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Generating Solar Irradiance Data Series with
I-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 Sao 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. INTRODUCAO

z

aproveitamento dessa energia é uma das alternativas
energéticas no Brasil uma vez que a incidéncia de radiacdo
solar no territério brasileiro € elevada durante todo o ano [1]
[2] e, o pais possui grandes reservas de quartzo, matéria-prima
utilizada na fabricac¢do de painéis fotovoltaicos para conversao
de energia solar em eletricidade [3].

Um dos maiores desafios para o atendimento da demanda
crescente de energia serd a integracdo em larga escala de fontes
renovaveis de energias intermitentes as redes de distribui¢ao de
eletricidade [4]. As fontes renovaveis de energia, como a solar
e a edlica, possuem um carater flutuante espacial e temporal
intrinsecos aos processos fisicos da natureza e a sua utilizacao
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de forma eficiente na geracdo de eletricidade deve adotar
tecnologias operacionais que considerem essa variabilidade
[5] de forma criteriosa tanto do ponto de vista econdmico
quanto do ponto de vista de segurancga do sistema elétrico [6].
No Brasil, cabe ao Operador Nacional do Sistema Elétrico
(ONS) e as companhias de distribuicdo de eletricidade lidar
com dificuldades associadas as varia¢Oes rdpidas de insercao
de energia intermitente e com sobrecargas no sistema de
distribuicdo de eletricidade.

O aproveitamento do recurso de energia solar integrado
ao sistema nacional de eletricidade apresenta desafios tec-
nolégicos associados com as caracteristicas intrinsecas de
variabilidade espacial e temporal da fonte energética e que,
em alguns momentos, pode proporcionar um desequilibrio na
relagdo geracdo/consumo de eletricidade, flutuagdes de tensdo
e outros aspectos técnicos com impacto direto na qualidade
da energia distribuida aos consumidores. Com o crescimento
da participacdo da energia solar na matriz elétrica brasileira, a
confiabilidade do sistema elétrico torna-se dependente da ca-
pacidade do sistema para acomodar a variabilidade intrinseca
do recurso solar, a0 mesmo tempo em que mantém a qualidade
e a continuidade do servigo aos consumidores [6] [7].

Neste contexto, um modelo numérico confidvel de estima-
tiva de irradidncia solar incidente na superficie € bastante util
[6] [8]. A informagdo sobre a irradidncia solar incidente na
superficie pode contribuir no gerenciamento e na operacio
de uma planta solar, principalmente quando um sistema de
armazenamento da energia excedente estd disponivel ou a
tarifacdo da eletricidade € realizada com base em horérios de
ponta de consumo [9].

Um método numérico eficiente para estimativa da ir-
radiancia solar para horizontes de tempo curtos (dezenas de
minutos) ou curtissimos (alguns minutos) ajudard tanto o
gerenciamento quanto o planejamento e a otimizacdo dos
regimes de operacdo das instalacbes de gerag¢do solar e do
sistema elétrico considerando eventos repentinos (rampas de
crescimento ou decrescimento) da incidéncia solar [6]. Os
eventos repentinos estdo associados principalmente com a
passagem de nebulosidade e € um fendmeno presente em todo
o territorio brasileiro, mesmo na regido mais 4drida localizada
no Nordeste do Brasil [10].

Os modelos fisicos resolvem numericamente as equacdes
de transferéncia radiativa que descrevem os processos de
absor¢cdo e espalhamento de radiacdo solar na atmosfera e
requerem a disponibilidade de dados observados em estacdes
meteoroldgicas e dados observados por satélites [11]. Além
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da demanda elevada de dados para geracdo de estimativas
confidveis, os modelos fisicos, e demandam um tempo com-
putacional elevado quando aplicados para dreas extensas. A
combinagdo dessas caracteristicas tornam os modelos fisicos
adequados para produzir estimativas para horizontes de tempo
da ordem de dezenas de minutos a horas e resolugdo espacial
de alguns quildmetros. No entanto, os modelos fisicos apre-
sentam desvantagens quando o foco reside na producdo de
estimativas para em locais especificos de interesse como uma
planta de geracdo fotovoltaica ou um conjunto de sistemas
fotovoltaicos operando em uma regido, principalmente se ha
estacdes de coleta de dados em superficie nas proximidades
da area de estudo (distancias menores que 35km) [12].

