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Generating Solar Irradiance Data Series with
1-minute Time Resolution Based on Hourly

Observational Data
Thaiane G. Soares, Francisco J. L. Lima, and Fernando R. Martins

Abstract—The large-scale integration of intermittent renew-
able energy sources into electricity distribution is one of the
significant challenges in meeting energy demand in the near
future. The solar energy resource has a fluctuating spatial and
temporal character intrinsic to the radiative processes with
the atmosphere and the Earth’s surface. Efficient use of solar
energy requires technologies that consider such variability and
its impacts on the electrical system. In this context, a reliable
computational model to estimate the surface solar irradiance is
beneficial for operational issues. This work presents a method-
ology based on Markov chains for the generation of a global
irradiance time series with one-minute temporal resolution using
observational database acquired by a basic weather station. The
statistical model was developed using irradiance data acquired
in São Martinho da Serra/RS and Petrolina/PE to verify their
performance in two different climates. The transition probability
matrices were determined for the following cloud conditions:
cloudy, partly cloudy or clear sky using ten years of observational
data. Next, Markov’s walking technique was used to generate
a data series with one-minute temporal resolution taking into
account the cloudiness classification. Model validation was per-
formed using solar irradiance data not considered to calculate the
transition probability matrix (MPT). The mean squared deviation
of the relative distribution frequencies indicated a deviation of
only 1.5%, and the Kolmogorov-Smirnov test indicated that the
synthetic and observational series presented similar cumulative
frequency distributions. Thus, the proposed methodology showed
high reliability in reproducing the temporal variability due to the
stochastic nature of the incoming solar energy in both sites.

Index Terms—Markov Processes, Numerical simulation, Re-
mote sensing, Renewable energy sources, Solar energy.

I. INTRODUÇÃO

O sol é fonte de energia renovável e inesgotável; e o
aproveitamento dessa energia é uma das alternativas

energéticas no Brasil uma vez que a incidência de radiação
solar no território brasileiro é elevada durante todo o ano [1]
[2] e, o paı́s possui grandes reservas de quartzo, matéria-prima
utilizada na fabricação de painéis fotovoltaicos para conversão
de energia solar em eletricidade [3].

Um dos maiores desafios para o atendimento da demanda
crescente de energia será a integração em larga escala de fontes
renováveis de energias intermitentes às redes de distribuição de
eletricidade [4]. As fontes renováveis de energia, como a solar
e a eólica, possuem um caráter flutuante espacial e temporal
intrı́nsecos aos processos fı́sicos da natureza e a sua utilização
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de forma eficiente na geração de eletricidade deve adotar
tecnologias operacionais que considerem essa variabilidade
[5] de forma criteriosa tanto do ponto de vista econômico
quanto do ponto de vista de segurança do sistema elétrico [6].
No Brasil, cabe ao Operador Nacional do Sistema Elétrico
(ONS) e as companhias de distribuição de eletricidade lidar
com dificuldades associadas às variações rápidas de inserção
de energia intermitente e com sobrecargas no sistema de
distribuição de eletricidade.

O aproveitamento do recurso de energia solar integrado
ao sistema nacional de eletricidade apresenta desafios tec-
nológicos associados com as caracterı́sticas intrı́nsecas de
variabilidade espacial e temporal da fonte energética e que,
em alguns momentos, pode proporcionar um desequilı́brio na
relação geração/consumo de eletricidade, flutuações de tensão
e outros aspectos técnicos com impacto direto na qualidade
da energia distribuı́da aos consumidores. Com o crescimento
da participação da energia solar na matriz elétrica brasileira, a
confiabilidade do sistema elétrico torna-se dependente da ca-
pacidade do sistema para acomodar a variabilidade intrı́nseca
do recurso solar, ao mesmo tempo em que mantém a qualidade
e a continuidade do serviço aos consumidores [6] [7].

Neste contexto, um modelo numérico confiável de estima-
tiva de irradiância solar incidente na superfı́cie é bastante útil
[6] [8]. A informação sobre a irradiância solar incidente na
superfı́cie pode contribuir no gerenciamento e na operação
de uma planta solar, principalmente quando um sistema de
armazenamento da energia excedente está disponı́vel ou a
tarifação da eletricidade é realizada com base em horários de
ponta de consumo [9].

