 
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terceira geração deve ser altamente eficiente, possuir baixo custo/watt e 

utilizar materiais abundantes e de baixa toxicidade. (IEEE, 2014) 

As células fotovoltaicas tendem a ser quadradas (cerca de 125 milímetros de cada lado) 

e a espessura das camadas que os compõe fica entre 0,25 e 0,35 milímetros. Uma representação 

de uma célula solar pode ser vista na Figura 3. 

 

Figura 3 – Células fotovoltaicas 

 
Fonte: Cepel (2013) 

 

2.3.2  Módulos Fotovoltaicos 

 

De acordo com Carneiro (2010), uma célula fotovoltaica em geral não excede a 

potência máxima de 3W, o que é insuficiente para a maioria das aplicações reais. Por este 

motivo, faz-se necessário agrupar células fotovoltaicas em série. O resultado deste agrupamento 

é denominado módulo fotovoltaico (ZEKRY et al., 2018). 

O papel do módulo solar é amplificar, proteger e direcionar a eletricidade. As células 

solares podem produzir apenas uma quantidade limitada de energia. Ao construir um sistema 

de energia solar, múltiplas células solares são conectadas em circuitos em série ou paralelos 

para criar um módulo fotovoltaico. Isto produz correntes mais altas e mais energia. Os módulos 

também isolam todas as células solares e a fiação em uma caixa de proteção para protegê-las 

de intempéries. Estes módulos são então ligados juntos como uma série (string) fotovoltaica. A 

Figura 4 exemplifica a estrutura elétrica dos elementos citados. 
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Figura 4 – Estrutura de conexão dos elementos fotovoltaicos de uma usina 

 

Fonte: Adaptado de Abed e Kasim e Hissain (2020) 

 

Os módulos solares eletricamente conectados e montados sobre uma estrutura de 

suporte, constituem uma série de módulos, muitas vezes chamados de painéis solares. Neste 

trabalho, o termo string será utilizado para designar séries de módulos. Um arranjo fotovoltaico 

(solar Array) consiste em um ou vários painéis (NASCIMENTO, 2004).  

Os módulos de um Array são normalmente conectados em série para obter a tensão 

desejada; as strings individuais são então conectadas em paralelo para permitir que o sistema 

produza mais corrente. 

Conforme será detalhado no Tópico 2.3, os módulos FV estão sujeitos à degradação, 

fenômeno que causa em uma perda gradual de performance com o decorrer dos anos. A Figura 

5 exemplifica os efeitos da degradação na performance ao longo dos anos. Em termos 

aproximados, os efeitos da degradação fazem com que exista uma perda de performance de 

vinte pontos percentuais em um intervalo de vinte e cinco anos, sendo que esta perda é variável 

de acordo com as condições a que os módulos estão sujeitos e sua qualidade de fabricação 

(LINDIG et al., 2018). 

 



26 

 

Figura 5 – Exemplo de perda de performance teórica de um módulo qualquer sob efeito da 

degradação 

 

Fonte: O autor 

 

2.3.3 Inversores e Ponto Máximo de Potência (MPP) 

 

Os inversores são dispositivos eletrônicos que fornecem energia elétrica em corrente 

alternada a partir de uma fonte de energia elétrica em corrente contínua (PINHO e GALDINO, 

2014). A última, em corrente contínua, advém da potência gerada pelos módulos fotovoltaicos. 

Segundo Messenger e Ventre (2010), para se instalar um inversor adequado em um sistema 

fotovoltaico, os requisitos a serem analisados são a forma de onda da carga e a eficiência do 

próprio inversor. 

Os inversores possuem um microcontrolador que permite rastrear o máximo ponto de 

potência, conhecido pela sigla MPPT (Maximum Power Point Tracking). Na prática, MPPT é 

uma técnica usada para maximizar a extração de energia em todas as condições sob as quais as 

strings estão submetidas. A eficiência da transferência de energia da célula solar depende da 

irradiância solar, da temperatura e das características elétricas da carga. Como estas condições 

variam, a característica da carga que dá a maior eficiência de transferência de energia muda.  
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A eficiência do sistema é otimizada quando a característica da carga muda para manter 

a transferência de energia com a mais alta eficiência. Esta característica da carga é chamada de 

ponto de máxima potência (MPP) e pode ser visualizada na Figura  6. 

 

Figura 6 – Curva I-V e potência gerada por um inversor genérico 

 

Fonte: O autor 

 

2.4  PERDAS POR DEGRADAÇÃO DOS MÓDULOS FOTOVOLTAICOS 

 

Lannoy e Procaccia (2005) definem degradação como a deterioração gradual das 

características físicas de um componente ou sistema que afetam sua capacidade de operação 

dentro dos critérios de aceitabilidade, causado exclusivamente pelas condições operacionais em 

que é submetido. Um módulo fotovoltaico degradado pode continuar gerando eletricidade com 

energia solar mesmo em um estado degradado, porém seu uso não é mais considerado ideal. 

Porém, em um estado avançado, a degradação pode exceder o limiar crítico de forma com que 

a operação seja mais problemática do que o retorno gerado pela geração de energia. Os 

fabricantes consideram que o módulo esteja degradado quando sua potência atinge 80% de sua 

potência inicial (WOHLGEMUTH et al., 2005).  

O desempenho do módulo fotovoltaico (FV) pode ser degradado devido a vários 

fatores como: temperatura, umidade, irradiação, choque mecânico (NDIAYE et al., 2013). O 

Quadro 1 apresenta as principais degradações identificadas dos módulos de silício cristalino. 
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Quadro 1 – Principais motivos de degradação acentuada em um módulo 

Componente Degradação 

Módulo 

Fotovoltaico de 

silício cristalino 

Conexões quebradas 

Células danificadas 

Corrosão 

Delaminação do encapsulante 

Descoloração do encapsulante 

Vidro quebrado 

Falha do diodo de by-pass 

Falha nas soldas 

Fonte: Adaptado de Wohlgemuth et al. (2010) 

 

Cada um desses vários fatores nomeados pode induzir um ou mais tipos de degradação 

do módulo. Nos tópicos seguintes, são apresentados os tipos mais frequentes de degradação 

encontrados na literatura: 

 

2.4.1 Corrosão 

 

Conforme afirma Kemp (2005), a umidade entra no módulo geralmente através das 

bordas do laminado, principal razão pela corrosão presente nos módulos. A retenção desta 

umidade aumenta a condutividade elétrica do material, atacando conexões metálicas das 

células. Por consequência, isto causa perda de desempenho ao aumentar correntes de fuga. A 

Figura 7 mostra um módulo afetado pela corrosão na borda. 
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Figura 7 – Célula corroída 

 

Fonte: Munoz et al. (2011). 

 

O impacto da umidade e temperatura na degradação do módulo foi estudado em 

laboratório por Kurtz et al. (2011), onde foi relatado que a corrosão de determinado módulo 

apareceu apenas após 1000h de exposição sob 85ºC e 85% de umidade relativa. Em testes 

realizados com outros módulos, Wohlgemuth et al. (2005), Vazques e Rey-Stolle (2008), 

Realini (2003) e Quintana et al. (2002) argumentam que a corrosão e descoloração são os modos 

predominantes de degradação dos módulos fotovoltaicos.  

Outro fator importante para a corrosão é o sódio contido no vidro, que é reativo com a 

umidade (CARLSON et al., 2003). Kemp (2005) mostrou que a umidade no módulo FV está 

correlacionada com a taxa de degradação, especialmente em zonas geográficas quentes e 

úmidas, como Miami, na Flórida. Quintana et al. (2002) demonstraram que as primeiras e mais 

rápidas degradações dos módulos ocorrem nas junções de silício e são causadas pelo oxigênio. 

De acordo com Kemp (2005), só é possível evitar a entrada de umidade através da vedação 

adequada, fazendo-se do uso de juntas de baixa difusividade contendo uma grande quantidade 

de dessecante. 

 

2.4.2 Descoloração do módulo 

 

A descoloração caracteriza-se pela mudança de cor da carcaça do módulo, que pode 

ficar amarelado ou marrom. Isso faz com que a transmitância da luz se modifique e, portanto, 

reduz a potência gerada pelo módulo.  
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Oreski e Wallner (2009) afirmam que as principais causas da descoloração do módulo 

são os raios UV combinados com água sob temperaturas superiores a 50ºC. Células PV 

descoloridas são apresentadas na Figura 8. 

 

Figura 8 – Módulo sob efeito da descoloração 

 

Fonte: Ndiaye (2013) 

 

Conforme resumido por Ndiaye (2013), Kojima e Yanagisawa (2004) fizeram um 

experimento para entender o efeito do amarelamento no EVA presente nos módulos 

encapsulantes. Para isto, expuseram os mesmos sob radiação UV (com comprimentos de onda 

de 280nm a 380nm). Observou-se que quando uma radiação de 4000W/m² é aplicada, uma 

rápida descoloração aparece com aumento da fotossensibilidade após 400h de exposição. 

Entretanto, para uma exposição de 1000W/m² de radiação, nenhuma mudança ocorreu nos 

comprimentos de onda faixa mesmo após 500h exposição. 

Wohlgemuth e Kurtz (2011) realizaram testes UV em módulos sob uma temperatura 

de 60.C quando verificou-se que a descoloração do encapsulante só aparece quando a irradiação 

UV global atinge 15 kWh/m² em uma faixa de comprimento de onda incluída entre 280nm e 

385nm, sem exceder uma exposição de 250W/m2. 

Realini (2003) realizou uma experiência entre 1982 e 2003, que lhe permitiu 

correlacionar as características elétricas do módulo e a descoloração de seu encapsulante. 

Descoloração degrada a corrente de curto-circuito (Isc) do módulo PV; esta degradação do Isc 

pode variar de 6% a 8% abaixo o valor nominal para uma descoloração parcial do PV superfície 

do módulo e de 10% a 13% para descoloração completa. A potência máxima (Pmax) do módulo 

PV é também degradada por descoloração do módulo. 
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Figura 9 – Tensão e corrente de um módulo saudável (azul) e descolorido (vermelho) 

 

Fonte: Adaptado de Realini (2003) 

 

2.4.3 Delaminação do módulo 

 

A delaminação de um módulo causa o aumento da reflexão da luz solar e da penetração 

de água dentro da estrutura do módulo (Munoz et al., 2011). A delaminação pode ser causada 

pelo acúmulo de sal e pela penetração de umidade no módulo (JANSEN et al., 2005) e é 

caracterizada pela perda de aderência entre o encapsulante e as células ou entre as células e o 

vidro frontal. A delaminação é mais frequente em climas quentes e úmidos. Um módulo PV 

com delaminação nas bordas pode ser visto na Figura 10.  
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Figura 10 – Módulo sob efeito de delaminação 

 

Fonte: Kaplanis and Kaplani (2011) 

 

2.4.4 Quebras e rachaduras de módulos PV 

 

A quebra do vidro é um importante fator de degradação dos módulos, porém módulos 

quebrados ou com rachaduras podem continuar funcionando corretamente por vários anos. 

Entretanto, o risco de choque elétrico e de infiltração de umidade aumenta. Essas quebras 

ocorrem na maioria dos casos durante a instalação, manutenção e especialmente durante o 

transporte dos módulos em seus locais de instalação.  

Quebras e rachaduras são geralmente seguidas por outros tipos de degradação, como 

corrosão, descoloração e delaminação. Conforme cita Ndiaye (2013), os produtores têm variado 

a espessura e a superfície das células nos últimos anos ao buscar economizar silício e reduzir 

os custos de fabricação de células. A espessura das células fotovoltaicas de silício diminuiu de 

300 µm para menos de 200 µm e, às vezes, a menos de 100 µm. Isto torna os módulos mais 

frágeis e mais suscetíveis para quebra durante o manuseio. 

 

2.4.5 Degradação Induzida Potencial (PID)  

 

A degradação induzida potencial (Potential Induced Degradation) ocorre quando a 

diferença de potencial e a corrente de fuga do módulo impulsionam a mobilidade iônica entre 

o material semicondutor do módulo e outros elementos (por exemplo, vidro, montagem e 

estrutura), causando assim a degradação da capacidade de geração de energia do módulo. 
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Schütz et al. (2011) confirmam que a mobilidade iônica é acelerada por umidade, 

temperatura e diferença de potencial entre o material semicondutor e a estrutura do módulo em 

um estudo realizado com módulos submetidos a diferenças condições ambientais. Esta 

mobilidade iônica pode ser observada na Figura 11. 