Os modelos estatisticos sdo aplicados para estimativas de
irradiancia solar em superficie para horizontes de tempo da or-
dem de alguns minutos [13]. Em geral, os modelos estatisticos
baseiam-se em dados historicos observados em estacdes au-
tomaticas de coleta de dados meteoroldgicos e estabelecem
uma relagdo entre as vardveis de entrada (preditores) e as
varidveis de saida — irradiancia solar na superficie ou energia
gerada [14]. Os modelos estatisticos s@o classificados em
duas categorias: métodos estatisticos tradicionais e técnicas de
aprendizado de maquina (ou inteligéncia artificial). Os mode-
los auto-regressivos (AR) de séries temporais, auto-regressivos
de média mével (ARMA), modelos de regressdo multipla
sdo exemplos de métodos estatisticos tradicionais [15]. Os
modelos de aprendizado de maquina empregam métodos de
l6gica difusa, redes neurais artificiais (RNAs) e algoritmos
genéticos [15] [14].

Diversas bases de dados observados de irradiincia solar in-
cidente na superficie estdo disponiveis para prover dados para
aplicacdes no setor elétrico. Sejam comerciais ou publicas [16]
[17] [18], estas bases de dados fornecem, em geral, irradidncia
solar incidente na superficie com uma resolucdo temporal
hordria (1 registro de irradidncia solar a cada hora). Toda-
via, considerando os aspectos mencionados anteriormente, ha
necessidade de resolugdo temporal mais fina para realizagdes
simulacdes que possam contribuir no gerenciamento e na
operacdo de plantas de geracdo solar. Planejamento e ge-
renciamento de operacdo realizadas com estimativas horérias
de irradiancia solar negligenciam aumentos ou reducdes de
incidéncia de energia solar em intervalos curtos de tempo
associadas com a nebulosidade e outras condigdes atmosféricas
e, por consequéncia, 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 irradiancia solar com resolugdo de um minuto
tomando como ponto de partida uma base de dados hordrios
de irradidncia solar na superficie. Informacdes confidveis da
variabilidade da irradidncia solar na superficie com resolucao
temporal de um minuto possibilitam uma simulacdo que repre-
sente as variacdes bruscas de incidéncia causadas pela passa-
gem de pequenas nuvens e outros fendmenos meteorolégicos
tipicos da regido geogréfica onde a planta de gerag@o solar estd
operando. Este estudo teve como ponto de partida o trabalho
desenvolvido por [19] baseado no uso de cadeias de Markov
para a geracdo de uma série temporal de dados de irradidncia

solar na superficie para intervalos de tempo de um minuto.

A metodologia adotada assume que a variabilidade de
curtissimo prazo da irradidncia solar incidente na superficie
€ um processo estocdstico no qual seu estado futuro depende
apenas do seu estado atual. Assim, os estados passados (em
tempos anteriores ao atual) ndo influenciam no estado futuro.
Esta € a caracteristica principal dos processos estocdsticos
de Markov. Se o espaco de estados possiveis € discreto
(enumeravel) como é o caso da base de dados de irradiancia
solar medida em intervalos de tempo definidos, entdo o modelo
de Markov € denominado Cadeia de Markov [20].

II. MATERIAIS E METODOS
A. Dados de Irradidncia Solar Incidente em Superficie

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

e estacdo em Sdo Martinho da Serra/RS, na regido Sul do
Brasil —29° 26’ 34” S; 53° 49’ 23” O; 489 m de altitude;

o estacdo Petrolina/PE, no Nordeste Brasileiro — 09° 04’
08”S; 40° 19” 1170; 387 m de altitude.

As duas estagdes foram escolhidas para possibilitar
avaliacdo em duas regides com caracteristicas climaticas dis-
tintas, e em razdo da disponibilidade de uma série histérica de
dados observados com 10 anos (2005 a 2015).

As estacdes registram valores médios de irradidncia global
e difusa no plano horizontal, e irradiancia direta normal. As
estagOes atendem os padrdes de qualidade de operacdo esta-
belecidos para a ”Baseline Surface Solar Radiation” (BSRN)
[21]. Além da aquisicdo de dados radiométricos, as estacdes
coletam dados de vdridveis meteoroldgicas bdsicas: tempera-
tura do ar, umidade relativa, pressao atmosférica, precipitacao,
dire¢do e velocidade dos ventos [22].