Um método numérico eficiente para estimativa da ir-
radiância solar para horizontes de tempo curtos (dezenas de
minutos) ou curtı́ssimos (alguns minutos) ajudará tanto o
gerenciamento quanto o planejamento e a otimização dos
regimes de operação das instalações de geração solar e do
sistema elétrico considerando eventos repentinos (rampas de
crescimento ou decrescimento) da incidência solar [6]. Os
eventos repentinos estão associados principalmente com a
passagem de nebulosidade e é um fenômeno presente em todo
o território brasileiro, mesmo na região mais árida localizada
no Nordeste do Brasil [10].

Os modelos fı́sicos resolvem numericamente as equações
de transferência radiativa que descrevem os processos de
absorção e espalhamento de radiação solar na atmosfera e
requerem a disponibilidade de dados observados em estações
meteorológicas e dados observados por satélites [11]. Além
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da demanda elevada de dados para geração de estimativas
confiáveis, os modelos fı́sicos, e demandam um tempo com-
putacional elevado quando aplicados para áreas extensas. A
combinação dessas caracterı́sticas tornam os modelos fı́sicos
adequados para produzir estimativas para horizontes de tempo
da ordem de dezenas de minutos a horas e resolução espacial
de alguns quilômetros. No entanto, os modelos fı́sicos apre-
sentam desvantagens quando o foco reside na produção de
estimativas para em locais especı́ficos de interesse como uma
planta de geração fotovoltaica ou um conjunto de sistemas
fotovoltaicos operando em uma região, principalmente se há
estações de coleta de dados em superfı́cie nas proximidades
da área de estudo (distâncias menores que 35km) [12].

Os modelos estatı́sticos são aplicados para estimativas de
irradiância solar em superfı́cie para horizontes de tempo da or-
dem de alguns minutos [13]. Em geral, os modelos estatı́sticos
baseiam-se em dados históricos observados em estações au-
tomáticas de coleta de dados meteorológicos e estabelecem
uma relação entre as varáveis de entrada (preditores) e as
variáveis de saı́da – irradiância solar na superfı́cie ou energia
gerada [14]. Os modelos estatı́sticos são classificados em
duas categorias: métodos estatı́sticos tradicionais e técnicas de
aprendizado de máquina (ou inteligência artificial). Os mode-
los auto-regressivos (AR) de séries temporais, auto-regressivos
de média móvel (ARMA), modelos de regressão múltipla
são exemplos de métodos estatı́sticos tradicionais [15]. Os
modelos de aprendizado de máquina empregam métodos de
lógica difusa, redes neurais artificiais (RNAs) e algoritmos
genéticos [15] [14].

Diversas bases de dados observados de irradiância solar in-
cidente na superfı́cie estão disponı́veis para prover dados para
aplicações no setor elétrico. Sejam comerciais ou públicas [16]
[17] [18], estas bases de dados fornecem, em geral, irradiância
solar incidente na superfı́cie com uma resolução temporal
horária (1 registro de irradiância solar a cada hora). Toda-
via, considerando os aspectos mencionados anteriormente, há
necessidade de resolução temporal mais fina para realizações
simulações que possam contribuir no gerenciamento e na
operação de plantas de geração solar. Planejamento e ge-
renciamento de operação realizadas com estimativas horárias
de irradiância solar negligenciam aumentos ou reduções de
incidência de energia solar em intervalos curtos de tempo
associadas com a nebulosidade e outras condições atmosféricas
e, por consequência, podem resultar em procedimentos opera-
cionais com incertezas elevadas.

O estudo apresentado neste artigo teve por objetivo o
desenvolvimento de uma metodologia para prover uma série
temporal de irradiância solar com resolução de um minuto
tomando como ponto de partida uma base de dados horários
de irradiância solar na superfı́cie. Informações confiáveis da
variabilidade da irradiância solar na superfı́cie com resolução
temporal de um minuto possibilitam uma simulação que repre-
sente as variações bruscas de incidência causadas pela passa-
gem de pequenas nuvens e outros fenômenos meteorológicos
tı́picos da região geográfica onde a planta de geração solar está
operando. Este estudo teve como ponto de partida o trabalho
desenvolvido por [19] baseado no uso de cadeias de Markov
para a geração de uma série temporal de dados de irradiância

