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RESUMO

Meste trabalho estudam-se dois modelos de geracgfio de
séries de tempo - o modelo ARMA (Média Mével Auto-Regressivad
e o processo de Markov, com a finalidade de aplica-lcs a
sintetizac%o de valores diarios de radiagZo solar, obtidos a
partir dos valores de Kt, o indice de transparéncia da
atmeosfera.

Para a aplicagfio do modelo ARMA, efetua-se um
mapeamento gaussiano que transforma os valores de Kt, que s3o
nSo-estacionarios e nfo-gaussianos, em uma nova variavel y,
estacionaria e normal, sobre a qual ¢ aplicado o modelo.

A sintetizac%c a partir do processo de Markov ¢
efetuada por meio da utilizac%o das Matrizes de Transigfo de
Markov, obtidas de um conjunte de dados observados de radiagio
solar de 15 localidades situadas em uma faixa de latitudes
entre 30° S e 40° N.

As sequéncias de dados sintetizadas com estes dois
modelos s&Zo comparadas com as sequéncias observadas através de
uma série de testes estatisticos e, principalmente,
utilizando-as para a simulagZoc de sistemas fotovoltiéicos
autdnomos.

Os resul tados obtidos mostraram-se plenamente
satisfatdérios, indicando que ¢ possivel simular-se sistemas
solares a partir de sequéncias de radiagc3o sclar diaria
sintetizadas, onde os Unicos parametros de entrada necesséarios
sdo os valores médios mensais de Kt ou, na falta destes, os

valores médios mensais do ntimero de horas de sol.



ABSTRACT

In the present work two models for generating time
series are studied - the ARMA model CAuto Regressive Moving
Average) and the Markov process, in order to apply them in the
synthesize of daily.solar radiation, obtained from values of
Kt, the clearness index.

To apply the ARMA model, a Gaussian Maping Iis
employed. It transforms the Kt values, that are non-stationary
and non—-Gaussian in a new variable %, stationary and normally
distributed.

The synthesize from the Markov process is performed
employing Markov Transition Matrices, which are obtained from
a setl of measured data of dally sclar radiatiocn of 15 stations
with latitudes between 30° S and 40° N.

The sequences of ¢he synthesized data constructed
upon these Lwo models are compared with the cbserved sequences
with the 2id of several statistical tests and, mainly, to
simulate the performance of stand-alone photovoltaic systems.

The results obtained are fully acceptable, showing
the possibility of simulating solar systems from synthetic
sequences of dally solar radiation, where the uniques input
parameters are the monthly average values of Xt or, with very

crude information such as monthly average hours of sunshine.
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1. INTRODUGCZXO

tO dimensionamento e o estudo do desempenho de
longo-tempo de sistemas solares Ctanto térmico comoe
fotovoltaicod tem sido realizado utilizando-se,
principalmente, métodos que necessitam apenas valores médios
mensais e ou anuais de dados de radiagZo solar. Para a parte
térmica s3o bem conhecidos os métodos da ULilizabilidadeBS’Bf
e da Carta—fa. Para a parte foloveltaica, ha um grande numero
de mé&todos analiticos disponfiveis, como por exemplo,

Bucciarellif4'15. Barrad. Bartoliﬁ'7

e Gordon24, mas nenhum
deles destacando-se dos demais.

Estes sistemas solares podem ser divididos em dois
grupos: os sistemas auténomos. onde a energia solar ¢ a Unica
fonte de energia e os sistemas mistos, que possuem uma fonte
de energia auxiliar convencional. Quando a fragZc de energia
fornecida via energia solar Cou seja, a relaglo entre a parte
solar =Y a energia total requeridad & pequena, o
dimensionamento dos sistemas ¢ geralmente realizado por um dos
métodos citados anteriormente. Entfetanto. quando a fragio
solar aumenta (se aproxima de 10020, e principalmente, quando
os custos de armazenamento s8o muito elevados, 'como acontece
em instalac®es fotovoltidicas, o projetista ¢é obrigado a
trabalhar em niveis criticos. Nestes casos, os efeitos da
distribuigifo da radiagfio solar e de sua persisténcia tornam-se
extremamente importantes. Isto acontece devido a que a2 unidade
de armazenamento geralmente encontra-se completa ou gquase
completa, diminuindo a capacidade de amortecer os efeitos das
condigdes varidveis da relag8o energia fornecida/consumo.

Neste caso, a soluglfic seria trabalhar diretamente

com as sequéncias de dados de radiac3io solar, em base horaria

>CCLA DE L)t -=yiman-
BIBLIuggo,
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ou diaria, disponiveis para o local de interesse contendoc um
numero estatisticamente significante de dados. Salienta-se
isto porque, segundo Klein e Beckmange. o desempenho médic de
sistemas solares em perfodos de 10 anos, tendoc probabilidade
de perda de carga igual ou menor que 0.01 (= 3.8 falhas-anod
pode variar muiLo‘.de um periocdo a outro e, portanto, os
resultados das simulag¢des realizadas com sequéncias com este
periocdo de tempo n&o podem ser considerados como estimativas
realistas de seus desempenhos, havendo ent3o necessidade de
trabal har-se com sequéncias contendo um nUmero muito maior de
dados. A obtengZo destas sequéncias longas de radiagfo solar
¢, no entanto, o principal problema a ser superado, peois sfo
poucos lugares no mundo que dispBem de registros, em base
horaria ou mesmo diaria, e destes apenas um numero muito
reduzido possui registiros com mais de 20 anos.

Para contornar o problema da falta de sequéncias de
dados de radiag3o solar nuitos pesquisadores tem trabalhado
com o objetivo de gerarem sinteticamente estes dades de forma
que apresentem as mesmas caracteristicas estati{sticas como
média, desvio padr3o, funglo densidade de probabilidade,
autocorrelagZo, etc. que as séries observadas. Os algoritmos
desenvol vidos sio entdo introduzidos nos programas de
computador permitindo que se gere sinteticamente sequéncias de
radiag8o solar do tamanho desejado, além de trazer outras
facilidades, como por exemplo, eliminar a necessidade de
grandes arquivos de dados e poupar espago na meméria e
principalmente, diminuir o tempo de execucXo dos programas de
simul ag#o. .

O passo mais impertante foi dado com a introdugZo de
modelos estocasticos que consideram a variacfZo de curto tempo
e a correlagfic dos dados. A introduglo de tais modelos se
Justifica, uma vez que a informagZo contida nos dados de
radiagio solar consiste de dois componentes: um
deterministico, que representa a variagf%o da radiag%o com a
época do ano e & caracteristica do lugar e um componente

aleatdério, gque representa o comportamento n%oc regular do

fen®meno natural.
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Brinkworthfg e Coh e Tan23 foram os primeiros a
utilizar o modelo mixto ARMACp.,q) CAuto Regressive-Moving
Average) de ordem p,q. o qual utiliza a metodologia
desenvolvida por Box e Jenkinsfa, para gerar sequénciag
diarias, o primeiro, e horarias, o segundo, de radiago solariT
Ambos aplicaram o modelo diretamente nos dados de radiacﬁé
solar.

Seguindo esta mesma linha, Guerrier et alii26 e
Astier et aliis aplicaram o modelo ARMA nXo mais diretamente
sobre os dados de radiagZo solar e sim sobre uma nova variavel
reduzida, pela eliminagXo das variagdes sazonais da média e do
desvio padrfo, na tentativa de tornar a série estacionaria.

Os dois modeles mostraram que ¢é possivel gerar
sequéncias de radiagfo solar, Qn>, por meio de um modelo

autoregressivo de primeira ordem, na forma
Xnd = £ En—1.3 + WCnd ¢1.13

onde
Xn-1) € o valor da radiac%o solar no dia n-1
5y ¢ o coeficiente de autocorrelag¢fo de primeira ordem
w & uma variavel aleatdéria com mé&dia Zero e
distribui¢Zo normal
O resultado final, no entanto, ¢ a obtenglo de
séries que preservam as caracteristicas sequenciais mas que
nfo reproduzem a distribuicfio das séries de radiaglo solar
observadas, as quais apresentam uma distribuig¢lio assimétrica
C(n3o normald), conforme seri visto posteriormente. -
Bartoli et alii5. trabalhande n3o mais com os
valores da radiag¢8o solar mas com Kt, definido como a razdo
entre a radiacfo solar global diaria em superffcie horizontal
e a radiagio solar extralerrestre numa superficie com esta
mesma orientaclo e també&é&m conhecido como indice de
transparéncia da atmosfera, substituiu o residuo com
distribuig3o normal por um resfiduo com uma distribuiglo
empirica, que mostrou ser uma fun¢Zo apenas de Xt, o valor

médio mensal de Kt. No entanto, a relacg2o utilizada, apesar de
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preservar a média, a variAncia e a autocorrelagdo, deixa a
distribui¢Zo invariante apenas se ela ¢ normal. Como o
rendimento de sistemas solares depende muito mais da
distribui¢Zo dos valores da radiag8 Cou KtdD do que da
autocorrelagfo, nZ%o se justifica a geragfio de sequéncias com
tais caracteristicas.
A solugZ%o encontrada para este problema foli a de

aplicar um mapeamento gaussiano, conforme Mustacchi et alii36.

Amato® e Grahan et alii®®, sobre K¢ que & wuma variével
desazonalizada, tornando-a normal com média zero e desvio
padrfo unitirio. Com este método, basta conhecer os valores
médios mensais de Kt e um parfametro autoregressivo de primeira
ordem para conseguir sintetizar sequéncias de x, a variavel
normal, com o tamanho desejado. Uma vez sintetizada a
sequéncia através do método ARMA convencional, realiza-se o
mapeamento inverso, obtendo-se sequéncias de Xt que preservam,
além da mé&dia, da variiAncia e da autocorrelagio, a
distribuigf8oc dos wvalores de Kt.

Un outro método bem mais simples, pois necessita
como parametlros de entrada somente os valores médios mensais
de Kt, estid baseado nas Matrizes de Transig¢fio de Markov CMIMD
e foi proposto por Mustaechi et ali5.36 e Aguiar et aliif
Agora, a distribui¢fo de probabilidade da variavel aleatdria
ndoc ¢ mais independente e sim uma fung8o dos valores de KiL.
Isto & realizado através de um processo de Markov de primeira
ordem, onde cada linha da matriz possui a probabilidade de

transi¢8o do estado (¢ para o estado j, PL_ o = que depende
r

unicamente do estado presente. |
—

O objetivao deste trabalho é o de estudar
detal hadamente os dois métodos descritos, o métode ARMA com
mapeamento gaussiano e o das Matrizes de Transic3o de Markov e
comparar as Sequéncias sintetizadas por meio deles com as
sequéncias observadas. A seguir, aplica-se estas sequéncias
sintetizadas ao dimensionamento de sistemas fotovoltaicos
autdnomos e compara-se os resultados com aqueles obtidos com a

utilizag8o das sequéncias observadas. Esta comparagfo permite

que se determine a validade da aplicacgfo de tais modelos, uma
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vez que a simples comparag8o estatistica entre as diferentes
sequéncias nfo oferece esta possibilidade.

A organizagZo deste trabalho estad realizada da
seguinte maneira:

No capitulo 2 estudam-se a distribuigZoc dos valores
de Kt, a fung8co distribuig¢fo observada e a analftica, a
n3o-normalidade dos dados e apresentam-se os valores dos
parametros estatisticos bisicos de 14 cidades.

No capftulo 3 e 4, apresenta-se brevemente a teoria
dos modelos ARMA e das Cadeias de Markov, respectivamente.

No capitule B est8o descritos os processos de
geragioc de sequéncias sintéticas de Kt, baseados nos dois
model os descritos nos capftulos 3 e 4.

No capfitulo 6, mostram—-se os resultados obtidos com
a aplicagio das séries sintéticas para a2 simulac%o de sistemas
fotovoltiicos autdnomos.

Finalmente, no capftulo i apresentam-se os
comentarios e as conclus®es finais sobre os resultados obtidos

ao longo deste trabalho.