A estacdo Sdo Martinho da Serra situa-se na regido central
do estado do Rio Grande do Sul. A climatologia local sofre
influéncia da Alta Subtropical do Atlantico e circulagdo asso-
ciada. Outra forte influéncia é o sistema de baixa continental
(Baixa do Chaco) mais intenso no verdo e que condiciona a
circulacdo em baixos niveis e os fluxos de umidade para a
regido Sul. A precipitacdo em Sao Martinho da Serra é bem
distribuida ao longo do ano. O maior nimero de dias com
chuva ocorre durante os meses de inverno, porém o volume
total mensal da precipitagdo 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 maxima €, em média, 24°C, enquanto que a
média da temperatura minima é da ordem de 14°C [23] [24].

A estacdo de Petrolina-PE localiza-se no semidrido do
nordeste brasileiro. Seu clima é tropical semidrido seco e
quente. A precipitacdo no semidrido nordestino caracteriza-se
pela escassez e irregularidade pluviométrica e estd associada
a sistemas sinéticos ou circulacdes atmosféricas regionais,
como os Anticiclones Subtropicais do Atlantico Sul (ASAS)
e Atlantico Norte (ASAN), e o cavado equatorial [25]. O
total anual médio de precipitacdo é da ordem de 560 mm.
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As chuvas ocorrem de janeiro a abril devido ao deslocamento
da Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT) em dire¢do ao
Hemisfério Sul, que influencia na convergéncia de umidade e
da convecgdo local [26] [27]. Também € importante mencionar
a atuacdo das estruturas de brisa e a conveccdo local, que
mesmo sendo mecanismos de menor escala, contribuem para
os totais pluviométricos nas regides litoraneas [24]. Nos meses
mais umidos, 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
variacdes médias mensais entre 24 °C e 28 °C [23].

B. Modelagem Numérica

A metodologia adotada neste trabalho estd baseada em [19].
Assim, o procedimento para a geragdo das séries sintéticas
consiste em trés etapas:

e processamento dos dados de irradidncia global dis-
poniveis para a localidade de interesse classificando-os
em trés diferentes condi¢des de nebulosidade: céu claro
(sem nuvens), céu parcialmente nublado e céu totalmente
encoberto;

o determinagdo das matrizes de transicdo de probabilidade
(MTP) para cada uma das trés condicdes de tempo
indicada na etapa anterior;

« aplica¢do do método da transformada inversa baseado em
cadeias de Markov a tempo discreto para sintese de uma
série temporal de irradidncia global.

1) Classificagdo das Condicées de Nebulosidade: A
classificacdo dos dados para as diferentes condi¢des de ne-
bulosidade foi feita com base no indice de céu claro (k;). O
indice k; é definido como a razfo entre a irradidncia global
medida pela estacdo meteoroldgica e a irradidncia global em
condi¢des de céu claro no mesmo local (eq. 1).

I

Ii,clear

ki =

3

(D

onde k;; € o indice de céu claro e I; é a irradidncia solar inci-
dente na superficie num dado instante ¢ do dia. A irradiancia
solar incidente na superficie para condi¢des de céu sem nuvens
(céu claro) no mesmo instante 7 estd representado por [ cjeyr-

A diferenca entre a metodologia empregada neste estudo e a
empregado por [19] reside na determinag@o da irradiacdo solar
em condicdo de céu claro realizada nesta etapa. Os valores de
I; clear foram estimados com uso do modelo proposto em [28].
O modelo de Dumortier baseia-se no coeficiente de turbidez de
Linke. Este é pardmetro conveniente para simular os processos
radiativos associados a espessura Optica da atmosfera do vapor
de dgua e de aerossois atmosféricos [29] [30] . Quanto maior o
valor do coeficiente de turbidez, maior a atenuagdo da radiacao
na atmosfera em condigdes de céu sem nebulosidade. Outros
modelos de estimativa de I, 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 superficie em
condigdes de céu claro, principalmente no inicio e fim do dia.