solar na superfı́cie para intervalos de tempo de um minuto.
A metodologia adotada assume que a variabilidade de

curtı́ssimo prazo da irradiância solar incidente na superfı́cie
é um processo estocástico no qual seu estado futuro depende
apenas do seu estado atual. Assim, os estados passados (em
tempos anteriores ao atual) não influenciam no estado futuro.
Esta é a caracterı́stica principal dos processos estocásticos
de Markov. Se o espaço de estados possı́veis é discreto
(enumerável) como é o caso da base de dados de irradiância
solar medida em intervalos de tempo definidos, então o modelo
de Markov é denominado Cadeia de Markov [20].

II. MATERIAIS E MÉTODOS

A. Dados de Irradiância Solar Incidente em Superfı́cie

Este trabalho foi desenvolvido com uso de dados coleta-
dos em duas estações radiométricas da Rede SONDA (http:
\\sonda.ccst.inpe.br) operadas pelo Lab. de Modelagem e
Estudos de Recursos Renováveis de Energia/Instituto Nacional
de Pesquisas Espaciais (LABREN/INPE):

• estação em São Martinho da Serra/RS, na região Sul do
Brasil – 29◦ 26’ 34” S; 53◦ 49’ 23” O; 489 m de altitude;

• estação Petrolina/PE, no Nordeste Brasileiro – 09◦ 04’
08”S; 40◦ 19’ 11”O; 387 m de altitude.

As duas estações foram escolhidas para possibilitar
avaliação em duas regiões com caracterı́sticas climáticas dis-
tintas, e em razão da disponibilidade de uma série histórica de
dados observados com 10 anos (2005 a 2015).

As estações registram valores médios de irradiância global
e difusa no plano horizontal, e irradiância direta normal. As
estações atendem os padrões de qualidade de operação esta-
belecidos para a ”Baseline Surface Solar Radiation” (BSRN)
[21]. Além da aquisição de dados radiométricos, as estações
coletam dados de váriáveis meteorológicas básicas: tempera-
tura do ar, umidade relativa, pressão atmosférica, precipitação,
direção e velocidade dos ventos [22].

A estação São Martinho da Serra situa-se na região central
do estado do Rio Grande do Sul. A climatologia local sofre
influência da Alta Subtropical do Atlântico e circulação asso-
ciada. Outra forte influência é o sistema de baixa continental
(Baixa do Chaco) mais intenso no verão e que condiciona a
circulação em baixos nı́veis e os fluxos de umidade para a
região Sul. A precipitação em São Martinho da Serra é bem
distribuı́da ao longo do ano. O maior número de dias com
chuva ocorre durante os meses de inverno, porém o volume
total mensal da precipitação é semelhante em todos os meses
do ano com valores médios entre 140 e 150 mm. A umidade
relativa do ar mantém-se em média na faixa entre 65% e 75%.
A temperatura máxima é, em média, 24◦C, enquanto que a
média da temperatura mı́nima é da ordem de 14◦C [23] [24].

A estação de Petrolina-PE localiza-se no semiárido do
nordeste brasileiro. Seu clima é tropical semiárido seco e
quente. A precipitação no semiárido nordestino caracteriza-se
pela escassez e irregularidade pluviométrica e está associada
a sistemas sinóticos ou circulações atmosféricas regionais,
como os Anticiclones Subtropicais do Atlântico Sul (ASAS)
e Atlântico Norte (ASAN), e o cavado equatorial [25]. O
total anual médio de precipitação é da ordem de 560 mm.
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As chuvas ocorrem de janeiro a abril devido ao deslocamento
da Zona de Convergência Intertropical (ZCIT) em direção ao
Hemisfério Sul, que influencia na convergência de umidade e
da convecção local [26] [27]. Também é importante mencionar
a atuação das estruturas de brisa e a convecção local, que
mesmo sendo mecanismos de menor escala, contribuem para
os totais pluviométricos nas regiões litorâneas [24]. Nos meses
mais úmidos, a umidade relativa do ar varia, em média,
entre 66% e 72%. Menores valores acontecem nos meses
mais quentes, de setembro a novembro, quando a umidade
atinge valores abaixo de 55%. A temperatura do ar apresenta
variações médias mensais entre 24 ◦C e 28 ◦C [23].