 

Figura 11 – Migração de íons positivos para o semicondutor a partir da embalagem. 

 

Fonte: Adaptado de AE Solar Energy (2015) 

 

Esta degradação potencializada achata a curva Corrente-Voltagem e reduz tanto o 

MPP do módulo quanto sua tensão de circuito aberto (Voc). Rutschman (2012) identifica 

situações de PID usando três fatores: reduções de rendimento, perdas de potência e tensão e 

imagens infravermelhas. A Figura 12 exemplifica o efeito do PID na tensão e corrente de uma 

string. 
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Figura 12 – Efeito do PID em uma string 

 

Fonte: Schütze et al., 2011. 

 

2.4.6 Hot spots 

 

Em um módulo fotovoltaico, a Isc (corrente de curto-circuito) e o Voc (circuito aberto 

de tensão) são impostos pela célula fotovoltaica que apresenta menor desempenho elétrico. O 

hot spot é uma área de um módulo que possui alta temperatura e possuir menor desempenho e 

pode danificar uma célula ou qualquer outro elemento do módulo.  

Existem diversas causas para sua existência, sendo as mais comuns falhas celulares, 

incluindo sombreamento parcial, descasamento de células ou falhas na interconexão entre as 

células (Molenbroek et al., 1991). Em condições de curto-circuito, quando uma célula FV é 

defeituosa ela se torna tanto uma carga para outras células quanto um lugar de dissipação 

térmica relativamente alto, o que constitui assim um ponto quente. 
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Figura 13 – Identificação de um hot spot através de termografia 

 

Fonte: Tonolo (2019) 

 

2.5  DEMAIS PERDAS DO SISTEMA 

 

O tópico anterior citou as perdas relacionadas às condições sob a qual o sistema está 

submetido e que possuem agravamento com o decorrer do tempo, porém também existem 

perdas causadas por fatores externos e reversíveis (como sujeiras ou sombreamento) e perdas 

praticamente constantes, ou seja, que não sofrem agravamento relevante com o decorrer do 

tempo. Este tópico resume as principais perdas consideradas constantes em uma usina.  

 

2.5.1 Módulos fotovoltaicos 

 

As principais perdas no processo de absorção de energia solar e conversão em energia 

elétrica de corrente alternada estão presentes nos módulos, os quais absorvem somente de 15% 

a 28% da energia solar disponível e possuem fatores físicos que impactam diretamente na 

geração de energia. A Figura 14 traz um resumo da eficiência de células com tecnologia de 



36 

 

silício cristalino em absorver a energia solar. Os principais fatores de perda na geração de 

energia elétrica a partir da energia solar serão discutidos a seguir.  

 

Figura 14 – Eficiência de células fotovoltaicas 

 

Fonte: Adaptador de NREL (2021) 

 

2.5.1.1  Orientação e inclinação dos módulos 

 

Segundo Rüther (2004), a inclinação e orientação dos painéis produz efeito 

significativo no rendimento do gerador pois o rendimento depende da razão entre a radiação 

direta e difusa local. A radiação direta é a radiação que efetivamente atinge a superfície. Por 

sua vez, a difusa é a radiação recebida indiretamente, onde existem perdas ao passar por 

obstáculos na atmosfera, como nuvens. Para obter a inclinação ideal para que haja a incidência 

solar máxima em um período de um ano, a inclinação das placas deve ser igual à latitude local 

(tendo como orientação sempre a Linha do Equador). No hemisfério sul, a regra geral para a 

orientação de painéis solares é que os painéis solares devem estar direcionados para o norte 

verdadeiro (e no norte, o sul verdadeiro). De acordo com Llorens (2021), esta é a melhor direção 

para usinas solares que possuem distribuição de irradiância homogênea durante o dia. 
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2.5.1.2 Mismatch 

 

O descasamento de módulos, conhecido como mismatch se dá pela utilização de 

módulos com características incompatíveis, isto é, cada módulo fotovoltaico possui suas 

particularidades devido às células fotovoltaicas neles contidos, gerando uma das principais 

fontes de perdas em um sistema fotovoltaico (KOIRALA, SAHAN, HENZE, 2009). A Figura 

15 exemplifica a operação do MPPT em sistemas tradicionais de módulos de 250Wp em série, 

que não podem operar em seu ponto de máxima potência individual porque a corrente é forçada 

a ser igual em todos os módulos da string. 

 

Figura 15 – Quatro módulos em série sob efeito de mismatch 

 

Fonte: Dhandale (2020) 

 

Este sistema irá disponibilizar apenas 968W de potência, ao invés dos 987W 

individuais de cada módulo. É como se todos os 4 módulos estivessem operando em 242W, 

pois é neste ponto que o MPPT de um inversor tradicional irá operar. As principais razões para 

este efeito são: Sujeira ou poeira; sombreamento; degradação desigual dos módulos; tolerância 

de fabricação; danos à estrutura física; erros de projeto; diferença de temperatura entre módulos. 
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2.5.1.3  Sombreamento 

 

Um módulo ou uma string apresenta seu auge de geração somente se iluminado 

homogeneamente. Conforme Araújo et al. (2016) citam em sua obra, pelo fato de as células e 

módulos serem conectadas em série, quando há o sombreamento – parcial ou total – ocorre o 

fator mais crítico para o gerador pois o que determina a corrente, potência e operação de todo 

o sistema será aquela que recebe a menor quantidade de radiação.  

Um estudo realizado pela Sociedade Alemã de Energia Solar (DGS, 2013) testou a 

instalação de módulos em série e paralelos fornecendo a mesma potência, submetidos a 

sombreamento parcial e aumentando gradativamente o número de módulos sombreados de dois 

até oito, concluiu que a maior perda de potência ocorre quando há sombreamento parcial de 

várias strings. Outro ponto observado foi que quando uma célula está parcialmente sombreada 

tem-se o efeito hot spot, onde ela atua como uma carga no sistema, levando-a assim a um 

aquecimento excessivo, podendo causar a destruição do módulo.  

Todavia, para a correção deste fator indesejado é implantado um diodo de by-pass 

entre as células, fazendo com que se tire do circuito a célula quando ocorrer o seu sombreamento 

parcial ou total. Isto acarreta, no entanto, em perda de rendimento.  

 

2.5.1.4  Acúmulo de sujeira (soiling) 

 

Em áreas industriais com grande tráfego de automóveis, ou com clima seco, por 

exemplo, ocorre grande acúmulo de sujeira nos painéis fotovoltaicos. Segundo Simioni (2017), 

as perdas pelo acúmulo de poeira sobre os módulos podem chegar a 15% em locais secos, pois 

observa-se que o efeito do acúmulo de sujeira é menor quando o módulo é limpo com a água 

da chuva. De acordo com Araújo et al. (2016), uma angulação de pelo menos 10º é normalmente 

suficiente para que isto ocorra. Quanto maior a inclinação do módulo, mais fácil para que a 

autolimpeza ocorra. 

Além disso, o design do painel pode ajudar a promover um maior acúmulo de sujeira, 

quando este contém bordas elevadas. Se o sistema estiver localizado em áreas com muito 

acúmulo de poeira, uma limpeza regular vai aumentar significantemente o desempenho do 

sistema. Em média, de acordo com Simioni (2017), o acúmulo de poeira provoca perdas de 4% 

ao ano. Já em condições ambientais favoráveis, à agravação do problema pode gerar perdas de 

até 35% num período de seis meses. 
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2.5.1.5  Temperatura 

 

Segundo Almeida (2012), a potência do gerador FV cai entre 0,3 e 0,4% a cada 

aumento de 1°C. Conforme se verifica no Quadro 1 quando instalados no campo, há uma 

variação em relação aos ensaios em laboratório (condições ideias para funcionamento), onde o 

aumento da temperatura causa queda na potência gerada. 

 

Quadro 2 – Especificações técnicas de um módulo 

Especificação Valores 

Temperatura Nominal da Célula de 

Operação (NOCT) 

45 ºC ± 2Cº 

Coeficiente de temperatura de Voc -0,32% / ºC 

Coeficiente de Temperatura do Isc 0.05% / ºC 

Coeficiente de temperatura de Pmax -0,39% / ºC 

Temperatura Operacional -40 ~ +85 ºC 

Fonte: Adaptado de Risen Solar Technology Ltd.
1 

 

O posicionamento dos módulos, durante sua instalação, influencia na elevação 

indesejada da temperatura por influenciar na ventilação que auxilia a dissipar calor, evitando 

excessos de temperatura. Conforme observado na Figura 16, de acordo com o aumento de 

temperatura, há uma elevação na corrente que não compensa a perda pela tensão. 

 
1 Disponível em <https://www.risenenergy.com/>. Acesso em 2 dez. 2021. 
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Figura 16 – Curva I-V a diferentes temperaturas 

 

Fonte: O autor 

 

2.5.1.6 Célula danificada 

 

A célula rachada/quebrada é caracterizada por defeito de fabricação. Em módulos 

fotovoltaicos instalados no campo, as quebras podem ser por estresse térmico (dilatação ou 

contração), por mau manuseio no operador ou até mesmo por chuvas de granizo. Quando ocorre 

a avaria em algum dos módulos, ocorre o mismatch, devido à alteração das características dos 

módulos danificados e, conforme já mencionado anteriormente, isto reduz a geração de energia 

por degradação interna dos componentes. 

 

2.5.2 Inversores - Conversão de corrente contínua para corrente alternada 

 

O segundo equipamento considerado mais relevante pelas perdas constantes é o 

inversor. A eficiência do inversor é diretamente ligada ao aproveitamento da energia gerada, 

sendo que mesmo em stand by o equipamento apresenta perdas que devem ser consideradas. 

Como afirmado por Rüther (2004), a curva de eficiência característica de um inversor de 650W 

como o da Figura 14 relata que a eficiência máxima não coincide com a potência máxima. Desta 
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forma, para que possa utilizar o máximo de sua eficiência, pode-se projetar um conjunto de 

módulos com potência total inferior à potência máxima do inversor. 

 

 

Figura 17 – Eficiência de um inversor sob diferentes potências 

 

Fonte: Adaptador de Rüther (2004) 

 

Segundo Pinho e Galdino (2014), a corrente alternada obtida na saída do inversor é 

feita através de semicondutores chaveados, bloqueando e conduzindo o sinal. No entanto, gera-

se uma forte componente harmônica onde há a necessidade de utilizar capacitores e indutores 

para que possam atuar como filtro. Este processo é a principal razão de queda na eficiência dos 

inversores. No Quadro 3 é possível visualizar as eficiências obtidas de treze micros inversores 

durante testes realizados em sistemas fotovoltaicos que recebiam irradiação solar do noroeste 

da Alemanha (KRAUTER e BENDFELD, 2017).  

 



42 

 

Quadro 3 – Classificação de inversores 

Classificação Fabricante Eficiência em % 

1 SMA 95,4 

2 Enphase 95,2 

3 Hoymiles 95,0 

4 ABB/Power One 94,6 

5 Involar MAC 500 94,3 

6 APS Y 500 94,1 

7 Envertech 93,2 

8 Involar MAC 250 92,7 

9 Changetec 90,9 

10 AEconversion 90,3 

11 Encesys 90,3 

12 Ienergy 89,9 

13 Letrika 260 88,7 
Fonte: Adaptado de Krauter eBendfeld (2017) 

 

2.5.3  Cabeamento 

 

O efeito Joule, presente em qualquer equipamento elétrico, é uma das causas de 

dissipação de energia na fiação elétrica. Porém tais condutores possuem papel importante, onde 

tensões da ordem de 1.500V são atingidas em um sistema fotovoltaico (TONOLO, 2019), sendo 

necessário isolação adequada. Em sistemas fotovoltaicos é conveniente dimensionar as seções 

dos condutores para que a queda de tensão seja inferior a 1,5% (NASCIMENTO, 2013) 

(VERMA e SINGHAL, 2015).  