A condicdo predominante de tempo para um dia especifico
resulta do padrdo temporal caracteristico dos valores de ky;.
Este estudo adotou o valor médio de ki; ao longo do periodo de
um dia (k¢ gi,) € seu desvio padrio (ki 4ia) que apresentou resul-
tados consistentes em estudos anteriores. [19]. Os pardmetros
foram utilizados para classificar cada dia do periodo de estudo
entre trés classes de condi¢do de nebulosidade — céu claro,
parcialmente nublado, totalmente encoberto. A classificagdo
foi feita de acordo com a Tabela 1.

L 1 24

Fugia = ~ ; i )
- 1 24
Fugia = — D ki = k| 3)

i=1

onde n é o nimero de horas em que a irradiancia solar global
foi positiva, i.e., quando o Sol estd acima do horizonte.

TABELA 1
LIMITES PARA A CLASSIFICACAO DO DA CONDICAO NEBULOSIDADE
DIARIA CONSIDERANDO VALORES MEDIOS (kr,p1a) DO INDICE DE CEU
CLARO AO LONGO DO DIA ( [19]).

Critério estabelecido
07 6 — kl,dia > kt,dia
0,72 — 0, 8kydia > Kdia

Classificagdo de nebulosidade diaria

Encoberto
Parcialmente Nublado

Claro (sem nuvens) Fora dos limites anteriores

2) Matrizes de Transicdo: Seja o processo estocdstico
{kii = k(4),7=0,1,2,...} representando o conjunto de va-
lores do indice de céu claro (k) correspondentes a instantes de
tempo discretos (i). Consideraremos que ki; assume valores
possiveis num conjunto F, finito ou infinito enumerdvel,
denominado conjunto de estados ou espaco de estados. Assim,
a afirmacdo ky; = k(i) = m indica que o processo estocdstico
estd no estado m no instante de tempo ¢. Pode-se considerar
que a transicdo de estados da varidvel estocastica ki ; representa
uma cadeia de Markov se atende a eq. (4).

Plkgivi = jllkg = m, ki = mict, ... ko = mo) =

Plkiin1 = jllkui = m] = Pjm @
onde pj, representa a probabilidade de que a varidvel aleatdria
ki passe do estado m no instante ¢ 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 (k¢j+; = j) depende somente
de estado presente no instante i, e independe de toda a histéria
anterior de valores assumidos (estados ki, k¢ 1, - - - , ken-1) [20].

As probabilidades de alteracdo de estado da varidvel
aleatdria ky; podem ser representadas através de uma matriz
de transicdo de estados como representada na eq. (5).

Poo  --- Do
: : ®)
pj,() e pjj
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Neste estudo, uma matriz de probabilidade de transigdo
(MPT) foi criada para cada classe de condi¢cdo de nebulo-
sidade. A MPT dispde da informagdo de qudo provavel serd a
mudanga de valor (estado de nebulosidade) de k; num instante
i para outro valor (estado) no instante seguinte i+1. O célculo
das probabilidades de transi¢cdo em cada classe de nebulosi-
dade foi realizado a partir da contabilizacdo das frequéncias
de transi¢do ocorrida na base de dados de irradidncia solar
incidente observados durante periodo de dois anos em cada
uma das localidades do estudo. Em suma, a MPT contém as
probabilidades de mudanca de um valor especifico de k;; para
um valor ki, para a condicdo de nebulosidade especifica a
que corresponde a MPT em questao.

3) Geracdo das Séries Temporais: A geragdo de séries
temporais de k; com resolu¢do temporal de um minuto foi
realizada pelo Método da Transformada Inversa baseada em
Cadeias de Markov a tempo discreto. A MPT utilizada para
realizacdo do processo é escolhida em fungdo da classificacao
da condi¢do de nebulosidade do dia em estudo. A base de
dados horarios (um valor de irradiancia solar a cada 60 minu-
tos) para a localidade de estudo é utilizada como parametro
de entrada para geracdo da série sintética com 1-minuto de
resolucdo.

Uma vez identificado a classificacdo de nebulosidade, o
procedimento para geracdo da série tem inicio com o kt horario
correspondente ao nascer do Sol. Em seguida sorteia-se um
ndmero aleatério entre 0 e 1 para estabelecer o valor limite da
probabilidade de transi¢do de estados da varidvel estocéstica
k:. O estado futuro j no instante (¢ + 1) é determinado
com base na soma das probabilidades de transi¢do do estado
presente m no instante ¢ até que o valor limite seja alcangado
ou superado [19].