B. Modelagem Numérica

A metodologia adotada neste trabalho está baseada em [19].
Assim, o procedimento para a geração das séries sintéticas
consiste em três etapas:

• processamento dos dados de irradiância global dis-
ponı́veis para a localidade de interesse classificando-os
em três diferentes condições de nebulosidade: céu claro
(sem nuvens), céu parcialmente nublado e céu totalmente
encoberto;

• determinação das matrizes de transição de probabilidade
(MTP) para cada uma das três condições de tempo
indicada na etapa anterior;

• aplicação do método da transformada inversa baseado em
cadeias de Markov a tempo discreto para sı́ntese de uma
série temporal de irradiância global.

,
1) Classificação das Condições de Nebulosidade: A

classificação dos dados para as diferentes condições de ne-
bulosidade foi feita com base no ı́ndice de céu claro (kt). O
ı́ndice kt é definido como a razão entre a irradiância global
medida pela estação meteorológica e a irradiância global em
condições de céu claro no mesmo local (eq. 1).

kt,i =
Ii

Ii,clear
(1)

onde kt,i é o ı́ndice de céu claro e Ii é a irradiância solar inci-
dente na superfı́cie num dado instante i do dia. A irradiância
solar incidente na superfı́cie para condições de céu sem nuvens
(céu claro) no mesmo instante i está representado por Ii,clear.

A diferença entre a metodologia empregada neste estudo e a
empregado por [19] reside na determinação da irradiação solar
em condição de céu claro realizada nesta etapa. Os valores de
Ii,clear foram estimados com uso do modelo proposto em [28].
O modelo de Dumortier baseia-se no coeficiente de turbidez de
Linke. Este é parâmetro conveniente para simular os processos
radiativos associados à espessura óptica da atmosfera do vapor
de água e de aerossóis atmosféricos [29] [30] . Quanto maior o
valor do coeficiente de turbidez, maior a atenuação da radiação
na atmosfera em condições de céu sem nebulosidade. Outros
modelos de estimativa de Iclear foram avaliados incluindo o
modelo de céu claro utilizado por Hofmann et al. em [19], mas
apresentaram desempenho inferior ao modelo de Durmotier
quando comparados com valores observados em superfı́cie em
condições de céu claro, principalmente no inı́cio e fim do dia.

A condição predominante de tempo para um dia especı́fico
resulta do padrão temporal caracterı́stico dos valores de kt,i.
Este estudo adotou o valor médio de kt,i ao longo do perı́odo de
um dia (kt,dia) e seu desvio padrão (k̃t,dia) que apresentou resul-
tados consistentes em estudos anteriores. [19]. Os parâmetros
foram utilizados para classificar cada dia do perı́odo de estudo
entre três classes de condição de nebulosidade – céu claro,
parcialmente nublado, totalmente encoberto. A classificação
foi feita de acordo com a Tabela I.

kt,dia =
1

n

24∑
i=1

kt,i (2)

k̃t,dia =
1

n

24∑
i=1

|kt,i − kt,i-1| (3)

onde n é o número de horas em que a irradiância solar global
foi positiva, i.e., quando o Sol está acima do horizonte.

TABELA I
LIMITES PARA A CLASSIFICAÇÃO DO DA CONDIÇÃO NEBULOSIDADE

DIÁRIA CONSIDERANDO VALORES MÉDIOS (kT,DIA ) DO ÍNDICE DE CÉU
CLARO AO LONGO DO DIA ( [19]).

Classificação de nebulosidade diária Critério estabelecido

Encoberto 0, 6− kt,dia > k̃t,dia

Parcialmente Nublado 0, 72− 0, 8kt,dia ≥ k̃t,dia

Claro (sem nuvens) Fora dos limites anteriores

2) Matrizes de Transição: Seja o processo estocástico
{kt,i = kt(i), i = 0, 1, 2, . . . } representando o conjunto de va-
lores do ı́ndice de céu claro (kt) correspondentes à instantes de
tempo discretos (i). Consideraremos que kt,i assume valores
possı́veis num conjunto E, finito ou infinito enumerável,
denominado conjunto de estados ou espaço de estados. Assim,
a afirmação kt,i = kt(i) = m indica que o processo estocástico
está no estado m no instante de tempo i. Pode-se considerar
que a transição de estados da variável estocástica kt,i representa
uma cadeia de Markov se atende a eq. (4).