2. ESTATISTICA DA RADIACZO SOLAR

2.1 IntrodugXo

A Figura 2.1 mostra uma sequéncia diidria de radiag3o
solar global horizontal, Hi’ recebida em Porto Alegre no ano
de 1983. Na mesma Figura também s3o mostradeos os wvalores da
radia¢i%o extraterrestre, Hoi. ou seja, a radiag¢lo Egcebida
numa superficie horizontal fora da atmosfera Lerrestre%Pode-se
notar que a distribuig¢3o da radiag3o solar aoc longo do ano
apresenta uma tendéncia sazonal com flutuagdes diarias

superpostas}

4000 5

:

:

H (kJ/m2)

(=]

Figura 21 Radiag3o solar global diaria

horizontal, Hi' e radiag3o extraterrestre, Hoi.

em Porto Alegre (1983
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LOs componentes de baixa freguéncia (tendéncia

deterministicad podem ser eliminados das sequéncias de

radiac8o solar afim de tornar sua distribuicX%o independente da

? 4
época do anoil Existem diversas técnicas citadas na
bibliografia para este propésito como as encontradas em

1
Mustacchi et a11136 e Aguiar et alii’, e que sZo:

l_a. Divisf%c dos dados de radiac%c pelo valor da radiagZo

extraterrestre em um plano com a mesma orientagdo ou seja,
H./Ho..—‘
U T

b. Subtracfico dos dados de radiagfo pela harmbénica anual

Cprimeira harménica de sua anadlise de Fourier).

c. Subtragfco de cada dado de radiagSo do valor obtido
fazendo-se a média deslizante sobre 2d+f{ dias centrados

naquele ponto.

d. Subtrag8c ou divisSo dos dados de radiagZo pelo valor da
radiagico obtido de um modelo fisico, o qual considera a
radiagao extraterresire e os efeitos de absorg¢do e

espalhamento pela atmosfera.

[0 procedimento a foi © escolhido nio sé pela sua
simplicidade mas principalmente pelo significado que esta
relagio poscsui ne estudo da radiagio solar. Esta relagio
definida COmMC ki, representa ) frazio da radiagio
extraterrestre transmitida através da atmosfera, ou seja, o©
indice de transparéncia da atmosferaf]

Cabe salientar, entretantc.lcomo pocde ser wvisto na
Figura 2.2, que[ﬁ utilizaglo deste método nfo permite que a
tendéncia sazonal seja completamente removida Ca média de Kt
evidentemente nfo & zero){?

Portanto, a partir daqui , se trabalhara
exclusivamente com os valores de Kt, obtidos através dc

procedimento a.

Os dados utilizados neste irabalho foram obtidos nos
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Figura 2.2. Sequéncia de dados de Ki obtidos
para Porto Alegre (1883).

_y boletins do Instituto Nacional de b-‘ha-tec:u‘:::ﬁl.c::-giz’nff e também nos
boletins do Instituto Nacional de Meteorologia da Espanhazo. A
relacfo das estag¢des utilizadas, bem como suas localizagles e
periodo em que foram obtidos estes dados encontra-se no Anexo
I. Em todas estas estagdes, a radiagfio solar global foi medida
utilizando-se pirandmetros Eppley.

Os valores da radiacfio solar global diaria foram

divididos pela radiagZo extraterrestre, fornecida pela Equag3o

. 30
2.1 , obtida de Igbal™ ":
Ho = (24/TIDI E cos¢ coséd [(sinw - (/1800w cosw ] ce2.1>
sC O ¥ a =
onde
1 ¢ a constante selar e é igual a 1367 W.m -

eC
Eo ¢ o fator de corregfio da excentricidade da d&érbita da

Terra e ¢ dado por:

Eo =1 + 0.033co=s[L2Md 7368501 A L. 82
i i

sendo

dh o numero do dia do ano, variando de 1 em 1 de Janeiro e
3685 em 31 de Dezembro.
¢ €& a latitude do local, norte positivo.

6 é a declinaglio solar dada aproximadamente pela EquagHo:



& = (0.00B6818 - 0.38912 cos” + 0.070257 sinll -
0. 008758 cosa2lC + 0.000807 sinz2ll -
0. 002897 cos3lC + 0.00148 sin3D C180-/1D 2.3

sendo

' © Angulo do dia, fornecido pela EquagZo:
I = ancd - 12365 2.4
N

w o© Angulo do nascer do sol dado pela Equago:
B8

w = cos ‘C-tang tandd 2.5

Hyd
2.2 A Distribui¢Zo de Frequéncias dos Valores de Kt

Uma caracteristica muito importante da distribuigfo
dos valores de Kt ¢ sua assimetria, conforme pecde ser visto
nos histogramas da Figura 2.3, para Porto Alegre, S3o Paulo,
Brasflia e Madrid, os quatro locais escolhidos para estudo
neste trabalho.

Este carater pode ser comprovado pela realizag3c de
testes de normalidade, como por exemplo o teste de

Kolmogorov-Smirnov C(Ref. 34> . Este teste fornece meios de

wiverificar se um conjunto de observag®es provém de uma

distribuig¢8c normal. Realizou-se os testes para os quatro
locais em estudo utilizando-se o programa STATBAS (Ref. 37D
Os resultados estfo mostrados na Tabela 2.1.

O teste compara as duas fungdes distribuigfo, e

calcula DM, a maxima diferen¢a encontrada, isto é:
3t
DM = maxx F 00 - 8§ 0o

onde S (x> é a fungfo distribuig¥o da amostra e F (x> é a
fungZo distribuigX%o normal com u = X, a média da amostra e
z

o = sz. a varifncia da amostra definida com n-{f graus de

liberdade. Se o valor de DM for maior que o valor critico
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Da(N)' a hipottese de normalidade & rejeitada.

Tabela 2l Resul tados dos testes de
Kol mogorov-Smirnov para verificagdo de
normalidade. N & o numerod de dados da amostra,
DM a maxima diferenca encontrada e DMalN) o
valor critico de teste.

LOCAL N DM D (N
0.05
PORTO ALEGRE 3285 0.10861 0.0154
SAO PAULO 3248 0. 8478 00155
BRASILIA 3285 0. 0886 0.0154
MADRID 3013 0.1418 0.0161

Pela analise da Tabela 2.1 verifica-se que a um
nivel de significéncia de a = 0.05, ou seja, com probabilidade
(1-ad, as hipdteses de normalidade s2o rejeitadas para todas
as quatro localidades.

Como os parametros estatisticos média aritmética e
desvio padrfio nfo s3o adequados para descricf%oc de amostras nio
normais, introduz-se algumas medidas n3o-paramétricas que

ser3o utilizadas para a comparagfo entre as distribuigdes.

a. Mediana: em um conjunto ordenadoc em ordem crescente ¢ o

valor médio ou a média aritmética dos dois valores centrais.
b. Quartis: da mesma forma como a mediana divide o conjunto em
duas partes iguais, pode-se pensar em valores que o dividem em
quatro partes e que si%o chamados Q;.' Q2 e Qj. sendo que Qz
€ igual a mediana.

c. Desvio quartilico: ¢ definido como:

Q=2CQ = Qi)/?_.‘ ce,. 63

e, como o desvio padr8o, ¢ uma medida de dispersfo, neste caso
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em torno da mediana.
Também seri utilizado o coeficiente de assimetria,
g e o coeficiente de curtose, g, Assimetria & o grau de
desvio, ou afastamento da simetria, de uma distribuiglo.
Curtose ¢ o grau de achatamento de uma distribulgio,
considerado em relag8oc a uma distribuigf%o normal. Se o valor
de g, ¢ significativamente positivoe, a distribuigdo e
assimétrica a direita e se ¢é significativamente negativo, &
assimétrica a esquerda. Numa distribui¢Zfo normal g,= 0. Se o
valor de g, ¢ significativamente maior que 3 a distribuigio é
acentuada no meio e se é menor que 3 é aplainada no meioc. Numa
distribui¢cio normal g, e
Na Tabela 2.2 s3o mosirados todos estes parameiros
estatisticos para todas as 15 localidades disponiveis,
juntamente com os valores maximos, Ktm » € minimos, Kt A e o

QM min
numero de dados em cada local.

2.3 A FungZo DistribuicgZio de Kt

ErLiu e Jcrdan35 no seu trabalho pioneiro encontraram,
ao desenhar as curvas de distribui¢8o acumulada para 27
localidades dos Estados Unidos e Canadid em fungfio do indice de
transparéncia médio mensal Xt{, uma correlagf%c entre este

indice e a forma das curvas. As curvas originais de Liu e
i

Jordan est3o mostradas na Figura 2. 4.

[Segundo eles, a distribuig¢Zioc dos valores de Kt
depende exclusivamente do seu valor médio mensal e n3oc do
local ou da época do anoj Isto implica gque existe uma fun¢3o
universal FCKt,Kt> vAlida para qualquer parte do mundo e para
qual quer mé&s do anoc Esta funglio de distribuicfo generalizada
pode ser definida da seguinte maneira : dado um conjunto
grande de eventos, cada um no mesmo local e no mesmo mé&s, a
fragdo destes eventos que possuem Xt menor que um valor
particular Xt" & FCKt”,Ri>. Alternativamente, FCKt™.KI> ¢ a
probabilidade que qualquer um dos eventos tenha seu Kt menor

*
gque Xt . Assim, uma vez que Xt tenha sido tabulado para
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diferentes meses num grande numero de locais, a fungfo de
distribuiglo para aquele local pode ser facilmente
determinada.?

Posteriormente, Bendt et aliig utilizando dados de
radiag%oc solar global diAria de B0 localidades dos Estados
Unidos chegaram a resultados semelhantes aos de Liu e Jordan.
Encontraram também uma distribui¢f%o tedrica que concordava
razoavelmente bem com a distribuig¢fio observada. Trabalho
semelhante foi realizado por Hollands e Hugeteg.

Para desenhar estas curvas seguiu-se o mesmo
procedimento adotado por Bendt et aliig. Calculou-se o valor
de XKt para cada més. Se o valor de KL estava entre os limites
da coluna da esquerda da Tabela 2.3, considerou-se o valor do

Kt nominal da coluna da direita correspondente.

Tabela 2.°2. Par&metros estatisticos bisicos
obtidos para as 15 localidades que compdem a
base de dados deste trabalho.

e HBBE N m:g:ma ggnlg Q Q a u:s:t;::mzn w;r:ts.t xe_ e N

SI0 PAULO 0.433 | 0.403 | 0.1734 | 0.3014 | 0.57es | 0.1297 -0, 4233 ~0.8724 | 0.023= | 0.84 | 324n
RIO DE JANEIRO 0. 203 0.2 0.1883 | 0.3731 | O.e=0a8 | 0.14L7 -0, oo -0.8400 | 0.0273 | O.80%9 =09
PORTO ALEGRE 0. 450 0. 527 0.1893 | 0, 3225 | 0.83:2 | 0.1420 -0. 80434 -0.6743 |} 0.0142 | O.00m 328
MANALS 0. 420 0. 473 0.1447 | 0.3%87 | 0.%00a | 0.1021 -0, 2283 -0.3300 | 0.o280 | 0.€100 322
BOA VISTA 0. 828 0. 72 0.1200 | 0.4240 | 0.0214 | O, 0787 -0. o9 0.70e3 | 0.0%44 | O.8001 1082
BRASILIA 0. 520 0. 7= 0.1340 | 0,519 | 0.000L | 0.1219 -0.=812 -0.%51€1 | 0.0043 | ©.@700 3209
CARCLINA 0. 492 0.3109 0.1%24 | 0.3077 | 0.c184 | O.1144 -0. o022 =-0,3804 | 0,000 | O, 7C07 200
BELEN 0. 401 0.204 0.1100 | 0.4:172 | 0.3707 | 0.07o8 -0. 59=a 0.2232 | 0.0%27 | 0.8471 20
SALVACOR 0, =3z a.2a3 ‘'D,1449 | 0.4420 | 0,084 | 0.1032 -0. T8z =0,0280 | 0.0M4 | 0. 8000 2oma
CURI TIBA 0. 440 0. 420 0.1720 | 0.3077 | 0,500 | O.13°1 -0.2na ~0.0744 | 0.03ma | O.7TE =03
BELO HORIZONTE 0. a7 o.=3 0.t4c2 | 0.32 | 0.0020 | 0.1082 -0, 7434 =0.2523 | c.041¢ | 0.8200 E -~}
MADR1D 0. o7 0. 041 0.1770 | 0.4613 | 0.71=3 | 0.1t -1.0147 o.11=m | o.ca7rr | 0.8904 3013
WURCI A 0.=a: 0.e33 0.1%00 | 0.m1c3 | o.0o3m | 0. c0m -1. 2020 1.0t37 | o,0301 | 0.0442 203
SANTANDER 0. 210 0. 420 0,17 | 0.200t | 0.28X | 0,1471 0. 22Z20 -0.com | 0.0002 | 0.e872 N3
SALAMANCA 0.738 0.3Z88 0.1%83 | 0.¢2257 | 0.2 | O.1171 0. €374 ~0.2203 | 0.0273 | 0.e330 203
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Figura 2.4. Curvas de distribuigio acumulada,

segundo Liu e Jordan.