As perdas são geralmente mais altas do lado em que há corrente contínua (CC), pelo 

trajeto geralmente ser mais longo, por serem instaladas conexões, chaves e dispositivos de 

proteção, contribuindo com o aquecimento e ocorrência do efeito Joule. O circuito de corrente 

alternada (CA) geralmente apresenta menos perdas, por possuir menos conexões e cabeamento 

mais curto, porque o inversor, geralmente, fica próximo do ponto de conexão. 

 

2.5.4 Sobrecarregamento dos inversores 

 

A sobrecarga acontece quando os módulos FV possuem capacidade de gerar mais 

eletricidade do que a capacidade máxima de saída dos inversores. 

O sobrecarregamento dos inversores pode ocorrer em situações de sobreirradiância, 

mas também pode ocorrer já no projeto do sistema (DESCHAMPS e RÜTHER, 2019). A 
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relação entre capacidade de geração de CC (da capacidade dos módulos) e a capacidade de 

geração de CA (capacidade dos inversores) é definida com Taxa de Carga do Inversor (Inverter 

Loading Ratio – ILR). Esta característica é comum ser maior que 100% em projetos onde se 

deseja otimizar o lucro obtido com a instalação de uma usina. 

É possível observar uma redução na relevância dos custos de um módulo FV na última 

década. Entre 2009 e 2012 a proporção dos custos de módulos em relação aos demais 

componentes de uma usina caiu de mais de 70% para menos de 50% na Europa (Figura 18). 

Este decréscimo relativo (e absoluto) no custo dos módulos expandiu a prática de se utilizar 

ILRs mais elevadas no projeto do sistema a fim de otimizar o lucro gerado. Isso é justificado 

pelo aumento relativo do preço médio do kilowatt de um inversor em relação ao de um módulo, 

conforme pode ser visto na Figura 19. 

 

Figura 18 – Proporção histórica do custo de módulos FV entre 2006 e 2017 na Europa 

 

Fonte: Traduzido de Fraunhofer (2018) 
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Figura 19 – Preços médios de um módulo e um inversor residencial 

 

Fonte: Berkley Lab (2019) 

 

Na prática, o resultado de se instalar uma usina com ILR acima de 100% é que, em 

situações de elevada irradiância, a geração de energia elétrica nos módulos será limitada pela 

capacidade instalada nos inversores e não pela quantidade de módulos instaladas. Isto 

caracteriza o que é definido na literatura como perda de sobrecarga (Overload Loss). A Figura 

20apresenta curvas teóricas de potência geradas em um dia ensolarado para diferentes ILRs, 

variando de 100% a 150% para um inversor de 1000 W, onde é possível observar que para 

irradiâncias mais altas a curva de geração de potência é limitada quanto maior a ILR. O Quadro 

4resume as perdas por sobrecarga relacionadas. 
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Figura 20 – Curvas de potência para um inversor com diferentes ILRs 

 

Fonte: Traduzido de Deschamps e Rüther (2019) 

 

Quadro 4 – Perdas por sobrecarga de diferentes as curvas de potência de um inversor 

ILR 100% 110% 120% 130% 140% 150% 

Perdas por sobrecarga 0.0% 0.3% 3.2% 7.1% 11.6% 16.4% 

Fonte: Adaptado de Deschamps e Rüther (2019) 

 

Deschamps e Rüther (2019), propõem que o ILR ótimo pode ser determinado 

calculando o valor máximo da relação entre o ganho de energia marginal e o aumento do custo 

marginal ao sobrecarregar o inversor PV, de acordo com Eq. (1). Em outras palavras, deseja-se 

obter o maior aumento na energia gerada por unidade de custo gasto. 

 𝐼𝐿𝑅 Ó𝑡𝑖𝑚𝑜 = 𝑀á𝑥 (
𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔𝑖𝑎 𝑀𝑎𝑟𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙

𝐶𝑢𝑠𝑡𝑜 𝑀𝑎𝑟𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙
) (1) 

O ganho de Energia Marginal depende das perdas de sobrecarga para cada ILR 

simulado, enquanto o Custo Marginal é basicamente o custo de adicionar mais energia CC, para 

cada ILR simulado em relação ao ILR de referência (geralmente sendo 100%). 

A Figura 21 mostra a relação entre a Energia Marginal Gerada e o Aumento do Custo 

Marginal para diferentes ILRs, considerando três cenários de razão entre custos de capacidade 

CC sobre AC. Nesta figura é possível identificar que a ILR ideal ocorre em valores mais altos 

à medida que a razão CC/AC é diminuída (quanto menor o custo dos módulos em relação ao 

inversor, maior a ILR). Os pontos máximos de cada curva representam a ILR em que há o maior 

incremento de energia por unidade de custo, em relação com o ILR de referência.  
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Figura 21 – Curvas de ILR Ótimo para diferentes razões de potência CC/AC (60, 70 e 805) 

 

Fonte: Traduzido de Deschamps e Rüther (2019) 

 

2.6  PERFORMANCE RATIO DE UM MÓDULO FOTOVOLTAICO 

 

A relação de desempenho (Performance Ratio – PR) descreve a relação percentual 

entre geração de energia real e a energia máxima teórica que poderia ser produzida dadas as 

condições em que o sistema está submetido. É uma medida da qualidade da usina solar que é 

independente das condições físicas e climáticas onde a usina está instalada ao informar sobre a 

eficiência energética e a confiabilidade de um sistema fotovoltaico (entende-se por sistema 

fotovoltaico qualquer sistema cuja entrada de energia é a energia solar e a saída seja energia 

elétrica).  

Quanto mais próximo de 100%, mais eficiente é o sistema operando. Na prática, um 

valor de 100% nunca poderá ser atingido, levando-se em consideração que perdas inevitáveis 

sempre ocorrerão em um sistema (perdas já mencionadas em tópicos anteriores neste trabalho) 

(REICH et al., 2012). Usinas solares com alta performance podem atingir facilmente valores de 

PR acima dos 80%. Neste trabalho a sigla PR será utilizado para designar para a relação de 

desempenho. 
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2.6.1  Performance teórica e cálculo 

 

O Performance Ratio é definido na IEC 61724 (2021) como a relação de rendimento 

final do sistema fotovoltaico (Yf) para o chamado rendimento de referência (Yr) e denotado 

PR, ver Equação (2).  

 𝑃𝑅 =  
𝑌𝑓

𝑌𝑟
 (2) 

Como tanto Yf como Yr se referem às Condições Padrão de Teste (STC), em termos 

mais práticos, o PR pode ser calculado da seguinte forma: 

 𝑃𝑅 =  𝐸𝑒𝑠𝑝𝑒𝑐í𝑓𝑖𝑐𝑎 𝐻𝑒𝑠𝑝𝑒𝑐í𝑓𝑖𝑐𝑎⁄ ∗ 100% (3) 

 𝐸𝑒𝑠𝑝𝑒𝑐í𝑓𝑖𝑐𝑎 =  𝐸𝐴𝑙𝑖𝑚𝑒𝑛𝑡𝑎𝑐𝑎𝑜 𝑃𝑆𝑇𝐶⁄  (4) 

  𝐻𝑒𝑠𝑝𝑒𝑐í𝑓𝑖𝑐𝑎 =  𝐻𝑃𝑂𝐴 𝐺𝑆𝑇𝐶⁄  (5) 

com 𝐸𝐴𝑙𝑖𝑚𝑒𝑛𝑡𝑎𝑐𝑎𝑜 sendo a eletricidade alimentada na rede, 𝑃𝑆𝑇𝐶 a potência nominal CC 

dos módulos, 𝐻𝑃𝑂𝐴 a soma da irradiação (energia) no plano do módulo, e 𝐺𝑆𝑇𝐶 a irradiação 

correspondente à intensidade de irradiação em STC (1000W/m2). 

O PR também pode ser usado para a comparação de um sistema ao longo dos anos. 

Entretanto, há uma forte dependência entre a temperatura dos módulos e do PR (conforme já 

descrito na seção sobre perdas no processo de geração de energia), o que implica que, sob as 

mesmas condições de irradiância, em épocas mais quentes o PR será menor comparado com 

épocas mais frias. Em termos práticos o PR inclui todas as perdas até o medidor bidirecional 

(quando utilizado como base a 𝐸𝐴𝑙𝑖𝑚𝑒𝑛𝑡𝑎𝑐𝑎𝑜) e é medido em relação à potência rotulada dos 

módulos (ou seja, capacidade nominal da usina). 

Também, a irradiação medida utilizada pode inferir em diferentes resultados de acordo 

com o sistema de medição e tecnologia utilizados. Seja um piranômetro, uma célula de 

referência ou até imagens de satélite (REICH, 2012), cada um implicará em diferenças 

sistemáticas no cálculo do PR. Entretanto, conforme afirma Kirn et al. (2013), essas diferenças 

resultam em um offset fixo quando células de referência ou piranômetros são utilizados, não 

influenciando na análise de degradação ou variação de performance. 

 

2.7 CURVA TÍPICA DE GERAÇÃO DE UMA USINA SOLAR 

 

Toda usina solar fotovoltaica tem sua geração de energia elétrica sendo fortemente 

dependente da irradiação solar sobre os módulos e, dessa forma, possui uma geração irregular 
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em diferentes momentos do dia e em diferentes épocas do ano, seguindo ciclos anuais conforme 

pode ser visualizado nas Figuras 22 e 23. 

 

Figura 22 – Curva típica de potência e irradiação para um dia ensolarado 

 

Fonte: O autor 

 

Figura 23 – Distribuição mensal de energia gerada por uma usina entre 2017-2020 

 

Fonte: O autor 
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3 ESTRUTURA, CARACTERIZAÇÃO E ANÁLISE DOS DADOS  

 

No Capítulo 2 encontra-se uma definição dos principais conceitos necessários para 

embasar conceitos acerca da geração de energia elétrica através de módulos fotovoltaicos.  

Neste Capítulo apresenta-se um estudo literário sobre abordagens existentes a respeito 

da análise de dados de geração elétrica fotovoltaica, assim como definição de conceitos técnicos 

e uma revisão do objetivo geral deste trabalho.  

O objetivo geral deste trabalho – identificação de séries de módulos fotovoltaicos com 

alta taxa de perda de performance – se apresenta como uma abordagem para responder à 

seguinte pergunta: Quais são as strings fotovoltaicas que apresentam maior queda de 

performance historicamente? Neste caso, a questão estabelecida deve ser respondida com a 

análise de diferentes conjuntos de dados onde o objetivo é verificar se a hipótese lançada é 

verdadeira para todas as strings disponíveis. Este tipo de análise pode ser caracterizado como 

uma questão inferencial de acordo com Leek (2015). A Figura 24apresenta um fluxograma dos 

tipos de questões presentes em uma análise de dados. 

 

Figura 24 – Fluxograma dos tipos de questões da análise de dados 

 

Fonte: Adaptado e traduzido de Leek (2015). 
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A caracterização dos dados disponíveis para uma usina solar é de suma importância, 

onde eles podem variar de acordo com o sistema de monitoramento e com a diversidade de 

sensores instalados. O monitoramento pode ir desde apenas do medidor bidirecional diário até 

um sistema minuto a minuto de monitoramento de cada string de uma usina com diversos 

sensores de irradiação, temperatura e velocidade do vento instalados. Em aplicações reais, têm-

se que a instalação de um sistema de monitoramento para cada módulo fotovoltaico se torna 

inviável dado o alto custo de instalação e manutenção. 

Em geral, o monitoramento faz-se através da medição de potência de entrada e saída 

dos inversores, onde em certos casos é possível realizar a leitura individual de cada string 

conectada. Além disso, alguns inversores permitem a leitura da individual de tensão e corrente 

elétrica (CC) de cada string para determinar a potência que está sendo gerada. O monitoramento 

da irradiação solar e temperatura no plano dos módulos (Plane of Array - POA) também é de 

extrema importância para se inferir a performance de cada string, inversor ou da usina como 

um todo em relação às condições de irradiância ou temperatura. Em caso existam diferentes 

orientações, há a necessidade de se coletar a irradiação em cada variação de orientação. 

 

3.1 LEITURA E EXTRAÇÃO DE DADOS 

 

As medidas disponíveis no sistema de monitoramento, por exemplo: Potência gerada, 

voltagem e corrente de cada string, irradiância e temperatura de cada sensor e, em alguns casos, 

a velocidade do vento.  