P [kt,i+1 = j]|kt,i = m, kt,i-1 = mi-1, . . . , kt,0 = m0] =

P [kt,i+1 = j]|kt,i = m] = pjm
(4)

onde pjm representa a probabilidade de que a variável aleatória
kt,i passe do estado m no instante i para o estado j no instante
i + 1. Em resumo, a eq. (4) indica que a probabilidade de
ocorrer o estado j no instante i+1 (kt,i+1 = j) depende somente
de estado presente no instante i, e independe de toda a história
anterior de valores assumidos (estados kt,0, kt,1, . . . , kt,n-1) [20].

As probabilidades de alteração de estado da variável
aleatória kt,i podem ser representadas através de uma matriz
de transição de estados como representada na eq. (5).p00 . . . p0j

...
. . .

...
pj,0 . . . pjj

 (5)
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Neste estudo, uma matriz de probabilidade de transição
(MPT) foi criada para cada classe de condição de nebulo-
sidade. A MPT dispõe da informação de quão provável será a
mudança de valor (estado de nebulosidade) de kt num instante
i para outro valor (estado) no instante seguinte i+1. O cálculo
das probabilidades de transição em cada classe de nebulosi-
dade foi realizado a partir da contabilização das frequências
de transição ocorrida na base de dados de irradiância solar
incidente observados durante perı́odo de dois anos em cada
uma das localidades do estudo. Em suma, a MPT contém as
probabilidades de mudança de um valor especı́fico de kt,i para
um valor kt,i+1 para a condição de nebulosidade especı́fica a
que corresponde a MPT em questão.

3) Geração das Séries Temporais: A geração de séries
temporais de kt com resolução temporal de um minuto foi
realizada pelo Método da Transformada Inversa baseada em
Cadeias de Markov a tempo discreto. A MPT utilizada para
realização do processo é escolhida em função da classificação
da condição de nebulosidade do dia em estudo. A base de
dados horários (um valor de irradiância solar a cada 60 minu-
tos) para a localidade de estudo é utilizada como parâmetro
de entrada para geração da série sintética com 1-minuto de
resolução.

Uma vez identificado a classificação de nebulosidade, o
procedimento para geração da série tem inı́cio com o kt horário
correspondente ao nascer do Sol. Em seguida sorteia-se um
número aleatório entre 0 e 1 para estabelecer o valor limite da
probabilidade de transição de estados da variável estocástica
kt. O estado futuro j no instante (i + 1) é determinado
com base na soma das probabilidades de transição do estado
presente m no instante i até que o valor limite seja alcançado
ou superado [19].

A partir da série temporal de kt,i, os valores de irradiância
solar incidente na superfı́cie foram calculados com a eq. (6).

Isintético,i = kt,i · Iclear,i (6)

onde Isintético,i representa o valor de irradiância solar incidente
na superfı́cie no instante i da série temporal gerada sinteti-
camente. O procedimento é repetido até completar uma série
de 60 valores que compõe o perı́odo de uma hora entre dois
valores observados na localidade de estudo. O procedimento
só seguirá para a determinação de estimativas para a hora
seguinte se a diferença δ, obtida conforme descrito na eq. (7)
seja inferior a uma precisão desejada. Neste estudo o valor da
diferença δ = 0, 05 foi adotado como critério de parada do
processo iterativo.

δ = | Ihora∑60
i=1 Isintético,i

− 1| < 0, 05 (7)

onde Ihora representa o valor médio entre as irradiâncias
medidas no inı́cio e fim do intervalo de uma hora h observado
na localidade em estudo.

C. Validação da Metodologia

A geração das matrizes MPT foi realizada utilizando os da-
dos de irradiância global observados nas estações localizadas

em São Martinho da Serra/RS e Petrolina/PE ao longo dos
anos de 2013 e 2014.

Os dados horários observados no ano de 2015 foram
utilizados para gerar a série sintética de irradiância solar
na superfı́cie nas duas localidades. A série sintética gerada
para 2015 foi comparada com a série temporal observada
em superfı́cie para a validação da metodologia. Os ı́ndices
estatı́sticos utilizados na validação estão descritos a seguir.