As curvas obtidas s8%0 mostradas na Figura 2.5.
Existem figuras onde n3o est8o desenhadas as curvas mais
extremas (Ki= 0.3 ou 0.7). e isto se deve ao fato de n#o
existirem dados de Kt nos intervalos requeridos.

Com o objetivo de encontrar uma forma analitica que
represente os dados, pois serd utilizada posteriormente no
método ARMA para a geragfio de séries sintéticas, comparou-se
as fun¢gdes distribuic%o observadas com as duas fungdes
distribuicfio tedricas fornecidas pelos autores acima citados.

Para realizar esta comparaglio desenharam-se as
curvas obtidas pelas fungdes distribuig¢fo analiticas junto com
as curvas das fungdes distribuig¢fio observadas, para os

diversos valores de XKt. A concordincia entre as curvas obtidas
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com esta fungio e os dados observados pode ser visto atraves

da Figura &.86.

Tabela 2.3. Intervalos de Kt utilizados para o
desenho das curvas de distribuigZo acumulada.

Kt Real KT Nominal
0.20< RU <0.31 0.3
0.39< RU <0.41 0.4
0.49< KU <0.51 0.5
0.89< RU =0.61 0.6
0.69< KU =0.69 0.7

A forma analftica que melhor representou as
distribui¢®es observadas foi aquela proposta por Hollands e

Hugetas.

O desenvolvimento desta distribuigZc analitica
partiu do principio que, se existe uma fun¢fio de distribuiglo
generalizada FcKt,Kt), existe wuma fungfo densidade de
probabilidade generalizada, indicada como PCXt ,Kt> e que estio

relacionados da seguinte maneira:

Kt
FCKt,RT> = [ PCKt KD dKkt ca2.7

o

e
PCKL, KOO = aFckt KD c2.8
oKt

O dominio de Ki: se extende de zero até um limite
superior Ktmm‘Co maximo Kt observado). A expressfio para

FCKt,Kt> precisa satisfazer as seguintes condic®es:
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Fco,. KD = © c2.9ad
e
Fckt RO =1 c2.9b
max

Ent%o, PCKt,KtD necessita satisfazer

Kt
max

Jcht.Etb dkt = 1 c2.100
s ]

e pela definig¢Z%o do valor esperado de x:

b
x= jPCxJ % dx
a

Ltem—se:

Kt
max

jkt PcKt, RO dkt = Rt c2.11>
0

Una distribuigfio Gama modificada foi a que melhor
ajustou—-se aos dados diferenciados da distribuicgcfio acumulada

da Figura 2.4. Foli proposta entfo a seguinte equagfio:

(Kt = KD

max

Kt

max

caa8d

PCKL,. KDY = C expC AKLD

onde € e A s3o fungBes de Kt e Kt. Substituinde a
a
Equagfo 2.12 na EquagZo 2.10, obtém-se:

& = %30 € e By sl = R B > cz2.13

max mast

Substituindo 2.13 em 2.12, elimina-se (€. Susbtituindo a
express3o resultante para PCKt,KtD em 2.11, obtém-se a relacio
entre Kt e \:
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A Kt A Kt

maX )“"8 KL e maXx
m

2
[[ /A_ + Ktqu J(i e ax ](2. 143

( ek Kt

max = 1 = A Kt )
max

Esta relagdo implicita pode ser bem ajustada pela

seguinte relacgfo :

A =C28 - 17.519 exp(-1.31189) - 1062 exp(~5. 04268101 (2.18)
Kt
™m

Lob 4
onde

& =Kt CKt - RUD c2.18)

O valor fixado para Ktqu ¢ aquele que permite que a

Equagio 2.12 ajuste o melhor possivel as curvas de Liu e
Jordan (Figura 2.4) e é uma constante universal igual a 0.864.
No entantoc, os melhores resultados foram obtidos com a

utilizaclo da expressfo

Kt = 0.6313 + 0.267 Rt- 11.9 ¢ KT - 0.75 >°® C2.17

max

que faz com que o valor de Ktmax seja uma fungfo do valor de
Kt.

A equagfio de FCXt,KtD obtida & :

¢ [t - rKkt )= 1] c2.18)
Kt A ¥

FCckt,Kth=

onde

g, = NPLCE FNR Ktm ) 2.19

ax
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FARE - § O Coeficiente de Aulocorrelacg3o

Outro parametro estatistico muito importante para a
descrigdo de séries de radiaglo solar C(ou Kt2 ¢ o coeficiente
de autocorrelacg&o Py Este parametro mede a diregio e
intensidade da relag2o estatistica entre pares ordenados de
observag®es de duas variaveis aleatdrias. E um numero
adimensional que toma valores entre -1 e +1. Um valor de -1
significa uma perfeita correlagfo negativa e um valor de +1
uma perfeita auLocorrelagzo positiva. Se P, = 0, ent&oc nZo
existe correlagio. 4

A equag3o comumente utilizada para calcular o valor

estimado ¥ do coeficiente de autocorrelaglo Py &

N-k c2.200
¥ (z1~z) Czt‘k—z)
o LEa
Tk N
T Czl—E)
L=4

2

onde
N é o numero de elementos da série
k & o intervalo entre as duas variaveis
z ez ¢ a variivel no tempo t e t+k, respectivamente

L+l
Z é o valor médio da série.

Na Tabela 2.4 estioco mostrados os coeficientes de
autocorrelagio estimados, de primeira e de segunda ordem r1 =3
s obtidos com esta equagfo, para as 15 localidades deste

trabalho.



Tabela

r

1

e rz.

2= 4&s Valores

dos

coeficientes de
autocorrelagfo de primeira e de segunda ordem,
para as 15 localidades deste tLrabalho.

LOCAL ry r
SZO PAULO 0. 468 0.188
RIO DE JANEIRO 0.472 0. 228
PORTO ALEGRE 0. 384 0.180
MANAUS 0. 368 0.188
BOA VISTA 0. 2818 0.174
BRASTLIA 0.613 0. 493
CAROLINA 0.475 0. 382
BELEM 0. 503 0. 428
SALVADOR 0. 397 0. 248
CURITIBA 0. 454 0.231
BELO HORIZONTE 0. 885 0. 404
MADRID 0. 491 0. 340
MURCI A 0. 387 0.216
SANTANDER 0.289 Q. 435
SALAMANCA 0.431 0.292

21



3. MODELO ARMA OU MEDIA MOVEL AUTO REGRESSIVA
3.1 Introduc3o

O modélo ARMA (Auto Regressive Moving Average J é
uma classe de modelo estatistico estavel desenvolvido por Box
e Jenkins‘

Este modelo estoc&stico linear estid baseado na idéia
de que uma série de tempc+ onde os valores sucessivos s3o
altamente dependentes pode ser considerada como se fosse
gerada de uma série de ‘'choques" independentes W, - Estes
“"choques" s3o numeros aleatdérios retirados de uma distribuiglo
fixa, geralmente normal e tendo média zero e variancia az. Uma
tal sequéncia de variAveis aleatdrias W Wy w W e é
chamada de processo de ruido branco. Sua fung8o de

autocorrelagio P, tem a particularidade que:

onde kR é o intervalo de tempo entre as duas variaveis.
Este modelo misto ¢é¢ formado pela aglutinag3c de
outros dois modelos, o modelo auto-regressivo e o modelo de

média mével. Antes porém de falar sobre eles, define-se

Bz =2 C3.13

TSérie de tempo €& wuna colegdo de observagdes numédricas
arranjadas em ordem natural. Em geral, cada observagdo estd
assoclada com wun Iinstante ou intervalo particular de tempo
Cguase sempre equiespagados), e €& 1isto gue jfornece a
ordenag¢do.

ee
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e
B" z =z 3.2
t t-m
onde
z, €& o valor da variavel no tempo t
z_, ¢ o valor da variavel no tempo t-f
Aqui, B representa um operador que serve para alterar o

subscrito tempo de uma variavel.
Também define—-se os operadores autoregressivos e de
média mével:

3CB) =1-8B-8B° - ... - 3B €3.3
1 2 =]

&B) =1 -eg-88 ~- ... - 6 B% €3. 4D
1 2 q

3.2 Modelo Auto-Regressivo de Ordem p OU AR(pD

Neste modelo o valor corrente do processo é expresso
como um agregado linear finito dos valores prévios do processo
e de um chogue un. Chamaremos Et =2~ M onde p é a média da
popul agdo.

Ent8o pode-se escrever

z=9 =z + ® =z F ew R 2 + w €3.9)
L i L~ 2 -2 P t-p L

onde utiliza-se os si{mbolos @1. §2. 2 ﬁp para o conjunto

finito de parfAmetros ponderados.

Utilizando a notagfo (3.1) e (3.2), pode-se

escrever:
(1 -8B-8B"-... ~83B°)> 2z =uw €2.8
1 2 P t t
ou ainda, utilizando o operador auto-regressivo (3.3)

HCBD Et = v €37
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que implica
'—EL = C 1/ 8B D v, 3.8

Este modelo contém p+2 parAmetros desconhecidos, u.

4 "
® , @z. sy B %, ©S quais necessitam ser estimados
1 P

através dos dados conhecidos.
3.3 Modelo da Média Mbével de Ordem g OU MACqgD

Aqui , ;t ¢ linearmente dependente de um ndmero

finito ¢ de valores prévios de w.

Z =w -6 w - 8 w - s = 8 W 3.9
i L 1 t-1 2 1-2 q t-q

Utilizando o operador de média mével (3.4>, tem—-se :
Et = 6CB) w, €3.10
Este modelo contém g+2 parimetros desconhecidos, u,

1
dados conhecidos.

2 : . ;
e 62. e Bq e o, ©s quais necessitam ser estimados dos

3.4 Modelo Misto Auto-Regressivo Média Mével de Ordem p,qg OU
ARMA Cp, @

Este modelo ¢ a aglutinag8o dos dois modelos

anteriores e pode ser escrito da seguinte maneira

zt=é§ + ... + Bz g =@w = ... =Bw L3351
i t-1 p t-p L 1 11 q t-q

ou utilizando os operadores (3.3) e (3.4):

ICBD EL = 6CB) w, €3.12

Este modelo emprega p+g+2 parametros desconhecidos.

Na pratica, ¢ quase sempre verdade que se pode obter
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uma representagcio adequada das séries de tempo através de
qualquer um destes modelos, nos quais p e ¢ ndo sejam maiores
que 2 e geralmente menores. O uso do menor numero possivel de
parametros para uma representag3o adequada ¢ conhecido como
parcimdnia.

Estes modelos descritos s8o modelos estacionarios,
Oos qualis assumem Jue o processo permanece em equilibrio em
torno de um nivel médio constante. Ou seja, para um processo
ser estritamente estacionirio ¢ necessario que a fun¢3o de
distribui¢ioc conjunta que descreve o processo seja invariante
com respeitc ao tempo. Se& desloca-se cada varidvel aleatdria
2., e em m periodos de tempo, a condigZo de

t+k
estacionariedade, em termos de probabilidade conjunta é

PC Ziem? zt+k->m:) = PC Zooo e sz) €3.13D
Caso a fung3o de distribuiclio conjunta seja normal,
ent3o o processo sera fortemente estacionario se sua média e
também a varilncia e covarilncia sejam constantes no tempo.
Métodos para tornar uma série n8o estacionaria em
uma série estacioniria podem ser encontrados na

bibliografiafz'gs.

3.5 Procedimento para a Construg3o do Mocdelo

O procedimento proposto por Box e Jenkinsfa pode ser

dividido em trés estigios

a. Identificacgfo:

A escolha de um ou mais modelos é realizada com a
ajuda da fung3o de autocorrelagfoc C(Equacg3o 2.20) e da fungfo
de autocorrelag3o parcial.

A fung32o de autocorrelaglo parcial estimada a&k,
onde R ¢ o intervalo de tempo considerado ¢ obtida através da

equagio
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amf - €3.14>
E, 7 2 ak-‘l.j r)
j=1
com $L’ =r.. e
By ™ B ™ Py By &8, o
para k=3,;4..; j=1.,28,::.+k~1

Esta fungfoc mede como z e =z . est&%o relacionados,
mas considerando os efeitos dos 2's intermediarios.

As fung®es de aulocorrelag3o e de autocorrelagdo
parcial sf8oc entfo comparadas com as fungdes tedéricas e os

model os escolhidos.
b, Estimativa dos parimetros:

Neste estigio sio estimados os coeficientes do
modelo escolhido no estagio anterior. S3o dois os critérios
aconselhados : um, o da mAxima probabilidade e o outro os dos
minimos quadrados nfo lineares. Nenhum desses critérios sera
abordado neste trabalho e podem  ser encontrados nas

bibliografias citadas.
c¢. Checagem:

Neste estagio verifica-se se ¢ medelo €& adequado ou
ndo. Caso falhe nos testes, o modelo é rejeitado. Volia-se ao
estagio inicial em busca de outro modelo. A natureza iterativa

do método faz com que o procedimento seja repetido até

encontrar um modelo adequado.