A partir da série temporal de k;, os valores de irradidncia
solar incidente na superficie foram calculados com a eq. (6).

Isintético,i - kt,i : Iclear,i (6)

onde Lingricoi Tepresenta o valor de irradiancia solar incidente
na superficie no instante ¢ da série temporal gerada sinteti-
camente. O procedimento € repetido até completar uma série
de 60 valores que compde o periodo de uma hora entre dois
valores observados na localidade de estudo. O procedimento
s6 seguird para a determinagdo de estimativas para a hora
seguinte se a diferenca ¢, obtida conforme descrito na eq. (7)
seja inferior a uma precisdo desejada. Neste estudo o valor da
diferenca § = 0,05 foi adotado como critério de parada do
processo iterativo.

= | 1] < 0,05 (7

Zi: 1 I sintético,i

onde Iy, representa o valor médio entre as irradiincias
medidas no inicio e fim do intervalo de uma hora h observado
na localidade em estudo.

C. Validag¢do da Metodologia

A geracdo das matrizes MPT foi realizada utilizando os da-
dos de irradiancia global observados nas estacdes localizadas

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

Os dados hordrios observados no ano de 2015 foram
utilizados para gerar a série sintética de irradiancia solar
na superficie nas duas localidades. A série sintética gerada
para 2015 foi comparada com a série temporal observada
em superficie para a validacio da metodologia. Os indices
estatisticos utilizados na validag¢@o estdo descritos a seguir.

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

Gsintético,i = |Isinlélic0,i sintético,i—1|

®)

Gobsi = |Lobsi — Lobs;i-1]

onde Gsinetico,i € Jobs,i representam os gradientes de irradidncia
solar para o instante ¢ nas séries sintética e observada na
localidade de estudo, respectivamente.

1
n—1

AV Gsintético —

n
> ingiicoi — Lsinteticoit |
B ©)

1 n

AVGobs = § |Iobs,i - Iobs,i—1|
n—1+4 1
=

onde n representa o nimero de registros, Ignwticoi © Jobs.i
representam a irradidncia global nas séries sintética e
observada, respectivamente, nas estacdes de superficie para
os instantes i e (i-1).

2) Frequéncia de Gradientes: Além de comparar o valor
médio dos gradientes de irradidncia solar, calculou-se o desvio
entre a as frequéncias dos gradientes de irradidncia solar
nas duas séries temporais ao longo do periodo de validacdo
da metodologia. Os gradientes de irradidncia solar foram
classificados em classes de largura de 1 W/m? e a frequéncia
em cada classe foi contabilizada. Para realizar a comparacio
entre as frequéncias dos gradientes foi utilizada a raiz do
desvio quadrético médio (RM SD,) entre as frequéncias dos
gradientes de irradidncia global em cada classe conforme
descrito na eq. (10).

1 n,
RMSDg = ; Z |f5inlético,r - fobs,r|2 (10)

T or=1

onde n, o ndmero total de classes de gradientes, fntwticor
e fobsr sdo as frequéncias dos gradientes de irradidncia na
classe r nas séries sintética e observada nas localidades de
estudo, respectivamente. Valores de RMSD, préximos a
zero indicam que a metodologia produziu séries sintéticas
com frequéncia de gradientes (rampas) de irradidncia solar
similar a observada nas localidades de estudo.
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3) Comparagdo da Distribuicdo de Frequéncia da Ir-
radidncia Solar na Superficie: O teste de Kolmogorov-
Smirnov, ou teste KS pode ser utilizado para verificar a
hipdtese de que as séries sintética e observada de irradiancia
solar apresentam distribui¢des de probabilidade cumulativa si-
milares. O teste KS compara a méxima diferenca absoluta, D,,,
entre as funcdes de distribui¢cdo de probabilidade cumulativa
das duas séries temporais com um valor critico, V. para um
dado nivel de significincia estatistica (eq. 11) [31].