1) Média dos Gradientes de Irradiância Solar: Com o
intuito de verificar se a série sintética de irradiância solar
apresenta uma variabilidade similar à série observada na loca-
lidade de estudo, comparou-se o valor médio dos gradientes
da irradiância solar calculado conforme descrito na eq. (9).
O gradiente (ou rampa) de irradiância solar é definido como
a diferença absoluta entre o valor de irradiância global em
minutos consecutivos (8).

gsintético,i = |Isintético,i − Isintético,i-1|
gobs,i = |Iobs,i − Iobs,i-1|

(8)

onde gsintético,i e gobs,i representam os gradientes de irradiância
solar para o instante i nas séries sintética e observada na
localidade de estudo, respectivamente.

avgsintético =
1

n− 1

n∑
i=1

|Isintético,i − Isintético,i-1|

avgobs =
1

n− 1

n∑
i=1

|Iobs,i − Iobs,i-1|
(9)

onde n representa o número de registros, Isintético,i e Iobs,i
representam a irradiância global nas séries sintética e
observada, respectivamente, nas estações de superfı́cie para
os instantes i e (i-1).

2) Frequência de Gradientes: Além de comparar o valor
médio dos gradientes de irradiância solar, calculou-se o desvio
entre a as frequências dos gradientes de irradiância solar
nas duas séries temporais ao longo do perı́odo de validação
da metodologia. Os gradientes de irradiância solar foram
classificados em classes de largura de 1 W/m2 e a frequência
em cada classe foi contabilizada. Para realizar a comparação
entre as frequências dos gradientes foi utilizada a raiz do
desvio quadrático médio (RMSDg) entre as frequências dos
gradientes de irradiância global em cada classe conforme
descrito na eq. (10).

RMSDg =

√√√√ 1

nr

nr∑
r=1

|fsintético,r − fobs,r|2 (10)

onde nr o número total de classes de gradientes, fsintético,r
e fobs,r são as frequências dos gradientes de irradiância na
classe r nas séries sintética e observada nas localidades de
estudo, respectivamente. Valores de RMSDg próximos a
zero indicam que a metodologia produziu séries sintéticas
com frequência de gradientes (rampas) de irradiância solar
similar à observada nas localidades de estudo.
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3) Comparação da Distribuição de Frequência da Ir-
radiância Solar na Superfı́cie: O teste de Kolmogorov-
Smirnov, ou teste KS pode ser utilizado para verificar a
hipótese de que as séries sintética e observada de irradiância
solar apresentam distribuições de probabilidade cumulativa si-
milares. O teste KS compara a máxima diferença absoluta, Dn,
entre as funções de distribuição de probabilidade cumulativa
das duas séries temporais com um valor crı́tico, Vc para um
dado nı́vel de significância estatı́stica (eq. 11) [31].

Dn = max(|Fsintético(x)− Fobs(x)|)

Vc =
1, 63√
n

para nı́vel de significância de 0,01
(11)

onde Fsintético(x) é a função de distribuição de probabilidade
cumulativa na série temporal sintética e Fobs(x) é a função
de distribuição de probabilidade cumulativa assumida pela
série observada na localidade de estudo. A hipótese de que
as duas séries possuem a mesma distribuição de frequências é
verdadeira quando Dn é menor que Vc.

III. RESULTADOS E DISCUSSÃO

A Tabela 2 apresenta um fragmento da MPT para a condição
de céu totalmente encoberto por nuvens com os valores de
probabilidade de mudança de estado do kt obtida para a
localidade de São Martinho da Serra/RS. A tı́tulo de exemplo,
considerando a Tabela II, a probabilidade do valor de kt mudar
de 0,02 para 0,03 no intervalo de 1 minuto é 9,26%; a proba-
bilidade de manter o valor 0,02 é 83,53%; e a probabilidade
de mudar de 0,02 para 0,01 é de 6,72%.

TABELA II
FRAGMENTO DA MPT PARA A CONDIÇÃO DE DIA COM CÉU ENCOBERTO

EM SÃO MARTINHO DA SERRA/RS. A PROBABILIDADE ESTÁ
APRESENTADA EM VALORES PORCENTUAIS ”%”.

kt,i|kt,i+1 0 0,01 0,02 0,03 0,04 . . .

0 88,56 11,32 1,35 0 0 . . .