4. PROCESSO DE MARKOV
4.1 Intreduc3o

Neste capitulo se introduzira brevemente alguns
conceitos relativos ao processo de Markov. Para uma melhor
vizualizag8o do que €& o processo em si, se tomarad emprestado o
exemplo criado por Howardeg. que descreve © Pprocesso como o
comportamento de uma r& num lago com folhas de nentfares, como

o descrito esquematicamente na Figura 4.1.

Figura 4.1. Desenho esquemiAtico do lago com

folhas de nenufares.

A r&8 necessita necessariamente estar localizada numa
folha; ela nunca nada na &gua. Ela tanto pode pular de uma
folha a outra como permancecer no mesmo lugar.

Considera-se que o lago possua um numero finito de
folhas, N. Se n indica o nimero de saltos realizados pela ri e

s(n> o© nimero da folha ocupada apdés o enésimo salto, a

seguéncia:

27
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eC 0D, SU13; sSCE8Y; ... SERY, SCRFLD C4.1>

especifica todo o itinerario da r&. Esta sequéncia ¢ chamada
de processo e o estado do processo é o numero da folha ocupada
pela ri3. Os saltos da r& de uma folha a outra representam um
processo de transicXo de estados. A guantidade s(n) representa
o estado do processo apés a enésima transicgio.

A trajetdéria do processo, como se pode perceber, €
aleatdria. O compertamento estatistico deste processo poderia
ser descrito se se conhecesse a probabilidade condicional para

todos os valores de seus argumentos:
P{ sCn+1)> = jjisCnd =i, sCn-1> =k,..., sCO =m } c4.2>

onde 15 Ci;j:ks...,md= N

Esta €& a probabilidade que cada estado ser& ocupado apds a n+{
transig¢io, fornecendo a trajetédria ou histéria de come séo
ocupados os estados no tempo n. Se esta probabilidade
condicional pudesse ser especificada arbitrariamente para todo
valor de n, ent8oc o comportamento do processo poderia ser

extremamente complexo.
4.2 A Suposig¢3o Markoviana

Esta suposig3o diz que somente o© uUltimo estado
ocupado pelo processo ¢ relevante na determinag8oc de seu

comportamento futuro. Com esta suposigio:
P{s(n+1) S jls(n) = 3, sCni~1) = k,..., sCOY = m}

torna-se

P{%Cn+l) = jls(n) = i} 4.3
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1A551m. a probabilidade de transig8o de cada estado depende
somente do estado presentemente ocupado. |

Como ¢ muito diffcil se encontrar sistemas fisicos

que apresentam tXo pouca meméria, a questZ2o a colocar & se o©

modelo de Markov pode ser Gtil ou n#Zo na descrigfo de tais

sistemas.
4.3 Probabilidades de Transig¢lo

Para definir um processo de Markov & necessario
especificar para cada estado no processo e para cada tempo de
iransic%c a probabilidade de fazer a préxima transig¢fo para um
outro estado, dadas estas condig¢d®es. Para isto, ¢ necessario

especificar a quantidade:
P{s(n+1) = jls(n) = i} C4.4D

para todo 1 £ i,j £ N, e paran =0, 1, 2,
Definindo—-se a probabilidade de transicgio Pij:

PU = P{an+1) = sz(n)

i} y & L i = N ns 0,1,8r - /048D

A probabilidade de transigio Pij ¢é¢ a probabilidade que o
processo presentemente no estado i ocupard o estado j apés a
préxima transigfo. Como cada probabilidade de transiglo Pij =
uma probabilidade, ela necessariamente precisa satisfazer a

condi¢io:

DEp.. 2L ; pard L= 3.3 2N 4.6

Deve-se notar que as probabilidades do mesmo estado ser

ocupado apdés uma transigio, isto é, as probabilidades
L’ t =1, 2, ... N n3o sfo necessariamente zero. Visto que o

processo precisa ocupar um dos N estados apds uma transigfo:
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z?u =1, parai =1, 2, ..., N 4.7

As N probabilidades de transicdo que descrevem um
processo de Markov sZo convenientemente representadas por uma
matriz MNxN, chamada matriz de probabilidade de transigdo P,

com elementes P. .:

L]
P11 Pia PN
Pay Paa  Fan
P = <P Yy = . . . C4.8
ij
Pyt Py Pan

As entradas na matriz P necessitam satisfazer as
exigéncias impostas pelas Equagdes 4.6 e 4.7.3A matriz cujos
elementos estfo na faixa (0,10 e cujas linhas somam A unidade

¢ chamada de natriz estocdstica.

4.4 Exemplo de Utilizac¢Ho

As cadeias de Markov sfo amplamente utilizadas para
a gerag3o de sequéncias de dias de chuva. Utiliza-se uma
matriz de transig3o de dois estados. Este modelo envolve o©
célculo de duas probabilidades condicicnais: a, a
probabilidade de ter-se um dia chuvoso apdés um dia séco e (3, a
probabilidade de ter-se uma dia séco apdés um dia chuvoso. A

matriz de transig¢fo de dois estados para esta combinagSo de

probabilidades fica ent3o :

estado fuluro

seco chuvoso

presente

P soco 1-—o ct
chuvono ,G 1 —ﬁ
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As sequéncias geradas destia maneira concordam

perfeitamente com as sequéncias observadas, de acérdo com
Gabriel e Neumannee.
Outras aplicag¢gfes, como a geragio de séries

hidroldégicas, podem ser encontradas em Yevjevichde.



5. GERACAO SINTETICA DE SERIES DE RADIACKO SOLAR
H.14 Modelo ARMA com Mapeamento Gaussiano

Conforme Jja fol salientado no capfitule 1, nldo &
possivel a aplicaglio direta sobre Xt da metcdologia ARMA, uma
vez que esta sé deve sor aplicada em variivels Gaussianas
estacionarlias, pols do contrario produziriam wvaridvels com
distribuicfio distinta das séries originais.

Una solugfio encontrada fol a de transformar Xt emn
uma nova variivel com uma distribui¢fio Gaussiana. No entanto,
como a distribuigfio dos wvalores de Kt é uma fungfo do seu
valor médio mensal Kt, nSo ¢ possivel utilizar-se as técnicas
convencicnais de transformagfio pois estas necessitam que os
parametres sejam determinades iterativamente para cada més e
para cada localidade, impossibilitando que se obtenha um
medelo universal valido para qualquer parte do mundo. Isto
pode ser conseguldo incorporando-se a distribuigfo de Liu e
Jordan que possibilitaria que um usuario, de qualquer parte,
pudesse preduzir as sequéncias de Kt conhecendo scmente os
valores de Kt.

Assim, as séries produzidas teriam a variacglo
mensal e a distribuigfo de probabilidades corretas e também

manteriam a relacfo entre oz eventos diarios.

S.1.1 O Mapeamentc Gaussiano

Para corrigir a nfo-estaciocnariedade e o carater

ndo—-Gaussiano das séries de K¢, transfoerma-ce Xt numa nova
variavel aleatdria Gaussiana xy com estatisticas que sZ%o

invariantez, isto &, possuem a mesma média e a mesma varifncla

32
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para todos o©os meses. Se fj representa a funglio de
transformagfo mensal desconhecida que mapeia Kt numa variivel

Gaussiana ¥, entio :
f}CKt) = o €812

O mapeamento entre y e Kt e vice-versa tem de
garantir que suas respectivas probabilidades marginais nio
sejam alteradas. Este mapoamento ¢ feito com a utilizag3o de
uma transformagfo integral, assim definida Cver Referéncias 10
@ 21): seja x uma variidvel aleatéria tendo uma distribuiclo de
probabilidade continua em Rx, com funglio densidade de
probabilidade P(x) e funglio distribuiglo FCx2. A transformacgio

integral:
X
y = F(O = _"PCxJ dx (5.2
=00
mapel a Rx no intervalo (0,1), isto é, a variivel

aleatéria \Y) & uniformemente distribuida no intervalo
€0,1) para qualquer valor de x.

Se gCz) representa a distribuli¢cfo Gaussiana padrfo
(média zero e desvio padrZfo unitariod e PCKt,Kto a fungio
densidade de probabilidade de Kt, obtém-se as seguintes

transfeormagBes:
x X ¥
- E -z /e 1 X
u=| gCzddz= J e = dz=T[1+erf ]] ¢B.3
J' f {4 -0
-0
®
ki
max
v = J-cht..m dKt = FCKt,RKD (5. 4D
kt

min

onde u ¢ a fungZo distribuigfio de ¥y e v a fungfo distribuicfo
de Kt e erfCx> & a fung¥oco erroe x =y 7 ¥ 2 .
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Varidvels aleatdérias que siio transformadas por suas

fungtes de distribuig¢®oc fornecem sompre uma variavel
transformada que ¢ uniformomente distribuida em CO,1). Assinm,
tanto u como v sfoc uniformemente distribufidos no intervalo
€0,1>2. Comc u e v possuem a mesma funglio distribulglico e a
transformagfo procurada exige que as probabilidades acumul adas
sejam mantidas, entX¥o u necessita ser igual a v. Entlo, a

funco de transformagfo fjfica :

[ ]
.

1 x C8. 5
- 1+erff_ =FCcKt , FD
]

onde
FCKL, KD & a fungfo distribuig¢fio de Kt.

Resol vendo a Equag8oc 5.5 para y, tem-se :
x =72 erf " {amm.m -1 } = f‘jCKt.) (5.6

A fungX%o distribuicio F¢Xt,KiD pode ser obtida dos
dados observados ou analiticamente, conforme foi demonstrado
no capitule 2, pela Equagfo 2.18.

5.1.2 Construgfio do Modelo

A equaglio geral para um processc ARMA Cp,q) é :

P q
2nd = F 8 2Cn-t> + wnd — L 6,wCn-td C5. 7
t=4 t=1

onde
n e n-t s¥o nUmeros de dias, n-t sendo t dias precedentes
ao dia n

xXnd ¢ o valor de y no dia n
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wnd) ¢ o valor no dia n de um ntmero aleatério retirado de
um conjunto de ntmercs com distribuli¢Zo normal de média

2
zero & varléncia ofu.

Os parimetros EtCtti . SO, . = Sl 6{(t=1 v&,...,q) s%o chamades
pardmetros autoregressivos e de média-mével, respectivamente.
A construgfio do modelc segue o© procedimento

aconselhado por Box e Jenkins.
a. Identificag3o:

Este passo destina-se a determinar a classe do
medeloe, isto &, os valores de p e g para as equaclBes que
representam o precesso real. As principals ferramentas para a
ldentificagfio s8%o as Tungles de autocorrelagfo e de
autocorrelagZo parcial. Comparando estas fungSes para as
séries da varisvel x obtidas pela transformagfo das séries de
Kt observadaz com as fungdass tedricas, Grahan et 311125
mostraram que o modelo ARMACL,0) descreve perfelitamente o

processo real.
b. Estimativa dos parametroes:
Aqui, utilizando o critérioc da mixima probabilidade

ou dos minimos quadrados, estima-se os valores dos parémetros

do modelo escolhido e verifica-se suas significancias. No

mesmo trabalho de Grahan et alii, o valer do parametro
autoregressivo de primeira ordem, &, mostrou ser bem
significante, acima de 15 wvézes seu errc padrio. Isto

fortaleceu a escolha do medelo ARMAC1,0) como o mais adequado,

para teodas as localidades testadas.

c. Checagemn:

Apds a utilizagZs do modelo escolhido, testa-se os
residucs %Cnd para verificar sua independéncia e normalidade,

através das fungBes de autocorrelagSio e de autocorrelaglo



parcial. Se os residuos sZo brancos (independentesd, as

autocorrel agSes estimadas terZ%o um erro padriio de 1/ ¥ N .
5.1.3 Validag¥o do Modelo

Satisfeltos todos os requisitos, conclui-se que um
modelo ARMAC1,0) seria adequado para a representaglio do

procesco real. Este modelo pode ser representado por
2xnd) = anCn—-i) + wind 8. 8D

A varia&ncia do ruido, 0‘:, n2o ¢ uma quantidade independente

polis esti relacionada com a varifincia de x :

. 5.0
x

Como fol assumido que a distribuiglo Gaussiana de y tem uma

média igual a zero e varidncia unitaria, tem-se :
2
o =1 - & €8.10>

Os valores numéricos exatos dos coeficientes das
fungBes de autocorrelagZo e de autocorrelagfio parcial tedricas
de um modelo ARMAC1,0) sfo determinadas pelo valor de Q’. Para
o intervalo 1, tanto o coeficiente de autocorrelagio, p,» cOmO
o ceoeficiente de autocorrelagdo parcial, E“, sfo iguais a §‘.
O valor deste coeficiente pode ser estimado, sem introduzir-se
um erro mnulto grande, pelo coeficiente de autocorrelagfio da
amostra, T Este procedimento ser& utilizado neste trabalho
visto que o objetivo & a2 sintetizagl3o de séries de radiaglo
solar utilizando-se como par&metres de entrada somente cs
valores de Kt e de '5‘.