De acordo com Hudisteanu e Popovici (2019), a velocidade do vento interfere de forma 

indireta na geração de potência, pois sua influência é somente em relação à atenuação da troca 

de calor com os módulos, reduzindo sua temperatura de superfície. Com a instalação de um 

sensor de temperatura de superfície de módulo, o efeito da troca de calor com a presença do 

vento já é levado em consideração, de forma que esta medida não seja relevante para o objetivo 

deste trabalho. 

Levando em consideração o objetivo deste trabalho, as medidas que possuem possível 

relevância para identificação de strings fotovoltaicas com decréscimo acentuado em sua 

performance são as seguintes: 
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• Potência gerada por cada string;  

• Irradiação solar incidente;  

• Temperatura dos módulos. 

A Figura 25 traz o comportamento de cada uma destas medidas em um dia típico 

ensolarado. Como o objetivo deste trabalho é realizar estritamente a identificação destas strings, 

limitando-se a não estudar as causas que possam ter levado a tal situação, as medidas de tensão 

e corrente elétrica de cada string não são necessárias para se atingir o objetivo deste trabalho. 

Apesar de possuírem relevância na identificação de degradação acentuada, a análise da tensão 

e corrente elétrica só apresenta relevância quando o objetivo é buscar as possíveis causas de tal 

variação (DIMITRIEVSKA et al., 2021).  

 

Figura 25 – Curva de Potência, Irradiância e Temperatura dos Módulos 

 

Fonte: O autor 

 

3.2 CARACTERIZAÇÃO E COLETA DOS DADOS 

 

Conforme já mencionado anteriormente, a coleta dos dados é feita continuamente 

através dos sensores instalados na usina, os quais são transmitidos com uma granularidade pré-

definida. Em aplicações reais, sistemas de monitoramento possuem resoluções variando entre 
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um e quinze minutos em seu sistema de coleta de dados. A Figura 26 exemplifica leituras de 

potência de seis strings e da irradiância e temperatura média dos módulos feitas durante um dia 

ensolarado.  

 

Figura 26 – Exemplo de uma leitura diária de seis strings, Irradiância e Temperatura 

 

Fonte: O autor 

 

3.2.1 Qualidade dos dados 

 

Uma boa qualidade dos dados monitorados pode ser tão importante quanto o 

monitoramento em si, tendo em vista que caso a qualidade dos dados seja muito baixa não há 

como se tirar quaisquer conclusões a respeito das leituras. 

Por qualidade de dados, entende-se que as seguintes dimensões podem ser 

consideradas: 
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a) Precisão e exatidão: A exatidão das leituras deve poder ser confirmável com 

uma fonte verificável;  

b) Consistência: A uniformidade dos dados deve ser garantida desde sua leitura 

até seu uso final; 

c) Comunicação: Uma boa qualidade de comunicação deve ser garantida, onde 

problemas como falhas da transmissão dos dados são mínimos e podem ser 

estatisticamente desconsiderados; 

d) Validade: Os dados devem estar de acordo com os parâmetros e regras 

definidos, isto é, dentro da faixa correta e esperada; 

No cenário de energia solar fotovoltaica, é comum se observar problemas de 

transmissão de dados de curto prazo (de alguns minutos), mas também podem ocorrer situações 

de falta de comunicação por longos períodos em que, por exemplo, ausência da conexão com 

internet ou falhas do sistema de monitoramento são presentes. A Figura 27 mostra um exemplo 

onde um inversor apresenta falha de comunicação por praticamente 24 horas, não sendo 

possível identificar se o inversor estava produzindo energia neste momento (a não ser 

verificando, por exemplo, a diferença do medidor bidirecional e da soma de potência gerada 

por todos os inversores). 

 

Figura 27 – Falha de comunicação de um inversor (INV.A) 

 

Fonte: O autor 
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Para fins deste trabalho, o estudo sobre a melhor maneira de se modelar dados onde há 

a existência de lacunas que necessitem de correção será ignorado e se partirá do pressuposto 

que não existam quaisquer problemas quanto à qualidade dos dados. 

Conforme definem Box, Jenkins e Reinsel (2015), um conjunto de dados ordenados 

sequencialmente ao longo do tempo cujas observações são feitas continuamente no tempo é 

caracterizado como série temporal e, conforme demonstrado anteriormente e observado em 

todas as literaturas encontradas que tratam de análise de dados de usinas solares (LINDIG et 

al., 2018; DIMITRIEVSKA et al., 2021; BURBANO et al., 2021), esta é a característica dos 

dados em estudo. Assim, para entender os diferentes modelos de análise, faz-se necessária a 

revisão do conceito de séries temporais. 

 

3.3 SÉRIES TEMPORAIS 

 

Uma série temporal é uma sequência de observações de uma variável ao longo do 

tempo. De acordo com Kalekar (2004), o objetivo de analisar séries temporais é isolar os 

padrões subjacentes e quantificar até que ponto cada componente influencia a forma dos dados 

observados. 

 

3.3.1 Componentes de uma série temporal 

 

De acordo com NAU (2014), uma série temporal é composta por sinal, a componente 

previsível, e por ruídos, que podem ser interpretadas como variáveis aleatórias independentes. 

A Figura 28 traz as componentes de uma série temporal, as quais são divididas em tendências, 

ciclos, sazonalidades e irregularidades (CLARK e DOWNING, 2005): 

• Tendências: Quando existe uma orientação contínua de crescimento ou 

decrescimento dos valores da série, relacionada com o comportamento da 

série à longo prazo; 

• Ciclos: Movimentos oscilantes dos valores em torno da tendência; 

• Sazonalidades: A repetição de um padrão dos valores da série em um 

intervalo de tempo; 

• Irregularidades: Alterações imprevisíveis sem regularidade nos valores da 

variável analisada. 
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Figura 28 – Componentes de uma série temporal 

 

Fonte: Traduzido de Genesis (2018). 

 

3.3.2 Estacionariedade 

 

Bueno (2011) afirma que séries temporais podem ser constantes em relação à sua 

média, variância e covariância ao longo do tempo, contrariamente de séries temporais não 

estacionárias. Séries estacionárias podem ser facilmente identificadas por possuírem 

comportamento equilibrado e estável, porém series não estacionárias podem ser mais difíceis 

de se identificar (MORETTIN; TOLOI, 2006). A Figura 29 ilustra diferentes séries temporais 

estacionárias e não estacionárias. 

 

Figura 29 – Séries estacionárias e não estacionárias 

 

Fonte: O autor 
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A classificação de uma série temporal pode ser visual em casos mais simples ou através 

de métodos estatísticos (através de testes de raiz unitária). Os testes mais populares são o Teste 

de Dickey-Fuller, Teste de Dickey-Fuller Aumentado e Teste de Phillips-Perron (MATTOS, 

2018). 

A potência gerada em usinas solares é uma série temporal não estacionária (JI e 

CHAN, 2011) dadas as características físicas naturais dos equipamentos utilizados para geração 

de energia elétrica, os quais possuem sua capacidade de geração afetada principalmente pela 

degradação ao longo do tempo. Phinikaries (2014) realizou o teste de Dickey-Fuller Aumentado 

em dados históricos de uma usina solar e pode verificar os resultados esperados de acordo com 

Ji e Chan (2011). 

Lindig et al. (2018) definem que a conversão de séries não estacionárias em séries 

estacionárias é necessária em certos modelos de análise de dados, mas que, em geral, não é 

necessária. Os autores ainda reforçam que para os modelos estudados, somente o modelo 

ARIMA exige tal conversão. 

 

3.4 REGRESSÃO LINEAR SIMPLES 

 

A regressão linear é um estudo de uma variável dependente, onde existe interesse em 

conhecer seu comportamento em relação a uma ou mais variáveis (ALMEIDA, 2014). Em 

termos estatísticos, a regressão linear simples é o quadrado mínimo estimador de um modelo 

de regressão linear com uma única variável explicativa. Esta técnica consiste em encontrar a 

equação da reta que proporcione a menor soma dos quadrados residuais de um conjunto de n 

pontos de dados {yi, xi}, onde i = 1, 2, ..., n. 

A equação de regressão, ou reta de regressão (ou reta dos mínimos quadrados), é 

encontrada na literatura como apresentada na Equação (6), onde 𝑎 é o coeficiente angular da 

reta e 𝑏 o coeficiente linear. 

 𝑦 = 𝑎𝑥 + 𝑏 ((6) 

A determinação da reta de regressão faz-se do uso do Método dos Mínimos Quadrados 

(MMQ), onde suas constantes podem ser determinadas através das Equações (7) e (8) 

(QUEIROZ, 2020). 

 𝑎 =
∑ (𝑥𝑖𝑦𝑖)

𝑛
1 − 𝑛 × �̅� × �̅�

∑ 𝑥𝑖
2𝑛

1 − 𝑛 × �̅�2
 ((7) 

 𝑏 = �̅� − 𝑎 × �̅� ((8) 
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 A Figura 30 mostra uma equação de regressão qualquer, onde o coeficiente angular 

da reta é negativo. 

 

Figura 30 – Resultado da transformação de um conjunto de dados em uma equação de 

regressão linear 

 

Fonte: O autor 

 

3.5 ÁRVORES DE DECISÃO 

 

Árvore de decisão (DT) é um método de aprendizagem não paramétrico utilizado para 

classificação e regressão (PEDREGOSA, 2011). O objetivo é criar um modelo que preveja o 

valor de uma variável-alvo através do aprendizado de regras simples de decisão inferidas a 

partir das características dos dados. 

As árvores são usadas como modelo preditivo para passar de observações sobre um 

item (representadas nos galhos) para conclusões sobre o valor alvo dele (representadas nas 

folhas). Modelos de árvores de decisão onde a variável alvo pode tomar valores contínuos 

(normalmente números reais) são também chamadas de árvores de regressão. Existem 

diferentes técnicas para gerar uma árvore de decisão, onde as quais podem diferir entre si em 

termos de confiabilidade dos resultados, exigência computacional, regras de segmentação, entre 

outros (SONG; YING, 2015). Na literatura, os métodos mais utilizados são CART, CHAID, 

QUEST, ID3 e C4.5. 
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A técnica utilizada neste trabalho para gerar as árvores de decisão será o modelo 

CHAID. Isto se deve principalmente ao fato de este método possibilidar a criação de mais de 

dois galhos em cada nódulo, ao contrário dos demais modelos amplamente utilizados, 

facilitando e otimizando a construção da árvore onde os preditores são valores contínuos. 

CHAID é o algoritmo de árvore de decisão mais antigo existente (SERENGIL, 2020). 

Foi criado em 1980 por Gordon V. Kass e seu nome é um acrônimo para detecção automática 

da interação qui-quadrado, onde qui-quadrado é a métrica utilizada para determinar a relevância 

de cada feature e para detectar as relações entre nódulos. A Equação (9) ilustra o cálculo do 

teste qui-quadrado, onde χ2 é o chi-quadrado, y é o resultado atual e y’ o resultado previsto. 

Assim como os outros métodos, o CHAID constrói árvores para problemas de classificação 

e/ou predição.  

 𝛘𝟐 =  √
(𝑦 − 𝑦′)2

𝑦′

2

 ((9) 

 

Como utiliza divisões multidirecionais por padrão (ao invés de bidirecionais, como o 

CART), o CHAID precisa de tamanhos de amostra bastante grandes para trabalhar de forma 

eficaz, uma vez que com tamanhos de amostra pequenos os grupos de respondentes podem 

rapidamente se tornar pequenos demais para uma análise confiável. Uma vantagem importante 

do CHAID sobre alternativas como a regressão múltipla é que ele não é paramétrico 

(LUCHMAN, 2015). A Figura 31 traz um exemplo de Árvore de Decisão de acordo com o 

modelo CHAID. 
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Figura 31 – Exemplo de Árvore de Decisão baseada em CHAID 

 

Fonte: O autor. 