0,01 3,03 89,74 7.07 0,155 0 . . .

0,02 0 6,72 83,53 9,26 0,34 . . .

...
...

...
...

...
...

...

As MPTs determinadas para a geração das séries sintéticas
de irradiância solar em condições de céu nublado ou par-
cialmente nublado são mais complexas que obtidas para às
condições de céu claro, devido à grande variabilidade das
condições atmosféricas nos dois primeiros casos que se re-
fletem na variabilidade dos valores de kt.

As Figs. 1 e 2 permitem a comparação das séries sintética e
observada para as três condições de céu em São Martinho da
Serra/RS e Petrolina/PE, respectivamente. Embora a evolução
temporal das séries sintéticas não apresente simultaneidade
com a evolução temporal das séries observadas, a variabilidade
dos valores apresentada por elas é similar às encontradas
nas séries observadas, qualquer que seja a condição de ne-
bulosidade no dia em estudo. Como exemplo, o valor médio
do gradiente da irradiância solar foi avgsintético = 60W/m2

na série sintética (Fig.1b), e avgobs = 54W/m2 na série

observada para o dia 03/09/2015 (parcialmente nublado em
São Martinho da Serra).

(a)

(b)

(c)

Fig. 1. Séries sintética (linha azul) e observada (linha vermelha) da irradiância
global na superfı́cie em três dias distintos em São Martinho da Serra/RS.
(a) Condição de céu claro (19/05/2015). (b) Condição de céu parcialmente
nublado (03/09/2015). (c) Condição de céu encoberto (25/03/2015).

A frequência dos gradientes de irradiância solar no ano de
2015 estão apresentadas na Fig. 3. Observe que a série sintética
consegue reproduzir a distribuição de frequência de rampas
superiores a 10 W/m2 observada em ambas estações de
superfı́cie. No entanto, a metodologia adotada produziu séries
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(a)

(b)

(c)

Fig. 2. Séries sintética (linha azul) e observada (linha vermelha) da ir-
radiância global na superfı́cie em três dias distintos em Petrolina/PE. (a)
Condição de céu claro (01/01/2015). (b) Condição de céu parcialmente
nublado (04/02/2015). (c) Condição de céu encoberto (25/03/2015).

sintéticas que subestimam, na ordem de 25%, a frequência de
gradientes de irradiância inferiores a 5 W/m2.

O desvio entre as frequências de gradientes, RMSDg , re-
presenta uma medida de dispersão entre valores da frequência
de rampas de irradiância solar na superfı́cie nas séries
sintéticas e observadas na estação de coleta de dados. Baixos
valores de RMSDg indicam que a série sintética reproduz

(a)

(b)

Fig. 3. Frequência de gradientes da irradiância global em (a) São Martinho
da Serra/RS e em (b) Petrolina/PE. A linha azul corresponde a frequência
de gradientes na série sintética gerada com a metodologia proposta neste
trabalho. A linha vermelho representa a frequência de gradientes na série de
dados observados nas estações.

a ocorrência de gradientes com a mesma frequência obser-
vada na localidade de estudo. Os resultados alcançados para
RMSDg neste estudo foram inferiores aos encontrados por
[19] para a cidade de Lindenberg na Alemanha utilizando me-
todologia similar à empregada neste estudo e outros modelos
desenvolvidos por [32] [33], conforme listado na Tabela III.

TABELA III
DESVIO RMSDg PARA AS FREQUÊNCIAS DOS GRADIENTES DE

IRRADIÂNCIA SOLAR NAS SÉRIES SINTÉTICA E OBSERVADA.

Metodologia adotada RMSDg Localidade de Estudo

Aguiar&Collares-Pereira [19] 8131 Linderberg/Alemanha
Skarveit&Olseith [19] 4758 Linderberg/Alemanha
Hoffmann&Seckmeyer [19] 2787 Linderberg/Alemanha
Soares e Martins 470 S.Martinho Serra/RS
Soares e Martins 381 Petrolina/PE

A Fig. 4 apresenta as curvas de distribuição de probabilidade
cumulativa dos valores de irradiância solar global incidente na
superfı́cie presentes nas séries sintética e observada nas duas
localidades. O teste Kolmogorov-Smirnov foi utilizado para
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verificar a hipótese de que as séries sintéticas e observadas
em cada localidade apresentam distribuição de probabilidade
similares. O cálculo da máxima diferença (eq. 11) mostrou-
se menor que o valor crı́tico e, portanto, a hipótese não foi
rejeitada com nı́vel de confiança igual a 99%.