Os numerocs aleatdérios que serZo utilizados na
Equagio 5.8 para a sintetizagl%o das sequéncias de x serfo
gerados pelo m&todo de Pox~Muller, obtido de Pressag. o qual

transforma um nGmero aleatdério unifermemente distribuido em um
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nimero aleatédrio com distribuigiio normal de média zero e
variadncia oi.

O wvalor de (i) necessirio para 1inicializar o

precesso € cbtido gerando-se um nimero aleatdério entre zero e

um. A fungio distribuic%c FCXt,Kt> empregada para fazer o

mapeamantoc foi a de Hollands e Huget (Egquagfio 2.18) com Ktm“

=

fornecido pela Equaglio 2.17. O processo utilizado fol

i 1 aan—:L) + wind
FCKt , KD = | centimor £ €5.11>
B & V-
A fung8o arro:
X
= “3
eri"(x‘)n-—‘l-e dt 8,12
V] (o)

pode ser calculada utilizando-se a funcfo Gama incopleta

PCa,x>, pois estlo relacionadas da seguinte maneira:

orfls = P[—%—— xz]. 320 €5.12

O algeritmo utilizado para calcula-la fol obtido de Press et
aliisg.

Com este preocedimento sintetizou-se, para cada uma
das quatre localidades, duas séries de 8 ancs, ou 3285 dias
cada, sendo que uma utiliza como dados de entrada K e §‘= B
lsto ¢, o paramentro autoregressivo sendo igual ao coeficiente
de autccorrelagfo do intervalo 1 para cada localidade, e a
cutra utiliza §‘= 0. 442, o valor médioc de r, obtido da Tabela

2.4.
5.3 ﬁﬁ}pﬂo das Matrizes de Transi¢lo de Markov

No modelo ARMA, as prediglBes foram baseadas em
valores passados de Xt, onde os ruidos w eram independentes do

valer de Xi¢ ou do tempo.
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Pode-se intreduzir uma considerdvel melhoria ao
assumir que a distribuiglo de probabilidade de w & uma funcfo
dos valores locals de Xt.

A representaclio mais simples deste modelo & a de um
processc de Markov, onde a probabilidade de um certo valer de
Kt passar do estado t para o estado ) é dada pela fungZo de
transiglo PU' Esta probabilidade de transiclioc depende somente
do presente estado ¢ e nfo dos estados anteriores.

Cbservando-se os dados de radiag3o solar de varlas
localidades constatou-se que o valor diario da radiagfo solar
mostra uma correlagd3o significativa somente com o valor da
. radiag3o solar imediatamente precedente na sequéncia.

Esta observaglic conduz A escolha de um processo de
Markov de primeira crdem, e a forma mais simples da fungfo Pu
¢ 2 de uma Matriz de Transiclio de Markov, onde cada elemento
de tais matrizes representam a probabilidade de um valor de Xi
mudar de estado i para o estado jJ.

Un outro fato muito importante observado nos dades
de radiagifo solar & que a fungfio distribui¢fo de gualquer
periodo tem uma forma asscciada somente com o valor médio de
Kt para aquele pericdo, como jiA fol mostrado no capitulo 2.

Esta observagfio conduz A derivagZo de uma biblioteca
de matrizes, cada uma correspondendo a um intervalo estreito
de valores médios mensais de Kt, e que sfio derivadas usando-se
os dados observados disponivels. Estas matrizes podem, entio,
ser usadas para gerar sequénclias de valeres de radlaglo para
qualquer local.

A aproximacl3c desejada consiste de:

2. Reter a correlac8io observada entre os valores da radiagifio

em dias adjacentes.

b. Dividir a amplitude dos valores de Kt para o periodo em
observagfio em n intervalos iguais Cestados) e avaliar a
probabilidade Pu de que, se Kt tem um certo valor num dia,

correspondente ao estado i, no dia seguinte terid um valor

corrrespendente aoc estade ;. Desta maneira, é gerada uma
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matriz quadrada Cnxn) chamada de Matriz de Transig¢&%oc de Markov
CMTMD, JA gue ela contém implicitamente a meméria do que
scontece no intervalo de ¢tempo de um dia e descreve qual a
probabllidade de acontecer cqualquer transig¢io de um valer para
o préximo. 'Como o valor da radiaglo precisa estar
necessariamente em um dos estados possiveis no préxdmo dia, ¢

preciso que, para cada linha da matriz ¥, PH= :
J

5.3.1 Construglio das Matrizes

Partindo-se de cdados observados disponiveis, para a
obtengZo de uma matriz Ccem n estados), procede-se da seguinte

manelira:
a. Os estados sfo numeradces de 1 até n.

b. Cada valor na sequéncia ¢ colocado em seu estado e & obtida
ent3o uma sequéncia de estadoes como, por exemplo,
€4,7,3,6,8,...2.

c. SZo formados pares ordenados, tais como (4,72, (07,3,
2,60, (6,8), etc, tomando-se todos os pares contiguos de

estados.

d. Cada par ¢ um evento que ¢ adicionado a todos os outros
eventos iguais em cada posig8o da matriz, produzindo um
histograma bidimensicnal, normalizado A unidade para cada

linha, dividindo-se pelo nimero total de eventos na linha.

5.3.2 Mairizes Mensais e Biblioteca de Matrizes

B atil notar que o estado estacionario de uma MIM
Cnxnd) & um vetor cujos componentes sfo n valores discretes da
fungfo distribuig¢Xo correspondente ao periocdo associado.

Outra cbservagfio basica ¢ que a forma da fungfo
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distribuicio para um periocodo tal comoc um més parece ser
idéntica para todos os meses tendo o mesme Kt. Visto que esta
funglo distribuiclo ¢ o estado estacicnarioc de uma MIM mensal,
parece razcAvel esperar que para cada valor de Rt corresponda
una e somente uma MIM mensal.

Com os dados disponiveis Cver Anexo ID) construiu-se
quatro conjuntos de MIM com diferentes classes e diferentes
intervales de Kt. Também utilizou-se para comparacglc o
conjunto de matrizes obtidos da Referédncia f. A descriglic de

cada um destes conjuntos ¢ dada a segulr:

a. MIM-1:

Foram definidas 20 classes de Kt C20 matrizes 10>40)
da seguinte maneira: uma para Kt £ 0.230, uma para o intervalo
0.20 £ Kt £ 0.34, dezessels classes com intervaleos de 0.02
entre 0.24 < KT £ 0.68, uma para o intervalo 0.86 < Kt £ 0.70
e a dltima para o intervalo Xt > 0.70.

b. MIM-2:

Construidas com 10 classes de Xt (10 matrizes
10>40), sendo que os intervales possuem iguais probabilidades,
isto é, a &rea sob a fung3o densidade de probabilidade foi
dividida em 10 partes iguais, resultando os seguintes
intervalos: R % 0.25, 0.35, 0.43, 0.48, 0.53, 0.58, 0.62,
0.88, 0.70 & Xi > 0.70.

c. MIM-3:

Censtitulida por 10 classes (€10 matrizes 100D
obtidas da Foferéncia f, coenstruida com os dados das seguintes
localidades: Lisboa, Portugal C1975-77), Faro, Portugal
(1872-73>, Braganga, Portugal (1977-79), Ponta Delgada, Ilhas
Agores (1876,78 e 78), Porto Santo, Ilha Madeira (€1876-78),
Polana, Mogambique C18€5-70), Trappes, Franca (1972-73),
Carpentras, Franga (1972-73) e Macau C1976-78). As 10 classes
de Ki foram definidas da seguinte maneira: uma para Kt < 0. 30,

olto classes com intervalo de 0.08 entre 0.30 e 0.70, e a
tltima para Xt > 0.70.
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d. MIM-4:

Construfda com 20 classes (20 matrizes 10x10)>, da
mesma maneira que a MIM-2, isto ¢, com intervalos de Kt com
iguais probabilidades, resultando: KI < 0.24, 0.29, 0.324,
0.37, 0.41, 0.44, 0.47, 0.49, 0.51, 0.83, 0.88, 0.88, 0.854,
0.61, 0.63, 2.65, 0.67, 0.8, 0.70 e a Gltima com Kt > 0.70.

e. MIM-5:
Construfda com os mesmos intervales utilizadas para
a obtengiio das matrizes MIM-3, isto &, 10 classes (10 matrizes

10x10) com os mesmos intervalos de Xt.

O valor minimo e maximo de Kt para cada classe e para
os diferentes conjuntos de matrizes estio apresentados nas
Tabela B5.1.

A listagem completa dos conjuntos de matrizes

encontra-se no Anexo II.

5.3.3 Geraglio das Saquincias de RadiaglNo Solar

O procedimento de geragfo das sequéncias de radiaglo
selar a partir das Matrizes de Transi¢l3o de Markov ¢ descrito
2 segulr. Os dnicos parlmetros necessArios sf%o os valores

médics mensais de Kt, ou seja Kt.

a. Selecicna-se uma MTM em fungZo do valor de Kt, com seus
valcres associades de Ktmh‘e Ktmof

b. O estado % & escolhido tomando-se no come¢o de cada mé&s o
valor de Kt do Gltimo dia do més anterior, K™ Cexceto para o
primeiro dia do primeiro m#s, para o qual um dia com o valor
médio do dltimo més ¢ tomado como partidad e portanto, uma
linha na matriz. Este estado é obtido verificando-se em que
intervalo h = CKtL -Kt . 2/n se encontra o valor de Kt'.

mex LN
»

c. Gera-se um ntGmeroc aleatério R entre O e 1, distribuido

EUINEVAVERY.! g 5N ._L-L.ir.uJ.A
LLELIUTRECA



Tabela 5.1. Valores de Kt | e Kt em cada
mLn max
classe.
—— KTi-1 MTH-2 MTH=3 MTH-4 MTH-3
KLmin Ktmx Kltun K"mx KLMn Ki’mx Kf'lun Ktmx “'nin m’mx

i 0.0188 0.7a78 0.1110 0. 7G7T3 0.0310 0. 7050 0.11190 0.7673 0.0180 0. 7673
2 0.0142 | 0.7008 | 0.0142 | 0.78008 | 0.0250 | 0.8040 | 0.0410 | 0.7280 | 0.0122 | ©.7800
3 0. 0348 0. 6227 |2. 420-4 0. 83023 0.0310 0. 7330 0.0142 0.7810 0. 0290 0. 86833
4 0. 0212 0. 8220 0.0104 0.eM0 0. 0820 0, 7830 0. 0270 0.68020 |2.420-4 0. BO320
3 0, 0270 0. 0404 0.0187 0.B421 0. 0280 0.8070 |2. 420-2¢ C. 8033 0.01 60 C. 8320
=] 2, 429-4 0. 8333 0. 0247 0. 89502 0. 0830 0. 6580 0.0253 0.eoc1o 0.0247 0.8430
7 0. 0353 0.8318 0. 050G 0. 6868221 0.0440 0. 8180 0.0184 0. E319 0.0270 0. EE20
a 0. 0104 0.831Q 0.0412 0. 8320 0. 0630 0. B4LO 0. 02es 0. 8280 0.0412 0. 82820
Q 0. 02ea 0. 7023 0. 0434 0. 8928 0.0100 0. B420 0.0187 0. 8350 0. 0434 0. =28
10 0.0187 0. 8339 0. 0404 0. 85es 0. 3100 0. 8050 0.0219 O.B431 0. 0404 0. €33
21 0.0210 0.8371 — T — o~ 0. 0247 0. B4d4 S —
12 0.0308 | 0.8431 gin = = - 0.0270 | 0.8550 = i
i3 0. 02847 0.0444 ., e ool — 0. CB08 0. e280 her —
14 0. e=70 0. 8559 o ——— — ey 0. 0==0 0. B4BO e =
19 0. 0808 0. 8428 i — p— — 0. 0080 0. 68521 e —
10 0.07&7 0. 5321 e T — T— 0, 0412 0. 8300 e, e
17 0.0412 0. 8500 o - P —_— 0.0720 0.8470 e —
i8 0.0172 o.ez7e - S — - 0. 0870 0, 7800 S ——
10 0. 0424 0. 8328 T corv ST s 0. 0434 0, e328 — o=
20 0. 0404 0. 8505 — i " — 0. 0404 0. 8563 - il

uni formemente.

d. Os elementos Pi.: , Pi.z 55 Pij s8o somados até que sua soma

seja maiocr que R, determinando-se j, o préximo estado de Kt,
isto é, o estado no qual Kt estard no préximo dia. A maneira
mais simples de encontrar © novo valor de Kt consiste em
atribuir-lhe o valor médio do intervalo correspondente ao
estado . Uma outra maneira seria fazendo uma interpolagdo

linear dentro do intervalo.

e. O segundo dia da sequéncia pertence, entZo, ao estado J.
Repete—-se os passos ¢ e d.