 

3.6 MODELOS EXISTENTES DE CÁLCULO DA TAXA DE PERDA DE 

PERFORMANCE 

 

O estudo bibliográfico de modelos já existentes para identificação e cálculo da taxa de 

perda de performance (PLR) de usinas solares, conforme definido no tópico 2.1 deste trabalho, 

permitiu identificar duas diferentes abordagens para se estimar a degradação de componentes 

fotovoltaicos, sendo a primeira com o uso de modelos numéricos e a segunda com modelos 

analíticos (LINDIG et al., 2018). Como modelos analíticos são baseados em processos físico-

químicos complexos e consistem apenas de modelos heurísticos, não incluindo a influência de 

parâmetros materiais, apenas modelos numéricos serão considerados neste trabalho. 

Modelos numéricos são frequentemente empregados para se estimar taxas de 

degradação baseados em análise estatística de um determinado conjunto de dados 

(PHINIKARIDES et al., 2014). O objetivo é calcular a tendencia da série temporal e traduzir a 

inclinação desta tendência em uma taxa de perda anual, em unidades de %/ano. Embora todos 

os modelos numéricos disponíveis fornecerem Taxas de Perda de Desempenho (Performance 

Loss Ratio – PLR) consistentes, não fornecem diretamente provas da degradação que ocorrem 

no módulo. Outros efeitos já citados (soiling, sombreamento, mismatch, entre outros) também 

possuem impacto sobre a PLR. Portanto, desta seção em diante a sigla PLR será utilizada por 

ser o tecnicamente mais correta. 
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Lindig et al. (2018) realizam uma revisão de diversos modelos estatísticos e analíticos 

para identificação da PLR em módulos e inversores de usinas solares. Os modelos discutidos 

são: regressão linear simples (SLR); clássica decomposição sazonal (CSD); decomposição 

sazonal e de tendência (STL) utilizando suavização de pontos de dispersão ponderados 

localmente (LOESS); suavização exponencial Holt Winters (HW); média móvel integrada 

autorregressiva (ARIMA). Os resultados dos modelos estatísticos indicam que em comparação, 

os modelos LOESS e ARIMA têm um desempenho com a mais alta precisão, sendo a STL 

favorecida por sua implementação ainda mais fácil. 

Phinikarides et al. (2014) ao comparar o modelo LOESS com os modelos SLR e CSD 

em dados gerados durante 5 anos por uma usina solar mostrou que este é o melhor modelo a ser 

utilizado (usando como critério a menor variância dos resultados de taxa de degradação 

obtidos). 

Conforme proposto por Dimitrievska et al. (2021), a identificação da degradação pode 

ser estimada através da predição de potência de referência baseado em dados históricos e 

condições ambientais sob a qual o sistema está submetido (irradiância e temperatura). Tal 

predição é realizada através de árvores de decisão utilizando o erro quadrático médio de 

Friedman (Friedman MSE), onde o procedimento de treinamento do modelo é feito usando a 

biblioteca Scikit-Learn em Python. Ao se fazer do uso apenas da potência, irradiância e 

temperatura e realizar um pré-tratamento da base de dados, o modelo caracteriza-se por ser de 

fácil aplicabilidade e possuir uma melhor confiabilidade dos resultados se comparados com 

modelos de análise similares, como: Yearly Degradation Score (YDS); Least Standard Least 

Square Regression (LSLSR); identificação de taxa de perda de performance do PR (que são os 

modelos estatísticos avaliados por Lindig et al., 2018). 

Burbano et al. (2021) desenvolveram um modelo para detecção precoce de degradação 

em módulos FV utilizando redes neurais artificiais. Ao se fazer do uso de mais variáveis se 

comparado com o modelo proposto por Dimitrievska et al., este apresenta resultados ainda mais 

precisos e confiáveis. Entretanto, para sua aplicação, diversos outros parâmetros e variáveis são 

necessários, como sete componentes da ficha técnica dos módulos, número de células 

conectadas em série e dados de corrente e voltagem de cada string. Dada a difícil aplicabilidade 

deste método considerando a quantidade de inputs necessários para avaliação, este método foi 

considerado demasiadamente exaustivo quando comparado com métodos mais simples, 

obtendo pequena vantagem de confiabilidade em seus resultados. 
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3.6.1 Decomposição sazonal e de tendência utilizando LOESS (STL) 

 

O modelo de suavização de pontos de dispersão ponderados localmente (LOESS) é 

um método não paramétrico de filtragem e análise de dados que extrai a tendência de encaixe 

polinomial ponderada de uma série temporal e foi desenvolvido por Cleveland et al. (1990). 

LOESS proporciona estimativas robustas da tendência e dos componentes sazonais não sendo 

distorcido por outliers e valores faltantes. 

O algoritmo consiste na suavização da série temporal usando um loop interno e outro 

externo. A cada vez que o loop interno é feito, as componentes sazonais e de tendência são 

atualizadas. O número de iterações dentro do loop interno são 1 ou 2. O loop externo inclui um 

loop interno seguindo de um cálculo de robustez ponderada, a fim de evitar o efeito de outliers 

(LINDIG et al., 2018). Esta etapa serve como um input para o próximo loop interno ao diminuir 

o impacto de comportamentos anormais e transientes nas componentes sazonais e de tendência. 

A Figura 32 mostra uma decomposição aditiva de uma série temporal usando o modelo LOESS. 
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Figura 32 – Tratamento de uma série temporal usando LOESS 

 

Fonte: Adaptado de Hyndman e Athanasopoulos (2018) 

 

Conforme proposto por Lindig et al. (2018), a determinação da taxa de perda de 

performance (PLR) é calculada ao inferir-se a regressão linear para a tendência obtida para cada 

série temporal (sendo cada série temporal a curva de geração de potência de uma string, um 

inversor ou um sistema). Para se calcular o PLR anual e a respectiva incerteza, as seguintes 

fórmulas são propostas: 

 

 𝑃𝐿𝑅 =  12𝑎
𝑏⁄  ((10) 

 𝑢𝑃𝐿𝑅 = √((12
𝑏⁄ )

2

× 𝑢𝑎
2 + (−12𝑎

𝑏2⁄ )
2

× 𝑢𝑏
2) ((11) 

   

onde  𝑎 e 𝑏 são os coeficientes de encaixe da regressão linear, 𝑢𝑎,𝑏
2  as variâncias destes 

coeficientes de encaixe e 𝑢𝑃𝐿𝑅 o desvio padrão do PLR. 
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3.6.2 Predição de potência de referência através de árvores de decisão 

 

Dimitrievska et al. (2021) sugerem o pré-tratamento e normalização dos dados antes 

da aplicação do modelo. Inicialmente, duas abordagens foram propostas: normalização para 

condições de teste padrão (Standard Test Conditions - STC) e normalização de condições 

nominais de operação de células (Nominal Operating Cell Temperature - NOCT2) onde, 

posteriormente, identificou-se que a segunda abordagem permitiu maior precisão nos resultados 

por ocorrer com maior frequência em situações de operação e, consequentemente, possuir um 

número muito maior de amostras. 

Tal método consiste em realizar a predição baseada em dados históricos de geração de 

potência e dados atuais das condições em que o sistema está submetido (irradiância e 

temperaturas do sistema).  

A primeira etapa foca na seleção dos dados a serem utilizados. Aqui, os autores 

utilizaram como fator de seleção todos os dados válidos sob as seguintes condições: Irradiância 

com diferença absoluta de até 150 W/m² e temperatura com diferença absoluta de até 5 ºC dos 

valores de referência NOCT.  

Em seguida os dados são analisados através de uma Arvore de Decisão para cada 

período de seis meses. Em cada período, o modelo é treinado para estimar a potência gerada 

dados valores de irradiância e temperatura, valores estes normalizados para condições NOCT. 

A Figura 33ilustra o procedimento adotado. 

Os procedimentos de treinamento foram manuseados em Python com a biblioteca 

Scikit-Lean (PEDREGOSA et al., 2011), onde o critério da árvore de decisão usado é o MSE 

Friedman, com número mínimo de amostras para gerar uma nova folha definida como 10. O 

resultado de uma aplicação pode ser visto na Figura 34onde uma degradação média de 0.45% 

ao ano foi encontrada para todos os inversores. 

 

 
2 Condição Nominal de Operação de Células: Irradiância = 800 W/m², Temperatura Ambiente = 20 ºC 

e Velocidade do Vento = 1 m/s. A temperatura dos módulos sob estas condições devem ser fornecida pelo 

fabricante do módulo. 
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Figura 33 – Modelo de predição de potência 

 

Fonte: O autor 

 

Figura 34 – Resultado do modelo proposto para cinco inversores 

 

Fonte: Traduzido de Dimitrievska et al. (2021) 

 

Assim como proposto por Lindig et al. (2018), a PLR anual pode ser estimada para 

cada componente através do coeficiente angular da regressão linear do conjunto de dados ao 

utilizar-se as equações (10) e (11).  
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4  MÉTODOS 

 

Este capítulo tem o objetivo de classificar o presente trabalho, garantindo melhor 

organização dos fatos que são apresentados e facilitando o seu entendimento. Além disso, este 

tópico também aborda as etapas adotadas para a presente pesquisa. 

 

4.1 CARACTERIZAÇÃO DA PESQUISA 

 

De acordo com Oliveira (2007), é de suma importância utilizar métodos científicos 

para validar resultados e premissas e referenciar o desenvolvimento do trabalho, garantindo 

seguimento e continuidade das etapas e atividades. Para cada tipo de estudo existem métodos 

específicos com enfoque qualitativo ou quantitativo (BRYMAN, 2008). Como define o objetivo 

geral deste trabalho, o objetivo envolve entender e analisar características quantitativas de cada 

string fotovoltaica, para tornar possível a sua comparação e ranqueamento.  

Dentre as áreas e subáreas de conhecimento da engenharia de produção definidas pela 

ABEPRO (2017), este trabalho se encaixa na área de Pesquisa Operacional, com foco nas 

subáreas de Programação Matemática e Inteligência Computacional. A pesquisa científica pode 

ser classificada do ponto de vista de seus objetivos, sua abordagem, sua natureza e seus 

procedimentos técnicos. Este estudo apresenta como objetivo ser uma pesquisa exploratória, 

com abordagem quantitativa e natureza considerada como pesquisa aplicada. Quanto aos 

procedimentos técnicos, a pesquisa pode ser caracterizada como uma pesquisa Ex-Post Facto. 

Na Figura 35 ilustra-se a caracterização metodológica da pesquisa. 
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Figura 35 – Caracterização da pesquisa 

 

Fonte: O autor. 

 

Conforme Gil (2008), os objetivos da pesquisa podem ser classificados como de cunho 

exploratório, descritivo ou explicativo. Ainda segundo o autor, a pesquisa descritiva é aquela 

que descreve um fenômeno ou objeto de estudo (no caso, geração de energia elétrica) e 

estabelece relações entre as suas variáveis. 

A abordagem da pesquisa, por sua vez, pode ser quantitativa ou qualitativa. A pesquisa 

quantitativa tem caráter quantificável, requer o uso de recursos e de técnicas estatísticas e possui 

ênfase na análise de resultados (SILVA; ESTERA MUSZKAT MENEZES, 2005). 

A natureza da pesquisa pode ser classificada como básica ou aplicada. A pesquisa 

aplicada tem por objetivo a aplicação dos conhecimentos com uma finalidade prática e dirigidos 

à solução de problemas específicos (SILVA; ESTERA MUSZKAT MENEZES, 2005). 

Quanto aos procedimentos técnicos, a pesquisa pode ser classificada como: pesquisa 

bibliográfica, documental, experimental, Ex-Post Facto, de Coorte e de Levantamento ou um 

estudo de campo ou de caso, assim como uma pesquisa-ação ou pesquisa-participante. A 

pesquisa Ex-Post Facto é marcada por ocorrer depois dos fatos, visando buscar relações entre 

as variáveis, onde o pesquisador não possui controle sobre a situação visto que ela já ocorreu 

(GIL, 2008). 
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4.2 ETAPAS GERAIS DO DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO 

 

Dada a natureza do estudo e a disponibilidade de dados, a abordagem se dá 

inicialmente através de uma análise exploratória através dos softwares Microsoft Excel e 

STATISTICA, onde busca-se entender em primeiro momento a estrutura e a organização dos 

dados, considerando as subjetividades relacionadas a cada usina e às variáveis envolvidas na 

análise. Com o intuito de seguir com uma abordagem sistêmica, a construção desse estudo será 

segmentada em etapas para facilitar o entendimento e a evolução do desenvolvimento, sendo 

apresentada na Figura 36. 