D, = max(|Fsimético($) - Fobs(‘r)D

1 11
, 63 para nivel de significancia de 0,01 (i
Vn

onde Fyneiico() € a fungdo de distribuigdo de probabilidade
cumulativa na série temporal sintética e Fons(x) € a fungdo
de distribui¢do de probabilidade cumulativa assumida pela
série observada na localidade de estudo. A hipétese de que
as duas séries possuem a mesma distribuicdo de frequéncias é
verdadeira quando D,, é menor que V..

‘/;:

III. RESULTADOS E DISCUSSAO

A Tabela 2 apresenta um fragmento da MPT para a condigdo
de céu totalmente encoberto por nuvens com os valores de
probabilidade de mudanca de estado do k; obtida para a
localidade de Sao Martinho da Serra/RS. A titulo de exemplo,
considerando a Tabela II, a probabilidade do valor de k; mudar
de 0,02 para 0,03 no intervalo de 1 minuto € 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 1II
FRAGMENTO DA MPT PARA A CONDICAO DE DIA COM CEU ENCOBERTO
EM SAO MARTINHO DA SERRA/RS. A PROBABILIDADE ESTA
APRESENTADA EM VALORES PORCENTUAIS " %”.

kiilkeisn O 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 geracdo das séries sintéticas
de irradiancia solar em condi¢des de céu nublado ou par-
cialmente nublado s3o mais complexas que obtidas para as
condicdes de céu claro, devido a grande variabilidade das
condicdes atmosféricas nos dois primeiros casos que se re-
fletem na variabilidade dos valores de k;.

As Figs. 1 e 2 permitem a comparagao das séries sintética e
observada para as trés condicdes de céu em Sao Martinho da
Serra/RS e Petrolina/PE, respectivamente. Embora a evolucdo
temporal das séries sintéticas ndo apresente simultaneidade
com a evolugado temporal das séries observadas, a variabilidade
dos valores apresentada por elas € similar as encontradas
nas séries observadas, qualquer que seja a condicdo de ne-
bulosidade no dia em estudo. Como exemplo, o valor médio
do gradiente da irradiancia solar foi avggneico = 60W/m?
na série sintética (Fig.1b), e avgops = 54W/m? na série
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observada para o dia 03/09/2015 (parcialmente nublado em
Sdo Martinho da Serra).
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Fig. 1. Séries sintética (linha azul) e observada (linha vermelha) da irradiancia
global na superficie em trés dias distintos em Sdo Martinho da Serra/RS.
(a) Condicdo de céu claro (19/05/2015). (b) Condi¢do de céu parcialmente
nublado (03/09/2015). (c) Condi¢do de céu encoberto (25/03/2015).

A frequéncia dos gradientes de irradidncia solar no ano de
2015 estao apresentadas na Fig. 3. Observe que a série sintética
consegue reproduzir a distribuicdo de frequéncia de rampas
superiores a 10 W/m? observada em ambas estagdes de
superficie. No entanto, a metodologia adotada produziu séries
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Fig. 2. Séries sintética (linha azul) e observada (linha vermelha) da ir-
radidncia global na superficie em trés dias distintos em Petrolina/PE. (a)
Condicdo de céu claro (01/01/2015). (b) Condicdo de céu parcialmente
nublado (04/02/2015). (c¢) Condicdo de céu encoberto (25/03/2015).

sintéticas que subestimam, na ordem de 25%, a frequéncia de
gradientes de irradiancia inferiores a 5 W/m?.

O desvio entre as frequéncias de gradientes, RM SD,, re-
presenta uma medida de dispersdo entre valores da frequéncia
de rampas de irradidncia solar na superficie nas séries
sintéticas e observadas na estacdo de coleta de dados. Baixos
valores de RMSD, indicam que a série sintética reproduz
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Fig. 3. Frequéncia de gradientes da irradidncia global em (a) Sao Martinho
da Serra/RS e em (b) Petrolina/PE. A linha azul corresponde a frequéncia
de gradientes na série sintética gerada com a metodologia proposta neste
trabalho. A linha vermelho representa a frequéncia de gradientes na série de
dados observados nas estacdes.

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

TABELA IIT
DESVIO RMSDy PARA AS FREQUENCIAS DOS GRADIENTES DE
IRRADIANCIA SOLAR NAS SERIES SINTETICA E OBSERVADA.