Desta maneira gera-se uma série de Kt com 31
valores. © prccedimento ¢ repetido para os 12 meses do ano e
para cs k anos necessariocs.

Como © valor médio de Kt de uma sequéncia gerada
pode desviar-se um pouco do Kt usado como entrada, devido
principalmente ao pequeno tamanho da sequéncia, pode-se gerar

vArias sequénclias mensais até que a média destas esteja tio
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préxima ao valor de Xt quanto de deseje, tipicamente dentro de
um limite tal como |Ktcobservado> - KiCsimuladod|] < 0.01,
critério este utilizado neste trabalho.

5.4 Comparacfo dos Resultados
G.4.1 AnAlise Estatistica Basica

Os principais parametros estatisticos utilizados para
a comparacfo entre as sérioes sintéticas e as séries observadas
sZo: média aritmética, mediana CC%D, desvio padr8o (s,
primeiro quartil (Ch). terceiro quartil CC%). desvio
quartilico C(Q, coeficienles de assimetria Cg;) e curtose
ngb. Kt minimo CKtanJ e Kt maxdmo CKt.mMD.

Estes par&metrcs podem ser vistos nas Tabelas 5.2 a
5.5 para os quatro locais utilizados para a simulaglo das
séries. A anAlise destes valores pode ser facilitada com a
ajuda das Figuras 8.1 a 5.4, os poligonos de frequéncias das
sequéncias sintetizadas comparadas com as observadas. Uma
analise destas tabelas permite chegar-se as seguintes
conclusdes:
a. As médias de todas as séries sintéticas s3o aproximadamente
iguals as das séries reais, pois s3o conseguidas

artificialmente como ja fol comentado na seglo 5. 3.3.

b. Os par2metros mediana, desvio padr8o, primeiro e segundo
quartil e desvio padrfio n%oc mostram diferencas significativas

entre as séries, exceglio da série MIM-5 para Madrid.

c. Da mesma maneira, os coeficientes de assimetria nZo mostram
diferengas significativas, com exce¢Zo das séries sintetizadas
com as MIM para SZo Paulo, GRAHAN-1 para Brasiflia e MIM-3 para
Madrid. Os coeficientes de curtose mostram alguma diferenca
para Brasflia e Madrid em relag¢%oc as suas séries sintéticas,
principalmente em relag¢%c as séries geradas utilizando-se o

modelo ARMA CGRAHAN-1 e GRAHAN-2D.



Tabela B.2 Comparaglo dos para&metros
estatisticos entre as séries sintetizadas e a
série observada para Porto Alegre.

PROCESSO yora "g;‘"‘ raiiag S o, Q "'m;:'_m* m::cs: . 4 we
BEAL 0. 450 0.8527 c.1e27 0.2484 0. 6343 0.1429 =-0.0L34 =0. 0742 oc.0vea 0. 9020
ORAHAN-L 0. 474 0.511 0.18C0 0.3370 o.eico 0.1z =0, 843D =0. 8117 1.07Te=3| 0.77C2
GRAHAN-Z 0.471 0.503 c.17a3 0.23c22 Q.e107 0.12893 =0, G437 =0. 3760 1.00o-3| 0.7073
HTH-1 0. 470 0,40 0.1c37 0,540 0.003 0,1240 -0, 4740 -0, 5344 o.0a10 0.8422
HTH-2 0. ATO 0. 403 0.1707 0. 3207 0.0004 0.1374 -0, 4410 =0, 5832 1.022-3]| 0.8459
HTH-3 0. 470 0. 408 0.1719 | 0.247¢ | 0.e04a | 0.1220 0. 400 -0.8c00 | o.o2a9 | 0.84m2
MIH-4 0.471 0. 453 0.1073 0, 2 0. 50ca 0.12c4 —0.2019 =Q.&7T7T0 o.1c2 0. 2302
HIH-3 0. 471 0. 400 0.17c3 Q.57 0. eo31 0.123a 0. 4T3 =0. 500 3.202-3} 0.B4L02

Tabela B. 3. Comparag3o dos parametros

estatisticos entre as séries sintetizadas e a
série observada para SZo Paulo.

PROCESTD HEDLA ”'7'("‘);“"“ el & Q, a m::fm‘ c”%mm ~ Ke__,
REAL 0. 4313 0. 480 0.1734 0.3014 Lo.m Q.1337 -0, 438 -Q. G724 0. 0252 0. 2400
GRAMAN -1 0. 434 0. 409 0.1849 0.3100 0. 5553 0.1393 -0.ma3 =0, 8429 1.842-3| 0.7483
GRAHMN -2 0. a24 0. 497 Q.123 0.3033 o0.5mo 0.13¢2 -0, 4T -0. 700 1.18+-3] 0. ™1
HTH-L 0. 430 0,432 0.1600 0. 3100 0. 5343 o.1227 -0,3039 -0. 6422 o.0199 0.e=x3
NTH-2 0,430 0,488 0.177 0, 2000 0.97333 0.1234 =D, =24 =0, 703 1.3Be-3]| 0. 204
WiH=-3 0.438 0,490 0.1 0,104 0.5722 0.1200 0. 2724 0. 77480 0. o2gT 0. 7TeT3
MTH-4 0. 433 0. 48 0.1 .22 0. 59004 0.1281 =0. -0. ca39 T.7T7Te=3]| O, 693
HTH-= 0. 437 0. 494 0.1083 0.2 0. 2000 0.12683 -0, 2042 =0. 6800 3.GTe-3| O0.857T0

d. E em relagfo ao valor miAximo de Kt que se encontram as
maiores diferengas. As séries geradas com o modelo ARMA sempre
mostram Kt.mu inferiores aos das sérles reals e das séries
geradas pelo modelo das Matrizes de Transicfo de Markov. Isto
se deve ao fato de ter-se utilizado a Equag%o 2.17 para
calcular o valor de sz Os valores cbtidos com o uso desta
equagdo, apesar de ajustarem melhor as curvas da fungio
distribulcfo, s@o inferiores aos +valcres esperados. A
alternativa de wutilizar um valor de Ktmw-—- 0.864 alteraria

—
significativamente a forma da funcSo distribui ¢¥%o,” sendo

pertanto desprezada.



Tabela 5. 4. Comparag3ic dos parametros
estatisticos entre as séries sintetizadas e 2
série observada para Brasilia.

PROCESSO K2DIA "g‘;‘"* emad Q Q, a m:‘mu L b g";m K Rhioe
REAL 0.5=0 0. %=2 0.13¢0 0. 4160 Q. 000 0.1:13 =0.pri2 -0. 5100 0, 0043 0. es0
GRAHAM~1 0.529 0.557 0.17T33 0. <4223 O.c=20 o.1201 =0. 0432 0.130a 4.0002-3) 0,.7073
GRAHAM-Z 0. 924 0.504 0.1709 0. 4130 Q. o031 o.12m -0, 7782 -0.10e0 1.839-3] O.8012
HIH-1 0. =27 .93 0.1714 0. 4204 0. 0309 0.1132 -0. 77 -0. 0439 0. 020 0. o482
HTH-2 0. 227 0.7=8 0.1702 0. 4233 0. =20 0.1187 -0.7104 =0.1137 0.01Ca O.go10
HTH-3 0. 320 Q.320 0.1004 0.4173 C. =8 0.1203 -0, 6333 -0. 2083 0. 030 0. 8473
WTH=-4 0, =0 0.2 0.1701 0. 4231 0. o7 0.1133 -0.TEL 3 -0. 0ec3 0.0lea 0. 86244
KTH-3 0.==3 0.3 0.1701 0.4a72 0.c548 0.11e3 [ -0.7137 ~0.1937 4.780-3] O.C010

Tabela B. 5. Comparagfo dos parAmetros

estatisticos entre as séries sintetizadas e a
série observada para Madrid.

Froce= HEDLA "‘I’Q;‘“"“ iy o Q Q ass:;::_'ma c..::asx K -
REAL i o573 | oear | o1770 | 6.em13 | 0.7 | 01100 | ~1.0140 o.11m | o.07re | 0.ez04
CRAMAN-1 o270 | o.e27 | o.1me7 | 0.m040 | 0.eom0 | 0.0cme | -t.1m00 1.2002 | 1.710-3| 0.e0€0

| Granan-2 o.mma | oc.e17 | 0.1e1tr | 0,407 | o.o0ee | 0.10m9 | -1.0020 o.a1%2 | 2.m84-3| 0.ecce
HTH-1 0.5 o.m3 0.1223 0. 4802 0. oau2 0.1000 =0.0703 0, DOo2 0. 022n 0. 63570
MTH-2 0.%7s i o.ma 0.1923 C_‘ <671 0. 8883 0.1Cc07 -0.0510 Q. Soan .02 0. 53l
] o0.777 | o.e20 | 0.1800 | 0.4018 | 0.00e2 | 0.1002 | -0.047m o.m77 | 0.0307 | 0.844s
V-4 o578 | oez | o0.1920 | c.moon | 0.e84s | 0000 | -1.0%c0 0.720m | 0.02m0 | 0.042
HTH=5 o801 | o.mn | o0.1623 | 0.4008 | 0.e2m4 | 0.1120 | -0.7004 -0.1249 | 1.37e-3] 0.e211

o .

S5.4.2 Coeficientes de AutocorrelacZo

Nas Tabelas 5.6 e 5.7 s3Xo mostrados os valores dos
coeficlentes de autocorrelacfo de primeira e segunda ordem, r
& rz respecltlvamente.

Para a simulag3o das séries sintéticas GRAHAN-1
3o utilizados como dados de entrada os valores locals de r e

para GRAHAN-Z2 um valor médio de r‘=0.442.

A utilizacXo do coeficiente de autocorrelacfo local
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Tabela 5.68. Coefilcientes de autocorrelaglo de
primeira e segunda ordem das séries sintetizadas
para: Cad Porto Alegre e (b)) SXo Paulo.

PROCESO g r PROCESSO *s ry
REAL | 0.284 | 0.150 REAL 0.468 | 0.108
GRAHAN-1 | 0.208 | 0.165 GRAHAN-1 | 0.487 | 0.209
GRAHAN-2| 0.438 | 0.205 GRAHAN-2 | 0.438 | 0.219
MTM-1 0.442 | 0.223 MTM-1 0.242 | 0.149
MTM-2 0.402 | 0.182 MTM-2 0.358 | 0.158
MTM-3 0.358 | 0.140 MTM-3 0.303 | ©.008
MTM-4 0.304 | o.181 | MTM-4 0.338 | 0.122
MTM-5 0.400 | 0.183 MTM-5 0.377 | 0.180
cad Cbd

tende a fazer com que o coeficiente de autocorrelagfo da série
sintética seja um pouco maior que o coeficiente de
autocorrel agio observado ¢ o uso de um coeficiente médio faz
com que © valor final seja maior ou menor gque o© valor
observado, conforme o caso.

Os coeficientes de autccorrelagfc de segunda ordem
para as sérles GRAHAN-1 encontram-se nuito préximos aos
observados.

Para as séries produzidas a partir das matrizes de
transicio pode-se cbservar que os coeficlentes de
autocorrelacfio estic nuito préximes aocs observados quando
aestes sflo inferiocres a r= 0.8, o mesmo acontecendo com os
coeficientas de autmcorr;laqﬁo de segunda ordem. Quando o
valor de r, observado é muito alto (por exemplo: r = 0.613,

para Brasiliad, as séries sintéticas apresentam coeficientes

de autocerrelacfo menores.



Tabela B.7. Coeficientes de autccorrelag3o de
primeira e segunda ordem das séries sintetizadas
para: Cad Brasi{lia e Cbd Madrid.