 

Figura 36 – Etapas do Desenvolvimento do Trabalho 

 

Fonte: O autor, adaptado de Mentzas et al. (1995). 

 

Como marco inicial temos o objetivo geral deste trabalho, que é definir um protocolo 

de identificação de séries de módulos fotovoltaicos com alta taxa de deterioração e baixa 

performance. Como resultado, espera-se desenvolver um protocolo capaz de identificar quais 

são as strings com maiores taxas de perda de performance e, apesar das incertezas, a PLR de 

cada string estudada.  

A conclusão e as considerações e comentários pertinentes a respeito do trabalho podem 

ser realizadas após o desenvolvimento de todas as etapas acima comentadas. 

 

Seleção de uma fonte de 
dados

Extração dos dados

Importação e transformação

Análise exploratória dos 
dados

Agrupamento e comparação 
dos resultados

Definição do protocolo a ser 
utilizado
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4.3 DELIMITAÇÃO DA ANÁLISE 

 

Este trabalho será limitado à análise de usinas solares sob as seguintes condições: 

• Sistema de aquisição de dados de potência gerada à nível de string; 

• Todos os módulos fotovoltaicos são de um mesmo modelo e iniciaram sua 

operação em um mesmo instante; 

• Disponibilidade histórica de dados com resolução de, no mínimo, 15 minutos; 

• Disponibilidade de dados sobre irradiação solar com mesma resolução; 

• Disponibilidade de dados sobre temperatura média dos módulos; 

• Disponibilidade de informações sobre serviços realizados na usina. 

Esta pesquisa delimita-se também a realizar o processo de identificação de situações 

em que exista acentuada taxa de decréscimo da performance de strings fotovoltaicas, sem 

identificar quais as causas que levaram a tal situação e sem buscar identificar ações a serem 

tomadas após identificação. 
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5 DESENVOLVIMENTO DO PROTOCOLO 

 

O presente capítulo apresenta as etapas e resultados encontrados para calcular a PLR 

de strings fotovoltaicas e, assim, define um protocolo para repetição do processo em diferentes 

cenários. 

 

5.1 SELEÇÃO DE UMA USINA SOLAR 

Uma base de dados de uma usina localizada na cidade de Sunderland, no norte do 

Reino Unido, será utilizada neste trabalho. A seleção da usina foi baseada em critérios 

qualitativos a respeito do histórico dos dados e da quantidade de dados faltantes, além de 

atender aos critérios previamente definidos. 

Os dados, apesar de serem dados reais do sistema de monitoramento da usina, serão 

anonimizados com o objetivo de evitar qualquer violação à proteção de dados. A usina possui 

uma potência nominal dos módulos instalada de 4676,7 kWp e potência nominal dos inversores 

instalada de 3930,0 kWp. 

 

5.1.1  Instalação e direcionamento dos Módulos 

 

A instalação possui todos os módulos instalados em mesas ao ar livre, em terreno 

plano. O arranjo de cada mesa de módulos é composto por 4 fileiras de 10 módulos na 

horizontal, onde o espaço entre cada fileira é de 6,0m. Na Figura 37 é possível ver um exemplo 

de uma mesa composta por módulos. 
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Figura 37 – Exemplo de uma mesa de módulos 

 

Fonte: Documentação técnica da usina solar, Arausol Solartechnik (2016) 

 

Os módulos desta usina foram instalados em 4 diferentes orientações, sendo elas as 

seguintes: Azimute 0°, -4°, -8°, -12° Sudeste, onde 86% dos módulos possuem orientação 0º 

Sul. A inclinação de todos os módulos é a mesma, 20º em relação à horizontal como pode ser 

visto na Figura 38. Na Figura 39 pode ser visto o leiaute da usina, onde é possível identificar 

que os setores definidos como A, G, H e K são os que possuem orientações diferentes do resto. 

A usina possui um comprimento longitudinal de aproximadamente 1,16km. 

 

Figura 38 – Inclinação das Mesas de módulos 

 

Fonte: Documentação técnica da usina solar, Arausol Solartechnik (2016) 
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Figura 39 – Leiaute da usina 

 

Fonte: Documentação técnica da usina solar, Arausol Solartechnik (2016) 

 

5.1.2 Descrição técnica dos componentes instalados 

 

5.1.2.1 Módulos 

Tipo de célula solar: Policristalino de silício; 

Marca e modelo: Risen Energy Co. Ltd, RSM-60-6-255P; 

Saída nominal CC por módulo: 255 Wp; 

Número de Módulos: 18.340. 

 

5.1.2.2 Inversores 

Marca e Modelo: Huawei Technologies, SUN2000-33k; 

Potência nominal CA por inversor: 30,0 kW; 

Número de inversores: 131; 

Potência de saída nominal CA total: 3.930 kW. 

 

5.1.2.3 Interconexões 

Cada inversor possui 4 strings de 24 módulos cada e 2 strings de 22 módulos, 

totalizando em capacidade nominal de 35,7 kWp por inversor. Dessa forma, 131 inversores 

totalizam: 

• 5.764 Módulos em 262 strings de 22 módulos cada (1 MPP por inversor); 

• 12.576 Módulos em 524 strings de 24 módulos cada (2 MPP por inversor). 
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5.1.2.4 Sensores 

Seis piranômetros e dois de temperatura média dos módulos também estão instalados 

na usina, sendo somente três sensores de irradiância no POA e os outros instalados na horizontal 

e ambos os sensores de temperatura no POA. A cerca do piranômetro: 

Marca e Modelo: Equinox, CMP 10 EnCome Energy; 

Sensibilidade: 7,77 μV/ /m² se instalado horizontalmente; 

Impedância: 26 Ω; 

Classificação: ISO 9060, Classe A. 

 

5.1.3 Perdas previstas do sistema  

 

Na documentação técnica disponível da usina, são previstas diversas perdas constantes 

para a geração da usina em questão. O Quadro 5 ilustra um resumo das perdas previstas do 

sistema, o qual não inclui perdas por indisponibilidade do sistema como paradas de rede ou 

paradas programas.  
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Quadro 5 – Fatores de perda e análise das incertezas do sistema 

Fator Ganho/Perda Valor Unidade PR Incerteza 

Insolação Horizontal  981 kWh/m²  4,0 % 

Conversão da irradiação 

para o POA 

+16,6% 1144 kWh/m² 100,0% 2,5% 

Sombreamento -5,8% 1078 kWh/m² 94,3% 1,0% 

Perdas por Reflexo -3,5% 1041 kWh/m² 91,0% 0,5% 

Perdas de Irradiação -2,1% 1022 kWh/kWp 89,3% 1,0% 

Perdas de Temperatura -0,2% 1020 kWh/kWp 89,1% 1,0% 

Perdas por Soiling -1,0% 1010 kWh/kWp 88,3% 1,0% 

Perdas por Mismatch e 

degradação (LID) 

-1,0% 999 kWh/kWp 87,4% 0,5% 

Perdas por cabeamento CC -0,5% 994 kWh/kWp 86,9% 0,5% 

Perdas do Inversor 

(consumo interno) 

-1,9% 975 kWh/kWp 85,3% 1,0% 

Perdas por cabeamento CA -0,4% 971 kWh/kWp 84,9% 0,5% 

Perdas do Transformador -0,8% 964 kWh/kWp 84,3% 0,5% 

TOTAL 964 kWh/kWp 84,3% 5,3% 

Fonte: Traduzido da documentação técnica da usina solar. 

 

Além disto, também é prevista a perda gradual dada a degradação dos módulos e, de 

acordo com a ficha técnica do módulo, a degradação máxima garantida pelo fabricante é de 

0,75% ao ano, onde a performance garantida no primeiro ano é de 98% e no vigésimo quinto 

ano de 80%. Conforme a documentação técnica da usina, uma taxa de degradação dos módulos 

de 0,6% é esperada. 

 

5.1.3.1 Perdas por Sombreamento 

O sombreamento interno é causado pelas mesas de módulos e depende do ângulo de 

inclinação, do espaçamento (pitch) e da altura da mesa e do ângulo mínimo do sol no local da 

usina. A inclinação solar normal no local é de 11,6° (21 de dezembro, meio-dia).  
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Com base no espaçamento entre fileiras de 6,0 m, o ângulo de sombreamento 

corresponde a 31,7°. De acordo com a documentação técnica da usina, o sombreamento interno 

das fileiras é responsável por 5,8% das perdas. 

5.1.3.2 Perdas por Soling e Mismatch 

Para módulos solares em espaços abertos, não pode ser descartado o acúmulo de 

sujeira (soiling) o que, portanto, resulta em redução na gradação de energia dos módulos. O 

conhecido efeito de autolimpeza das placas de vidro pela chuva requer uma inclinação do 

módulo de pelo menos 15°, o que se aplica à usina aqui tratada. Dessa forma, as perdas devidas 

ao soiling foram estimadas em 1,0%. 

As perdas de energia devido ao Mismatch (dadas as interconexões em série dos 

módulos, cada um com características ligeiramente diferentes) foram fixadas em 0,4%. 

5.1.3.3 Perdas por cabeamento 

As perdas por cabeamento ocorrem em todas as seções cabeadas e conectores da usina 

e podem ser aproximadas como constantes em relação ao tempo. A soma das perdas fixas é 

estimada em 2,28 % do lado CC e de 1,29% do lado CA. As perdas mais significativas podem 

ser divididas em três categorias: 

a) Perdas das strings até os inversores (CC) 

A estimativa de perdas das strings instaladas é de cerca de 2,28% ao ano, sendo que 

esta é uma estimativa aproximada dado que a distância dos inversores e suas respectivas strings 

varia de acordo com o leiaute de instalação. O Quadro 6 apresenta um resumo do cálculo de 

perdas por cabeamento. 
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Quadro 6  - Perdas por cabeamento até os inversores 

String Módulos/ 

Strings 

Potência 

(kW) 

Comprimento 

do cabo (m) 

Perdas por 

ano (%) 

Ponderação das 

perdas (%) 

1 24 6,12 81 2,7% 0,46% 

2 24 6,12 83 2,7% 0,46% 

3 24 6,12 85 2,8% 0,48% 

4 24 6,12 87 2,9% 0,50% 

5 22 5,61 38 1,1% 0,17% 

6 22 5,61 42 1,3% 0,20% 

Total 140 35,7   2,28% 

Fonte: Traduzido da documentação técnica da usina solar. 

 

b) Perdas do inversor até as Combiner Boxes (CA) 

Através da relação do comprimento de cabo de cada inversor até a caixa combinadora 

de corrente alterada (AC Combiner Boxes), a perda estimada por cabos nesta seção pode ser 

estimada para cada inversor. A média simples das perdas por inversor é de 0,80% e a 

distribuição da perda de cada inversor é representada na Figura 40. 

 

Figura 40 – Perda de cada Inversor (círculos pequenos) e média (círculo maior) 

 

Fonte: Adaptado da documentação da usina solar. 

 

c) Perdas das Combiner Boxes até o transformador (CA) 

As perdas por cabeamento nesta seção são estimadas em 0,49%, ao levar em 

consideração que aproximadamente 5.712 metros de cabos foram utilizados, os quais são 
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divididos em cabos de área transversal de 150 mm² e de 240 mm². Um resumo das informações 

é apresentado no Quadro 7. 

 

Quadro 7 – Perdas por cabeamento até o transformador 

Transformador No. De 

Inversores 

Potência 

Total (kW) 

Comprimento 

do cabo 150 

mm² (m) 

Comprimento 

do cabo 240 

mm² (m) 

Ponderação das 

perdas (%) 

1 61 1.860 0 3.974 0,26% 

2 70 2.100 527 1.127 0,23% 

Total 131 3.960 527 5.101 0,49% 

Fonte: O autor 

 

5.1.4 Disponibilidade dos dados 

 

A usina selecionada entrou em operação em 2016, porém sua comunicação com um 

sistema de monitoramento só foi estabelecida em fevereiro do ano seguinte. Dados de 

irradiância incidente sobre os módulos e sua temperatura média só estão disponíveis a partir de 

março de 2017. Assim, para cobrir períodos anuais completos, o período selecionado neste 

trabalho para análise foi desde o final de 2017 ao final de 2021, cobrindo um total de 4 anos de 

operação. 