Pode-se observar na Fig. 4 que as curvas de distribuição
de probabilidades das séries sintéticas e observadas são muito
próximas nas duas localidades. Em São Martinho da Serra
(Fig. 4a), as maiores discrepâncias, da ordem de 0,05, ocorrem
entre 200 e 400 W/m2. A Fig. 4b mostra que as diferenças en-
tre as duas distribuições de probabilidade cumulativa ocorrem
para valores de irradiância solar superiores a 1000 W/m2.

Um fator que influenciou positivamente foi a seleção do
modelo que melhor reproduziu a irradiação solar global no
território brasileiro em condições de céu claro. Outro aspecto
importante foi a determinação de MPTs especı́ficas para cada
localidade de estudo. Hoffmann et. al [19] construı́ram MPTs
com base em observações realizadas em localidades distintas
da Alemanha.

(a)

(b)

Fig. 4. Frequência de distribuição de probabilidade cumulativa das séries
de dados de irradiância solar observada (linha vermelha) e sintética (linha
azul) para o ano 2015 nas localidades: (a) São Martinho da Serra/RS e (b)
Petrolina/PE.

IV. CONCLUSÃO

Este trabalho apresentou uma metodologia que emprega
o método da Transformada Inversa baseada em cadeias de

Markov para produzir séries temporais sintéticas de irradiância
global na superfı́cie, com resolução de um minuto. A metodo-
logia empregada está baseada em [19] em estudo desenvolvido
com dados observados na França e Alemanha. Em razão
das caracterı́ticas tı́picas associadas à localização tropical e a
climatologia de aerossóis no território brasileiro, foi necessário
realizar adaptações para otimização dos resultados. A principal
adequação foi identificação e implementação de um modelo
numérico que reduziu incertezas das estimativas de irradiação
solar global na superfı́cie em condições de céu claro para o
cálculo de kt,i. A metodologia empregada mostrou-se eficiente
com base em comparação estatı́stica com dados observados
em duas localidades que apresentam caracterı́sticas climáticas
distintas.

No entanto, é importante ressaltar que o objetivo da metodo-
logia não é a previsão da irradiação solar, mas produzir séries
sintéticas que apresentam distribuições de probabilidade simi-
lares às observadas em superfı́cie. Os resultados alcançados fo-
ram superiores ao estudo desenvolvido por Hofmann et al. [19]
uma vez que o procedimento de validação indicou menores
valores de RMSDg . O teste de Kolmogorov-Smirnov mostrou
que as séries sintéticas e observadas apresentam distribuição
de probabilidades similares tanto em São Martinho da Serra
(RS) quanto em Petrolina (PE). A frequência de ocorrência de
gradientes (ou rampas) de irradiância solar também mostrou
similaridade nas séries sintéticas e observadas, mesmo que a
ocorrência das rampas tenham ocorrido em momentos distintos
do dia.

A metodologia empregada no estudo apresenta
implementação simples e baixa demanda computacional
não requerendo uso de computadores com elevada capacidade
de processamento. O código computacional pode ser
desenvolvido em qualquer linguagem de programação
incluindo Python ou plataformas Matlab, Octave e similares.

Os resultados alcançados neste trabalho podem dar suporte
às demandas de concessionárias, geradoras e distribuidoras de
energia elétrica, e ao Operador Nacional do Sistema Elétrico
ao reproduzir com confiança estatı́stica os padrões de variabi-
lidade da irradiância solar de minuto a minuto a partir de uma
base de dados horários. A aplicação da metodologia possibilita
o desenvolvimento de estudos voltados para o planejamento
de operação de plantas fotovoltaicas e a contribuição destas
para o sistema elétrico com um resolução temporal fina
suficiente para acompanhar a influência das variações naturais
da irradiância solar incidente na superfı́cie.
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REFERÊNCIAS

[1] E. B. Pereira, F. R. Martins, A. R. Gonçalves, R. S. Costa, F. J. L.
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numérica para avaliação e previsão de recursos re-
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