PRCCESO Ty rs PROCESSO ry LIPS

REAL 0.813 0. 483 REAL r_0. 491 0. 340
GRAHAN-1 | O.874 0. 487 GRAHAN-1 0. 8860 0. 3486
GRAHAN-2| O. 551 0. 3586 GRAHAN-2 O, Ba2 0. 284
MTM-1 0. 464 0. 283 MTM-1 0. 802 o.312
MTM-2 0. 493 0. 280 MTM-2 0. 481 0.333
MTM-3 0. 420 0. 285 MTM-3 0. 368 0. 207
MTM-4 0. 469 0. 207 MIM-4 0. 468 0. 285
MTHM-5 0. 809 0.315 MTM-8 0.372 0.132

cad Cbd

S5.4.3 Teste de Kolmogorov~Smirnov para Duas Amostras

Este procedimento permite testar se duas amostras
independente=z foram retiradas da mesma populagZo Cou de duas
popul agfes com a mesma distiribuigcfo)d). O teste utilizado ¢ o de
duas caudas ec a hipdétese a ser testada é que HNo: F£(x) = cm'x)
contra a hipétese alternativa H1:F£(x.> o F‘?Cx).

O teste de duas caudas ¢ sensivel 2 qualquer tipo de
diferenga na distribuilgfio da qual as duas amostras foram
retiradas - diferenga de local C(tendénclia centrall, na
dispersioc, na assimetria, etc.. Malores detalhes sobre este
teste podem ser obtidos em Siegel'do. Para realizer os testes
utilizou-se um programa computacional desenvolvido por Taubdi.
Este precgrama calcula a probabilidade exata CND, nivel
descritivod de que a diferenga entre as distribuicBes seja
devido ac acaso, gquando as amostras provém de distribuicBes
continuas. Salienta que para o caso de populagBes discretas o

teste & conservativo em vez de ser exato.



g2

Na Tabela 5.8 sXo apresentades cs resultados das

anilises, onde testou-se as hipbéteses de que as distribuigBes
das séries sintéticas foram retiradas da mesma populagfo (no

caso, as séries cobservadas).

Tabela 5.8. Nival descritivo (ND) cdas séries
sintéticas em relaclic A série observada para:
Cad Porto Alegre, (D) SZo Paulo, Ccd Brasilia e
Cdd Madrid.

PROCESSO | ND Cad ND Cbd ND Ced | ND Cdd
GRAHAN-1| 0.303 | o0.008 0. 240 0.958
GRAHAN-2| ©.504 0.594 0. 808 0.808
MTM-1 0.383 | o.058 0.504 0.504
MTM -2 0.058 0.808 0. 504 0. 808
MTM-3 0. 808 0.303 0.303 0.303
MTM-4 0.504 0.958 0.o58 0. 393
MTM-5 0.824 | 0.393 0.¢53 0.135

Os resultadeos dos testes indicam que a um nivel de
significéncia a = 0.05 C(Cou seja, com umna probabilidade 1 - O
a hipdtese nula nlic pode ser rejeitada, isto &, gque nfo exdiste
diferengas significativas entre as distribui¢®es das séries
reals e as distribui¢Bes das séries sintéticas para um mesmo
local. Cabe salientar que os resultados menos significativos
aconteceram para as séries que apresentaram majiores diferengas

na assimetria.

5.4.4 Ajuste des Dados a wma FungSo de Probabilidade
Conhecida

Ouiro teste importante utilizado para a determinacgfo
da adequabilidade dos métodos de simulaglBio fol o de ajustar os

dados simulados a uma fungZo de probabilidade e comparar os
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pari&metros desta fungfo com os parametros obtidos do ajuste
das séries observadas.

Varias fungBes foram testadas @& a que apresentou
melhores resultados pertence A classe das distribuigbes de
valores extremos , mals exatamente a distribuigZo de valores

minimos Tipe I Cou Gumbeld. A funcgfo distribuiglio ¢ dada por:

F =1-exp [-"axp [——’%?L—]] €5.14)

e a func3o densidade de prcbabilidade dado por:

P.= -gl:c-l = ""e—cx‘yj/aexp[ —exp-(xX-y) /0] £8.15)
onde as constantes € e y das fungSes sfo chamadas parametrecs
de escala @ posigfio, respectivamente.

Para a determinag8c dos parametros fol utilizado o
programa Extremo, desenvolvido por Lawless e Stcneas- Este
programa calcula os parAmetros utilizando o critério da méaxima
probabilidade, além de calcular seus intervalos de confianga,
vari&ncias e covarlancias.

Para o teste de aderéncia destes ajustes utilizou-se
o teste de Kolmogorov-Smirnov, e a hipdélese nula fol idéntica
As usadas anteriormente para os testes de normalidade. Os
valores da estatistica DMaCn) s¥o agora multiplicados por
YT . Estes valores foram obtidos em Chandra et aliif®.

Os valores de DM, a maxima distancia entre as duas
curvas, multiplicados por Y n = estZo mostrados na Tabela
3.9.

Para rejeitar a hipdtese nula a estatistica do teste
deve ser superior a 0.838 ou 1.007, para nivels de
significlncia de a = 0.05 ou a = 0.01, respectivamente. Para
as quatro séries observadas os valores da estati{istica de teste
est3o um pouco acima dos valores criticos, mostirando que a
hipdtese de que as duas distribuic®es sfc coriundas da mesma
populagfo & rejeltada. No entanto, como este tipo de

distribuiglic fol o que forneceu os melhores resultados e,
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Tabela 5.9. Estatistica DM Y n  para as séries
observadas @ séries sintéticas para: (ad) Porto
Alegre, (b)) SX%o Paulo, Ccd Brasilia e «d

Madrid.
DM Y n
PROCESSO Cad Cbd Ced Ced
REAL 0.906 1.225 1.243 1.802
GRAHAN-1| 0.710 1.000 0.938 1.604
GRAHAN-2| ©0.916 1.240 0.772 1.028
MTM~1 o.e7z | 0.775 0. 780 1.073
, i

MTM -2 o.7at | 0.970 1.082 0.720
MTM-3 0.882 ; 0.879 0. 741 0.©89
MTM-4 1.324 1.044 0.e82 1.081
MTM-5 1.028 | 0.080 0.636 | 1.436

conforme pode ser visto na comparagfo entre a curva cbtida e o
histograma dos dados obscorvados, e na comparag3o entre as
fungdes distribuigiio teérica e observada, Figuras 5.8 a 5.8,
cs resultados podem ser considerados satisfatdrios.
Partindo-se desta aproximaglio, compara-se ent3o os
intervales de conflanga dos pardmetros €@ e » das séries
observadas c¢com os intervalos de confianga das séries
sintetizadas, buscando encontrar valores significativamente
diferentes. Observando-se as Figuras 5.9 a 5.12 observa-se
que, tanto para Porto Alegre e S3oc Paulo quanto para Brasflia,
as curvas poderiam ser descritas pelos mesmos paré&metros, uma
vez que todos os intervalos se sobrepSem. JA para Madrid, os
intervales de confianga do parametro » da série MIM-5 sZo
significativamente diferentes das demals séries, como pode ser
confirmado pela Tabela 5.5, a qual mostra que a mediana desta
série difere das demais. As diferengas que se verificam nos
intervalos de confianga do parametro €, para as séries

CRAHAN-1 e CGRAHAN-2, =fo devidas aos valeores maximos de Kt.
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5.5 Conclus3Sc

Os valores dos parametros estatisticoz e dos testes
de comparacfic de amostras comprovam que as séries sintetizadas
podem substituir, com alto grau de confiabilidade, as séries
cbser vadas.

i De todas as séries sintetizadas, destacam-se aquelas
geradas pelo processo de Markov, principalmente as geradas com
as matrizes MIM-1, MTM~-2 e MIM~4. A possibillidade de
utilizar-se dados de radiagBle solar co¢bservados em outros
lugares com diferentes climas para a ampliagfo das matrizes
permite prever a viabllidade de gerar sequéncias para
diferentes condig¢@es climaticas.

As séries geradas pelo método ARMA com mapeamento
gaussiano poderiam aprescntar melhores resultados caso se
conhecesse uma fungfo distribui¢fo analitica mais adequada,
que reproduzisse os valores miximes de Kt, além de uma

funglio que correlacionasse os valores des coeficlentes de

autocorrel agio com alguma variivel metereoldédgica observada.

REAL - 0 & REAL o« ¢ +

ORAHIN-1 + 0 + CRAHIN—1 » 4§ &

CRAHAN-2 + 0 RN~ + O 4

MTh—1 + ¢ MT—§ ¢ O 4+

W12 + 0 + UTM=—2 + @ &

MTh-3 + 0 + K3 + 0 +

M4 ¢ 0 % -4+ 0 4

MTk-6 = 9 % Mmes @+t 0 4

0 of2 084 048 068 00 e.d1 012 043 044 048 016 017 010

(a) (b)

Figura 5.9. Comparagf%o dos intervalos de

confianca entre a série observada e as

sintetizadas para Porto Alegre: (ad y e Cb) 6.
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8. UTILIZACEO DAS SERIES SINTETICAS PARA SIMULACXO DE SISTEMAS
FOTOVOLTAICOS AUTONOMOS

6.1 Intredugiio

O teste mails importante a que devem ser submetidas
as séries sintéticas & o de sua utilizaclo final, ou seja,
utilizid-las para a simulaglo de sistemas solares.

A opgS%o por sistemas fotovoltiicos deve-se a
importancia que as sequéncias de radiagZo sclar desempenham
para o seu correto dimensionamento, principalmente quando se
trabalha com baixas probabllidades de perda de carga Cppc),
isto &, a fraglio média de longo-tempo da carga que nZo ¢
suprida pelo sistema

O sistema fotoveltaico autdénome a ser simulado
possul uma configurag3o muito simples, composta de painéis,

baterias e carga, conforme ¢ mostrado na Figura 6.1.

PAINEIS CARGA
BATERI A
Figura 6.1. Desenho esquematico de um

sistema fotoveltaico autdnomo.

GO



B.2 Modelo de Sinmulag8o X
B >
Para executar a simulagfo, construiu-se um programa
computacional baseado no método desenvolvido pggﬂgggignzs. °©
qual realiza um balango de energia diario entre energila
fornecida pelos painéis e cnergia consumida. Segundo Bartoli.
et alii7. tals programas de simulagfo fornecem resultados que,
na pratica, sZ%o tZo bons quantos os programas baseades em
andlises instantaneas.
h C programa utilizade considera que o consumo Cem

ARD se di 20 longo do dia e a um valor fixo durante o ano.

6.3 Descriclo do Programa de SimulagSo

O3z wvalores de Kt diédrio s3o transformados em
radiagdc global horizontal diaria multiplicando-se pela
radiag3o extraterrestre di&ria He CEquaglio 2.1). A inclinaglio
dos painéils fol considerada como uma fungZo da latitude do

local, segundo a seguinte Equagfo:
i =15 ® ABS(¢D ~ 30 + ABS(¢d, em graus €6.12

onde ¢ €& a latitude do local. Caso o valor de 3 seja superior
a 45°, mantém-se o valor de 45°.

A radiacdo global diaria em superficie inclinada Nt
¢ calculada utilizando-se © modelo anisotrépico de Hay e

MeKayZ '’

HE = H[ g = E% ] Rb + 0.5 HdC1-Ktd Cl+cos® + 0.5 H pll-cos/®d

+HdKLRb 6. 2y

onde

[ = inclinagfo dos paindis em relacfo A horizontal

ESCOLA D& ENZENHARIA
BIBL1IUTECA
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p - refletividade do solo, considerada constante e igual a
0.2

Rb - a relag3o entre a radiagfo direta diaria em superficie

inclinada e a radiagZo direta diadria em superficie

horizontal, dada pela Equaqaoi7

B _cosCd-Fcos & son ws'+ (n/1800ws’ sinCd—D sin <] B 2
) T "cos @ cos 8 sin ws + Cnr/1800ws sin ¢ sin & =

onde
¢ — latitude do local
& — declinagio
ws — &ngulc horario do pér-do-sol
ws’® - Angulo horario do pér-do-sol para a superficie

inclinada, dado por:

cos’ C-tan gtan &
ws' = min . C6. 4D
ces C-tanC¢- 3D tandd

Na Equagio (6.42, "min" significa o menor dos dois valores

obtidos. Finalmente, Hd/H, a fragZ%o de radlagido difusa da

radiag3c global, obtida da correlagfio com XKt, dada por Erbs et
19

aldy

Para ws < 1.4208:
Hd 2 3
Tr‘= 1.0 = 0.28727 Kt + 2.4495Kt" — 11.89514 Kt= +

+ 9.3879 Kt* , para Kt < 0.71iS CB. 5

%? = 0.143 , para Kt 2 0.715 o

Para ws = 1. 4208:

Hd
- = 1.0 + 0.2832 Kt - 2.5557 Kt® + 0.8448 Kt

] C6.7
para Kt < 0.722

%? = 0.178 , para Kt > 0.722 CB. 82
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Pode-se expressar o valor da radiag2o solar diaria
em horas equivalentes do¢ sol nominal, dividinde-a pela
irradiédncia solar com espectro AM1.5 e intensidade de 1 kW/m.
Esta forma de expressar a radiagfio solar diéria tem especial
aplicaglo no cidlculo da energia gerada em painéis
fotovoltaicos.