Metodologia adotada RMSDy  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 distribui¢ao de probabilidade
cumulativa dos valores de irradiancia solar global incidente na
superficie presentes nas séries sintética e observada nas duas
localidades. O teste Kolmogorov-Smirnov foi utilizado para
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verificar a hipdtese de que as séries sintéticas e observadas
em cada localidade apresentam distribuicio de probabilidade
similares. O cdlculo da méixima diferenca (eq. 11) mostrou-
se menor que o valor critico e, portanto, a hipdtese ndo foi
rejeitada com nivel de confianga igual a 99%.

Pode-se observar na Fig. 4 que as curvas de distribuicao
de probabilidades das séries sintéticas e observadas sdo muito
préximas nas duas localidades. Em Sao Martinho da Serra
(Fig. 4a), as maiores discrepancias, da ordem de 0,05, ocorrem
entre 200 e 400 W/m?. A Fig. 4b mostra que as diferengas en-
tre as duas distribui¢des de probabilidade cumulativa ocorrem
para valores de irradiancia solar superiores a 1000 W/m?.

Um fator que influenciou positivamente foi a selecdo do
modelo que melhor reproduziu a irradiacdo solar global no
territorio brasileiro em condi¢des de céu claro. Outro aspecto
importante foi a determinacdo de MPTs especificas para cada
localidade de estudo. Hoffmann et. al [19] construiram MPTs
com base em observacdes realizadas em localidades distintas
da Alemanha.
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Fig. 4. Frequéncia de distribui¢do de probabilidade cumulativa das séries
de dados de irradiancia solar observada (linha vermelha) e sintética (linha
azul) para o ano 2015 nas localidades: (a) Sdo Martinho da Serra/RS e (b)
Petrolina/PE.

IV. CONCLUSAO

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

Markov para produzir séries temporais sintéticas de irradiancia
global na superficie, com resolucdo de um minuto. A metodo-
logia empregada estd baseada em [19] em estudo desenvolvido
com dados observados na Franca e Alemanha. Em razio
das caracteriticas tipicas associadas a localizagdo tropical e a
climatologia de aerossoéis no territério brasileiro, foi necessario
realizar adaptagdes para otimizacao dos resultados. A principal
adequacdo foi identificacdo e implementacio de um modelo
numérico que reduziu incertezas das estimativas de irradiacao
solar global na superficie em condi¢des de céu claro para o
calculo de k¢ ;. A metodologia empregada mostrou-se eficiente
com base em comparagdo estatistica com dados observados
em duas localidades que apresentam caracteristicas climdticas
distintas.

No entanto, é importante ressaltar que o objetivo da metodo-
logia ndo € a previsdo da irradia¢@o solar, mas produzir séries
sintéticas que apresentam distribui¢des de probabilidade simi-
lares as observadas em superficie. Os resultados alcangados fo-
ram superiores ao estudo desenvolvido por Hofmann et al. [19]
uma vez que o procedimento de validagdo indicou menores
valores de RM SD,. O teste de Kolmogorov-Smirnov mostrou
que as séries sintéticas e observadas apresentam distribuicao
de probabilidades similares tanto em S&o Martinho da Serra
(RS) quanto em Petrolina (PE). A frequéncia de ocorréncia de
gradientes (ou rampas) de irradidncia solar também mostrou
similaridade nas séries sintéticas e observadas, mesmo que a
ocorréncia das rampas tenham ocorrido em momentos distintos
do dia.

A metodologia empregada no estudo apresenta
implementa¢do simples e baixa demanda computacional
ndo requerendo uso de computadores com elevada capacidade
de processamento. O cédigo computacional pode ser
desenvolvido em qualquer linguagem de programacio
incluindo Python ou plataformas Matlab, Octave e similares.

Os resultados alcancados neste trabalho podem dar suporte
as demandas de concessiondrias, geradoras e distribuidoras de
energia elétrica, e ao Operador Nacional do Sistema Elétrico
ao reproduzir com confianca estatistica os padrdes de variabi-
lidade da irradiancia solar de minuto a minuto a partir de uma
base de dados hordrios. A aplicacdo da metodologia possibilita
o desenvolvimento de estudos voltados para o planejamento
de operacdo de plantas fotovoltaicas e a contribuicdo destas
para o sistema elétrico com um resolucdo temporal fina
suficiente para acompanhar a influéncia das variagcdes naturais
da irradiancia solar incidente na superficie.
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