Todos os dados à disposição para esta usina foram fornecidos pela empresa 

responsável pela gestão e monitoramento da usina, com consentimento em manter anônimos 

quaisquer dados que possam ser considerados sigilosos.  

 

5.2 SELEÇÃO DO SOFTWARE E DOS DADOS A SEREM UTILIZADOS 

 

A disponibilidade de uma licença estudantil para o software STATISTICA 12 

possibilitou o uso deste software para realizar todas as etapas do protocolo proposto, incluindo 

importação, tratamento e modelagem dos dados.  

O monitoramento de alguma variável que supostamente seja constante em um cenário 

ideal, mas que na prática sofre influência da degradação faz-se necessário para se estimar a PLR 

de cada string. Na literatura, a potência gerada pelas strings é tipicamente a variável avaliada. 

Entretanto, um grande desafio com o monitoramento de uma usina solar é que sua geração muda 
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continuamente devido às variações ambientais a que está submetida (irradiação, temperatura, 

sombreamento, etc.).  

O isolamento dos dois principais fatores externos na geração de potência elétrica se 

deu através da seleção das seguintes variáveis além da potência gerada por cada string: 

irradiância incidente sobre os módulos e temperatura média dos módulos. 

Os dados foram disponibilizados através do software utilizado pela empresa, onde a 

extração se deu por meio de 4 arquivos Excel que ocupam no total cerca de 650 MB de memória 

física. Estes dados incluem a potência em quilowatt gerada por cada uma das 786 strings, a 

irradiância média incidente sobre os painéis em quilowatt-hora por metro quadrado (ponderada 

de acordo com as diferentes orientações) e a temperatura dos módulos em graus Celsius. Os 

dados possuem intervalos de 10 minutos, do dia 06 de fevereiro de 2017 até 31 de dezembro de 

2021. Isto totaliza um total de aproximadamente 200 milhões de observações. 

Apenas 10 entre as 786 strings disponíveis foram selecionadas de forma 

aleatoriamente para serem objetos de estudo deste trabalho, evitando-se demasiada exigência 

computacional para processamento dos dados. A seleção foi feita com o uso da função 

ALEATORIOENTRE(1,786) do Excel. O resultado da seleção pode ser visto na Figura 41. 

Além disso, para facilitar a identificação das strings selecionadas, elas foram codificadas com 

letras do alfabeto em ordem alfabética, i.e., da letra A até a letra J. A Tabela 1 exemplifica a 

leitura das potências para estas strings. 

 

Figura 41 – Seleção de 10 entre 786 strings 

 

Fonte: O autor. 
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5.3 IMPORTAÇÃO E TRANSFORMAÇÃO DOS DADOS 

 

A etapa inicial do desenvolvimento envolveu importar os dados para o software 

utilizado. Devido à quantidade de dados ser muito grande, inicialmente foram excluídas todas 

as strings que não estavam entre as selecionadas dos arquivos em Excel. Após isto, as planilhas 

dos quatro arquivos foram importadas e agregadas de forma a juntar toda a informação em uma 

tabela só. 

Dado que o Excel armazena informações em planilhas e o STATISTICA trata 

planilhas como tabelas, os dados tiveram que ser transformados a fim de obter uma formatação 

adequada para seu tratamento. A Tabela 1 ilustra o resultado das transformações utilizadas. 

 

 

Tabela 1 – Extrato do resultado das transformações no STATISTICA 

Horário String Ano Mês Dia Hora 
Potência 

(kW) 

Irradiância 

(kWh/m²) 

Temperatura 

(ºC) 

01/08/2020 08:20 A 2020 8 1 8,33 1,61 376 25,55 

01/08/2020 08:20 B 2020 8 1 8,33 1,88 376 25,55 

01/08/2020 08:20 C 2020 8 1 8,33 1,76 376 25,55 

01/08/2020 08:20 D 2020 8 1 8,33 1,91 376 25,55 

01/08/2020 08:20 E 2020 8 1 8,33 1,73 376 25,55 

01/08/2020 08:20 F 2020 8 1 8,33 1,81 376 25,55 

01/08/2020 08:20 G 2020 8 1 8,33 1,67 376 25,55 

01/08/2020 08:20 H 2020 8 1 8,33 1,62 376 25,55 

01/08/2020 08:20 I 2020 8 1 8,33 1,84 376 25,55 

01/08/2020 08:20 J 2020 8 1 8,33 1,58 376 25,55 

01/08/2020 08:30 A 2020 8 1 8,50 1,86 421 27,95 

01/08/2020 08:30 B 2020 8 1 8,50 2,13 421 27,95 

01/08/2020 08:30 C 2020 8 1 8,50 1,97 421 27,95 

01/08/2020 08:30 D 2020 8 1 8,50 2,16 421 27,95 

01/08/2020 08:30 E 2020 8 1 8,50 1,96 421 27,95 

01/08/2020 08:30 F 2020 8 1 8,50 2,03 421 27,95 

01/08/2020 08:30 G 2020 8 1 8,50 1,83 421 27,95 

01/08/2020 08:30 H 2020 8 1 8,50 1,79 421 27,95 

01/08/2020 08:30 I 2020 8 1 8,50 2,03 421 27,95 

01/08/2020 08:30 J 2020 8 1 8,50 1,69 421 27,95 

Fonte: O autor. 
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5.4 CÁLCULO DA PLR 

 

A PLR pode ser determinada através de diferentes modelos numéricos (LINDIG et al., 

2018). O protocolo desenvolvido neste trabalho consiste em realizar a previsão da potência 

gerada em condições de Temperatura Nominal da Célula de Operação (NOCT) para cada string 

em um determinado intervalo de tempo. Esta abordagem possibilita replicar o processo para 

diferentes períodos e assim determinar o comportamento das strings para finalmente calcular 

sua variação no decorrer do tempo.  

 

5.4.1 Descrição do cálculo da PLR 

 

A PLR representa a taxa de perda de performance durante o período de um ano. Ao se 

observar a performance em diferentes momentos, é possível identificar com qual taxa os valores 

de performance decrescem ao longo do tempo. A abordagem empregada está baseada no 

método proposto por Dimitrievska et al. (2021). O protocolo consiste de cinco etapas:  

a) selecionar apenas leituras de potência próximas à condição NOCT;  

b) normalizar todas as observações em relação à irradiância e temperatura NOCT dos 

módulos;  

c) calcular a geração média de potência de cada string em intervalos previamente 

especificados;  

d) inferir a taxa de variação da potência NOCT para cada intervalo de tempo utilizando o 

método da regressão linear; 

e) transformar a taxa de variação de potências para uma taxa de variação de performance; 

f) adequar a taxa de variação de performance para períodos anuais.  

 

5.4.2 Definição do intervalo de tempo 

 

Após realizar testes para diferentes intervalos (um mês, um trimestre, um semestre ou 

um ano), observou-se que períodos muito curtos ou muito longos são inadequados por 

apresentarem resultados muito variados entre um período e outro ou por resultar em pouco 

número de resultados.  

O intervalo de tempo adequado foi assumido como períodos de seis meses. Em 

consequência disto, o conjunto de dados foi dividido em períodos semestrais, separando-os em 
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meses mais quentes (de abril a setembro) e meses mais frios (outubro a março). Vale ressaltar 

que, na base de dados, o primeiro semestre é referente ao inverno entre 2017 e 2018 e será 

identificado como semestre 1. 

 

5.4.3 Seleção dos dados 

 

A seleção correta dos dados faz com que condições sob as quais as leituras não são 

confiáveis ou os módulos não estejam em situação normal de operação faz com que os 

resultados obtidos sejam mais próximos da realidade. Assim, a primeira feature utilizada como 

critério de seleção foi a irradiância incidente sobre os módulos. 

De acordo com Dimitrievska et al. (2021), para garantir que somente observações onde 

a condição de operação esteja mais próxima de sua eficiência máxima e ao mesmo tempo possua 

uma quantidade razoável de observações é necessário selecionar somente observações que 

estejam sob uma margem absoluta de até 150 W/m² das condições NOCT do módulo. Como 

as condições NOCT do módulo da usina em questão são 800W/m² de irradiância e temperatura 

dos módulos de 25ºC (ANEXO B), o intervalo selecionado foi de 650 até 950 W/m², o que 

filtrou cerca de 95% das observações. 

 

 

5.4.4 Normalização da potência gerada 

 

A determinação da variação de performance ao decorrer do tempo pode ser feita 

através da remoção do efeito de fatores externos na potência gerada. A irradiância e a 

temperatura dos módulos são os dois principais fatores externos e são medidos através dos 

sensores instalados. Assim, permitiu-se calcular a potência corrigida para condições NOCT, ou 

seja, multiplicando a potência gerada pelos fatores de irradiância e temperatura. 

A irradiância possui comportamento aproximadamente linear e diretamente 

proporcional sobre a potência gerada dos módulos. Por outro lado, o fator de temperatura possui 

fator inversamente proporcional, onde a inclinação da reta é especificada na documentação 

técnica do módulo, sendo a inclinação da reta de -0,39%/ºC. O fator multiplicativo para 

normalização da irradiância (𝐹𝑎𝑡𝑜𝑟𝐼𝑅𝑅) e temperatura (𝐹𝑎𝑡𝑜𝑟𝑇𝐸𝑀𝑃) e a normalização da 

potência gerada (𝑃𝑜𝑡𝑁𝑂𝐶𝑇) estão descritas nas equações 12, 13 e 14. 
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 𝐹𝑎𝑡𝑜𝑟𝐼𝑅𝑅 = 800 𝐼𝑅𝑅⁄  (12) 

 𝐹𝑎𝑡𝑜𝑟𝑇𝐸𝑀𝑃 =  1 − (𝑇𝑒𝑚𝑝 − 25) × (−0,39 100⁄ ) (13) 

  𝑃𝑜𝑡𝑁𝑂𝐶𝑇 =  𝑃𝑜𝑡 × 𝐹𝑎𝑡𝑜𝑟𝐼𝑟𝑟𝑎𝑑𝑖â𝑛𝑐𝑖𝑎 × 𝐹𝑎𝑡𝑜𝑟𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 (14) 

 

Onde IRR é a medição de irradiância em determinado momento em kWh/m² e Pot é a 

potência gerada, em kWh. A Tabela 2 exemplifica a normalização da potência para diferentes 

condições. 

Tabela 2 – Exemplo de normalização para potência NOCT 

Horário String 
Potência 

(kW) 

Irradiância 

(kWh/m²) 

Temperatura 

(ºC) 

Fator 

IRR 

Fator 

TEMP 

Pot 

NOCT 

(kw) 

07/09/2020 10:20 A 3,75 681 35,8 1,175 1,042 4,59 

07/09/2020 10:20 B 3,63 681 35,8 1,175 1,042 4,44 

07/09/2020 10:20 C 3,21 681 35,8 1,175 1,042 3,93 

01/10/2020 14:30 A 4,87 1120 21,2 0,714 0,985 3,43 

01/10/2020 14:30 B 5,48 1120 21,2 0,714 0,985 3,86 

01/10/2020 14:30 C 6,10 1120 21,2 0,714 0,985 4,29 

01/03/2021 08:30 A 1,90 425 12,6 1,882 0,952 3,40 

01/03/2021 08:30 B 2,34 425 12,6 1,882 0,952 4,19 

01/03/2021 08:30 C 1,92 425 12,6 1,882 0,952 3,44 

01/05/2021 18:30 A 2,79 530 45,7 1,509 1,081 4,55 

01/05/2021 18:30 B 2,85 530 45,7 1,509 1,081 4,65 

01/05/2021 18:30 C 2,30 530 45,7 1,509 1,081 3,75 

Fonte: O autor. 

 

5.4.5 Estimativa da potência NOCT semestral 

 

Os valores médios e a variância das observações por cada string durante o intervalo 

semestral foram determinados através do método CHAID de construção de árvores de decisão. 

A potência NOCT foi utilizada como variável dependente e o código da string como preditor 

categórico. A aplicação do método resultou em árvores de decisão que agrupam os valores 

preditos por semestre. O resultado da árvore para o semestre 2017-2018 é apresentado na Figura 

42, sumarizado na Tabela 3. Nos resultados, μ representa a média das potências NOCT e σ² a 

variância dos valores. 
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Figura 42 – Árvore de decisão para inverno 2017-2018 

 
Fonte: O autor. 

 

Tabela 3 – Resultados da primeira árvore de decisão gerada 

String μ σ² 

A 3,81 0,721 

B 4,24 0,146 

C 4,02 0,587 

D 4,55 0,180 

E 3,81 0,721 

F 4,40 0,360 

G 4,02 0,587 

H 3,81 0,721 

I 4,40 0,360 

J 3,81 0,721 

Fonte: O autor. 

 

Na Figura 42 é possível observar que o modelo CHAID identificou similaridade entre 

as strings A, E, H e J, agrupando-as em uma só folha. Considerando-se que esta análise foi 

realizada para o primeiro período selecionado, é razoável sugerir que elas possuíam condições 

similares de operação no semestre indicado. Entretanto, os resultados para os períodos 

posteriores mostram que, com o passar do tempo, as strings foram se diferenciaram com relação 

às médias semestrais das potências geradas. 



83 

 

5.4.6 Regressão linear simples dos resultados 

 

As médias e variâncias calculadas na etapa anterior podem ser agrupadas após replicar 

a análise em todos os semestres disponíveis que, neste caso, são oito. A conversão das 

variâncias em desvios-padrão possibilita a plotagem dos valores em forma de gráfico, mostrado 

na Figura 43. 

 

Figura 43 – Resultados das árvores geradas para os oito semestres do período considerado. 

 

Fonte: O autor. 

 

A Figura 43 indica resultados variados para as strings, tanto em potência NOCT quanto 

no desvio padrão dos resultados. Em relação a outras strings, observa-se que a string E possui 

um desvio padrão maior. Ressalta-se aqui que as retas calculadas através do método de 

regressão linear possuem coeficiente angular diretamente proporcional ao PLR de cada string. 

Adicionalmente, observa-se na figura que as strings D, F e I possuem potências mais altas, 

independente do semestre, o que pode ser explicado devido à diferentes potências nominais de 

cada string, ou seja, à capacidade de geração de potência de cada não serem as mesmas. A 
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transformação das potências NOCT para valores de PR faz-se necessária para o cálculo da PLR, 

além de normalizar os valores em relação às potências nominais de cada string. 

 

5.4.7 Transformação da potência NOCT em PR 

 

O coeficiente angular da regressão linear inferida indica a taxa de perda de potência 

para cada para cada intervalo de tempo. Como os valores estão em potência NOCT, faz-se 

necessário, para o cálculo da PLR, a transformação do eixo y para performance, através da 

Equação 15, a qual é uma adaptação da Equação 2. 

 𝑃𝑅 =  
𝑃𝑜𝑡𝑁𝑂𝐶𝑇

(
𝐼𝑅𝑅𝑁𝑂𝐶𝑇

1000⁄ ) × (𝑃𝑜𝑡𝑁𝑜𝑚𝑖𝑛𝑎𝑙)
 ((15) 

Na Equação 15, tem-se que:  

a) 𝐼𝑅𝑅𝑁𝑂𝐶𝑇 – Irradiância para condições NOCT especificada na documentação técnica dos 

módulos que, para o modelo utilizado nesta usina solar, é de 800 W/m²; 

b) 𝑃𝑜𝑡𝑁𝑜𝑚𝑖𝑛𝑎𝑙 – Potência nominal de cada string que, conforme exposto anteriormente, é de 

6,12 kWp para strings de 24 módulos (strings D, F e I) e de 5,61 kWp para as de 22 

módulos (demais strings).  

A Figura 44 mostra o resultado das transformações realizadas em cada string para cada 

semestre. 

 



85 

 

Figura 44 – Resultado da transformação das potências NOCT em PR. 

 

Fonte: O autor. 

 

A análise do gráfico mostra significativa alternância dos resultados em cada semestre. 

Esta observação sugere a existência de uma relação entre meses mais frios e PRs mais baixos e 

meses mais quentes e PRs mais elevados. 

 

5.4.8 Determinação da PLR 

 

A determinação da PLR de cada string pode ser calculada através do coeficiente 

angular das retas obtidas pelo método de regressão linear, pois o coeficiente representa a queda 

de PR em cada intervalo de tempo. O resultado das regressões lineares pode ser observado na 

Figura 45. 
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Figura 45 – Resultado das regressões lineares de cada string. 

 

Fonte: O autor. 

 

Como foram definidos intervalos semestrais, a PLR anual pode ser calculada 

multiplicando-se a constante de inclinação da reta obtida por 2 (um ano = dois semestres). A 

Tabela 4 apresenta as PLRs resultantes para cada string, ordenadas em ordem crescente.  

 

Tabela 4 – PLR anual de cada string 

String PLR 

B -1,22% 

D -1,10% 

A -1,10% 

H -1,04% 

G -0,97% 

J -0,90% 

F -0,86% 

I -0,47% 

C -0,31% 

E -0,08% 

Fonte: O autor. 
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5.5 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

Nesse capítulo foram descritas as etapas realizadas para se definir um protocolo de 

cálculo da PLR de cada string de uma usina solar fotovoltaica. 

O desenvolvimento iniciou-se pela seleção de uma usina que atendesse aos critérios 

definidos no Subcapítulo 1.5, que levaram à seleção de uma usina localizada no norte do Reino 

Unido, com capacidade nominal de aproximadamente 4 MWp. De acordo com a documentação 

técnica da usina, a degradação anual esperada para o sistema é de 0,6%. 

O software STATISTICA foi selecionado para realizar a importação, tratamento e 

análise dos dados disponíveis, onde inicialmente apenas dez das 786 strings disponíveis foram 

selecionadas aleatoriamente para a análise, com a finalidade de reduzir o tempo de 

processamento de cada etapa. 

O protocolo definido consistiu de cinco etapas: 

a) filtrar leituras de potência que tenham sido feitas sob uma irradiância de até 150 W/m² 

distante das condições NOCT, definidas na ficha técnica do módulo (ANEXO B);  

b) realizar a normalização das potências geradas por cada string em relação às condições 

NOCT do módulo;  

c) dividir os dados em períodos semestrais e, para cada intervalo, utilizar uma árvore de 

decisão para estimar a produção de cada string sob condições NOCT; 

d) inferir a taxa de variação semestral da potência NOCT utilizando o método da regressão 

linear simples; 

e) transformar as equações das retas obtidas de potência NOCT para PR, obtendo-se o 

coeficiente angular do PR semestral de cada string;  

f) determinar a PLR de acordo com os coeficientes angulares calculados e ordená-los em 

ordem crescente. 

Os resultados indicam uma PLR média de 0,80% cujo desvio padrão é de 0,36% para 

as strings selecionadas. No próximo capítulo, os resultados obtidos são discutidos em mais 

detalhes.  
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6 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

Este Capítulo visa trazer uma análise e interpretação do autor deste trabalho quanto 

aos resultados obtidos com o protocolo definido. 

As PLRs obtidas sugerem grande divergência entre os resultados. Na Tabela 4 é 

notável que a string E apresenta PLR muito menor do que o esperado, enquanto as strings A, 

B, D, F, H, G e J apresentam PLR muito alta comparadas ao valor esperado de 0,6% (como 

referendado no subcapítulo 5.1.3). A Figura 46 ilustra o efeito que as PLRs obtidas causariam 

no PR das strings após 25 anos caso a performance inicial (no ano 0) fosse a esperada, ou seja, 

98% conforme apresentado na ficha técnica do fabricante (ANEXO B). A mesma figura 

também indica o PR esperado e o garantido pelo fabricante dos módulos (ANEXO A). 

 

Figura 46 – Simulação do efeito das PLRs obtidas no PR das strings. 

 

Fonte: O autor. 

 

A comparação deste trabalho com resultados obtidos de pesquisas similares (onde as 

PLRs encontradas variam de -0,3% a -2,5%) (LINDIG et al., 2018; BELLUARDO et al., 2019; 

XIN, 2020; DIMITRIEVSKA et al., 2021) é possível encontrar certa similaridade nos 

resultados, com exceção da string E, onde o valor absoluto da PLR é muito baixo.  
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Os desvios-padrão calculados em cada PR semestral permitem afirmar que a string E 

possui uma variabilidade maior do que as demais em dois semestres, conforme ilustrado na 

Figura 47. Adicionalmente, a comparação dos desvios-padrão com os PR calculados sugere que 

a variabilidade dos resultados é alta em relação aos PRs obtidos, ilustrados na Figura 45. 

 

Figura 47 – Desvios-padrão do PR semestral obtido para cada string 

 

Fonte: O autor. 

 

O cálculo dos PRs para cada observação selecionada no Subcapítulo 5.4.3 sugere a 

presença de anomalias, o que provavelmente afetou significativamente a análise. Como 

somente dados próximos às condições NOCT foram selecionados, esperava-se que o PR das 

leituras selecionadas apresentasse comportamento linear e com pouca variabilidade.  

 O comportamento da string E está ilustrado na Figura 48, onde para diversas 

observações o PR calculado não representa a realidade, principalmente por diversas 

observações possuírem PR acima de 100%, o que na prática não acontece. As anomalias 

também são visíveis em quedas repentinas no PR calculado, onde presume-se que um fator 

externo não considerado influenciou sobre a geração de potência. 
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Figura 48 – PR calculado para leituras selecionadas da string E 

 

Fonte: O autor. 

 

  



91 

 

7 CONCLUSÃO 

 

O presente trabalho teve como objetivo desenvolver um protocolo para identificação 

de strings com PLR elevado. Objetivos específicos envolveram desenvolver um protocolo 

equilibrado em custo computacional e de fácil replicação. Em comparação com outros métodos 

de cálculo propostos na literatura, o protocolo definido pode ser automatizado e replicado em 

grandes bases de dados através de softwares como o STATISTICA.  

As PLRs calculadas variam de 0,08% a 1,22%, o que representa uma grande variação 

ao considerar-se que apenas 10 strings foram consideradas. A string com PLR mais baixa 

também foi a que apresentou maior desvio padrão e, ao analisar os PRs de cada leitura observou-

se pontos considerados anômalos, seja por PR muito baixo ou acima de 100%. Em situações de 

PR baixo, possíveis causas incluem: presença de neve sobre os módulos; intervenção humana 

na usina; equipamento defeituoso; erro na leitura dos dados; entre outros. Valores de PR acima 

de 100% podem ser um indício de que a irradiância medida pelo sensor não é a incidente sobre 

os módulos. A usina em questão possui cerca de 1,16 km de extensão e apenas dois sensores de 

irradiância e temperatura instalados, o que torna provável que em dias nublados os sensores 

estejam sombreados enquanto certas strings não o são.  

A degradação garantida pelo fabricante dos módulos é de aproximadamente 0,8% ao 

ano e os resultados das PLRs obtidas indicam que 7 de 10 strings possuem PLR acima de 0,8%. 

Entende-se, então, que as PLRs não representam a real degradação sofrida pelos módulos de tal 

forma que se considera que há potencial para aperfeiçoamento do protocolo. 

Ademais, futuras pesquisas podem visar aprimorar o protocolo aqui definido. Dentre 

os critérios de seleção das usinas para análise já definidos, a inclusão de um critério que defina 

a distância máxima entre os sensores e os módulos ainda é de ser avaliada. A observação de 

valores anômalos de PR sugere que a seleção das leituras válidas pode ser aprimorada 

adicionando-se mais critérios de seleção, como a identificação de quedas bruscas na potência 

observada. Finalmente, sugere-se também que o impacto de diferentes resoluções temporais nas 

PLRs calculadas seja avaliado, a fim de identificar a resolução temporal ideal. 

Em vista dos resultados alcançados e dos procedimentos executados, pode-se 

considerar que o estudo ofereceu contribuições pertinentes na área abrangida, ajudando a 

enriquecer a literatura existente e fomentar o aprofundamento da pesquisa no tema. 
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ANEXO A – Capa da Ficha Técnica dos Módulos 
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ANEXO B – Dados Técnicos dos Módulos 
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