A corrente ¢geraoda por um palnél fotoveltaice no
pento da curva VxI onde a poténcia ¢ mixima, serd sempre menor
ou igual & sua corrente de Lirabalho, Ja gque s3oc construldos
com um numero de células em série suficlientes para garantir
esta situagfio em qualquer temperatura operacional (ver Figura
B.2). No sistema esquematizado na Figura 6.1, as tensBes da
carga e dos painéls estio limlitadas pela tens3o da bateria.
Neste caso % mais prudente expressar a energia gerada pelos
painéis fotovoltiices em amnpdre-hora Cembora se tenha
concléncia de que esta nfo seja uma unidade de energiad j& que
a tens3c no acumulador pode variar na ordem de 20% sem gque
isto signifique uma variag8So da energia acumulada na mesma
proporg¢lio. Numa aproximagfio razoavel pode~se admitir que a
corrente gerada a cada instante ¢ igual aquela do ponto de
poténcia maxima. [

Zcna de
22 | — -.:.—.‘___\‘: trabalho
2o
A

- 18 ?S@ ppa
= B \ Y
w |.4 II‘
- i
z 1.2 v || condigaas
e 104 ' normeis
5 Q8 4 :
© o086 '

Q4

Q.2 4

TENSAO (V)

Figura 6.2. Curva VxI de um painél fotovoltaico
a 25°C, 6 = 1000 W/m".
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A corrente no ponto de poténcia maxdima C(ppmo
especificada nos prospectos técnicos de painéis comercials ¢é
obtida para as condig¢Bes nominais de incidéncia de 1kW/m e
temperatura de 25°C. A poténcia-plco referida nestas
publica¢Bes ¢ o produto da corrente pela tensfZo no ppm nas
mesmas condig¢gBes. A corrente de poténcia méxdma em uma
instalagZo nas mesmas condigBes ¢ indicador do numero de
painéis em paralelo necesséarios. Pode-se dimensionar uma
instalac8c através do valor desta corrente, da tensfio nominal
e da capacidade dos acumuladores.

O wvalor da corrente minima fornecida pelo painel
deveria ser capaz de suprir o consumo, em média, no més
critico (pior més em termos da menor relag8o radiagio
recebidascarga). O produto da radiag@o solar do més critico,
em termos de horas equivalentes de sol nominal pela corrente
nominal do ponto de poténcia maxima Cppm> deveri ser igual ao
consumo de energia expresso em 4h, isto ¢, o dimensionamento
resume—-se em encontrar a corrente nominal no ppm que seja o
resultado da divisZ2o da carga média diaria, L Cem AR, e a
radiaclo do més critico, HP Cem horas equivalentes de sol
nominald:

(6.9

O céalculo da ensrgia gerada pelos painéis Cem 4R ¢
obtido pelo produto do nimero de horas equivalentes de sol
nominal diario e a corrente calculada pela Equag3c 6.9, Imaf

O resultado do balango diario de energia, entre
energia gerada e energia consumida (cargad), & ent8c somado ac
estado de carga da bateria no dia anterior. Se o estado de
carga for superior A capacidade de armazenamento, a energlia
excedente & dissipada. A profundidade mixima de descarga
permitida da bateria & de 80%. Quando o estado de carga for
inferior a este nivel minimo, considera-se entfo que houve uma
falha neo sictema.

O programa # exacutado contabilizando-se o© ntmero
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de dias d¢ falha no sistema autdnomo para diversas capacidades
de bateria. Os valores da capacidade de bateria escolhidos sio
maltiplos inteiros do nUmero de ampdgres—hora consumidos
diariamente (10, isto ¢é. a capacidade da bateria ¢ dividida
pela carga e esta relaglic ¢ chamada de cb. O mesmo
precedimentc é repetido para tamanhos de painéis diferentes
daquele fornecido pela EquagZo 6.9, com acréscimos de 10X em
10% até um limite superior de duas vézes este valor. Este
parimetro, chamado ca, também & normalizado, @ & definido como
a relaglo entre a poténcia-pico instalada e a poténcia-pico do
painél que satisfaz a Equagio 6. 8.

Cada par (caxecb) testado resulta num valor de numero
de dias de falha no sistema ou, se dividide pelo numero de
dias utilizados na simulag2o, na probablilidade de perda de
carga nas baterias (ppc).

Com os pontos obtidos C(caxcbhb para uma mesma ppcd
ajustou-se uma curva com a forma y = « x‘b. Os valores dos
parametres a¢ e b foram obtidos através de uma regress3o linear
por minimos quadrados, depois de linearizar-se os pontes pela
aplicacfio do logaritmo natural, isto &, x = In(x) e y = InCyd.

Diagramas caxcb com pontos de igual probabilidade de
perda de carga facilitam enornemente a anilise do
dimensionamento de sistemas, permitindo uma rapida escolha
entre drea de paindis, capacidade de armazenamento

e confiabilidade.

6.4 Comparacgfio dos Rezultados

Executou-se o programa de simulac¢Z2o para as séries
observadas e sintetizadas das quatro localidades em estudo e
desenhou-se, para cada uma destas séries, curvas de
iso-probabilidade para valores de ppc iguais a 0.035, 0,025,
0.01, 0.005 e 0.001, conforme pode ser visto nas Figuras 6.3 a
5.8,

Em instalag8es reais, onde admitam-se a ocorréncia

de algumas falhas no fornecimento de energia Ccomo em
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residéncias rurais, por exemplo), os valores usuals de ca
encontram-se na faixa 1 < ca < 1.5 e os valores de cb na faixa
5 <€ ¢cb € 12;

Partindo-se desta afirmag83o, escolheu-se valores de
cb = 8 @ ppc lguals a 10" & 10 " para testar a adequabilidade
das séries sintetizadas para o dimensiocnamento de sistemas
fotovoltiicos. Este teste fol realizade comparando-se a
diferenca entre as Aareas de painéis resultantes do uso das
curvas das séries sintetizadas e aquelas obtidas das curvas
das sérles observadadas. Os resultados encontrados com as
séries sintetizadas para Porto Alegre podem ser vistos na
Tabela B.1. Para ppc igual a 107% as diferencas nunca s2o
superiores a 4% e para ppc igual a 1Cfﬂ, nunca superiocres a
12%, valores estes perfeitamente aceitiAveis do ponto de vista
do dimensicnamento de sistemas fotoveoltaicos (ressalta-se que
a maioria dos equipamentos s3Zo especificados com uma
tolerancia de * 1020.

Tabela 6.1. Diferengas percentuais entre valores
observados e sintetlizados, para c¢cb = 8, para
Porto Alegre.

PROCESSO0O ppc = :I.(.‘.i—2 Ppc = :LO-3
GRAHAN-1 3.6 7.0
GRAHAN-2 1.8 0.0
MTM-1 T 11.8
MTM-2 3.6 5.5
MTM~-3 3.6 10.4
MTM-4 BT 9.0
MTM-5 4.4 11.1

Culra observag3o do exame das Figuras 6.3 a 6.6 ¢
que para ppc grandes, isto &, 0.025 e 0.05, n%o existe

diferengas significativas entre os diversos modelcs de
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geragio. A diferenga entre série observada e séries
sintetizadas nestes casos ¢ pequena. As diferengas maliocres
encontradas quando a ppc diminui, podem ser explicadas pelo
fato de ter-se utilizado sequéncias com pequeno tamanho. Isto
¢ compreensivel pois utillizando-se uma sequéncia com cérca de
2600 dias, bastariam 3 dias de falha para que a ppc resultante
estivesse em torno de 10 °. Acrescentando 1 dia a mails de
falha, a alterag3o na ppc seria de 33%. Isto fol demonstrado
gerando-se uma sequéncia com tamanho maior, em torno de 40
anos, e simulando-se para valores fixos de ca e cb. Pode-se
notar que, através da Figura 6.7, a medida que aumenta o
numero de dias na simulag8o a dispersfio em torno do valor da
pec diminui. Isto & mals evidente na Figura 6.7a, para ca = 1
e cb = 2 onde o valor da ppec fica em torno de Bx10 2, do que
na Figura 6.7b, para ca = 1.2 e ¢b = 5, mostrando neste caso
que, para ppc inferiores a 10'2. ¢ necessario utilizar
sequéncias muito maicres que 40 anos para se garantir o
resultado final.

850033 8E-002
3 + :
4 3 TE—002
: & * + ]
Q E 3 % +
QL0033 + ?Lsc—om: ; i ¢
o ] & a 3 +
- + i + . +
4 + 1
25003 ¥ ]
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GEMD llllll Illr(lfllllll'|llll'blill['illltl'l[.illlll"‘ “mj [}
0 20 D 0 1 20 30 4
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(a) (b)

Figura 6.7. Resultados obtidos com simul acfo de
uma sequéncia, utilizando as matrizes MIM-4,
para Porto Alegre com:Cad) ca=1 e cb=2 e (b

ca=1.2 e cb=3.
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Estes resultados podem ser generallzados para as

demais sequéncias, com exceglo daquelas sintetizadas com as
matrizes de transig%c de Markov para Sido Paule, as quais
apresentaram resultados completamentes distintos das demais.
Estas seguéncias apresentaram parametros estatisticos, tails
como assimetria, curtose e coeficiente de autocorrelagdo,
significativamente diferentes dos encontrades nas sequéncias
observadas. Aguiar et aliil. ao realizarem as comparagfes
entre sequéncias sintetizadas e observadas, também encontraram
diferencgas significativas para alguns locais, e as atibuiram a
condic¢®es climAticas muito particulares. O fato que mals chama
a atencZo quando se analisam os dados observados para SZo
Paulo, e o que mals os diferenciam dos outros locais, é a
uniformidade dos valores de Kt médio mensal ao longo do ano,

conforme pode ser observado na Tabela 6.2.

Tabela 6.2. Valores de KU para as 4 localidades
analisadas.

MES PORTO SXO BRASILIA MADRI D
ALEGRE PAULO
JAN 0.525 0. 404 0. 438 0. 486
FEV 0. 508 0. 400 0. 493 0. 508
MAR | o.s28 0. 424 0. 485 0.568
ABR 0. 486 0. 445 0. 554 0.562
MAI 0.482 0. 452 0. 506 0. 801
JUN 0. 456 0. 490 0.643 0.632
JUL 0. 428 0. 475 0.640 | o.688
AGO 0.413 0. 455 0.617 | o0.664
SET 0. 450 0. 402 0.526 | 0.835
OUT 0.477 0. 429 0. 480 0. 570
NOV 0. 489 0. 425 0. 442 0.543
DEZ | 0.514 0. 397 0. 420 0. 464

Embora se tenha cbservado este fato n&o ha

elementos suficlentes para generalizar uma conclusdo
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definitiva de que n¥%o se deve aplicar as matrizes de transigio
de Markov para locais que apresentem valores de Kt baixos e
invariaveis ao longo do anoc.

Analisando-se as Figuras 6.3 a 6.6 , considerando as
anilises estatisticas publicadas no Capitulo 8, nota-se que
quando a forma da distribuicio (dada pela mediana e pelos
coeficientes de assimetria e curtese) Juntamente com o©s
coeficientes de autocorrelago distanciam-se daqueles
observades, o resultado nio & satisfatdério. JA4 quando a forma
da distribulgfio ¢ adequada, a variag8o do coeficiente de

autocorrelac3o parece niio ser multo importante.



7. CONCLUSODES E SUGESTUES

O cobjetivo deste trabalho foi o de estudar alguns
métodos de predig8oc de séries de tempo, especificamente o
método ARMA e o© processo de Markov, com a finalidade de
aplica-los para a sintetizac2o de dados de radiaglo solar.

A boa concordincia entre os parlAmetros estatisticos
das sériesz sintetizadas e os das séries observadas e oS
resultados obtides ac utllizarem-se as sériles sintéticas para
simulacio de sistemas fotovoltaices, mostram que é
perfeitamente possivel o uso deste procedimento na auséncia de
dados de radiag8o solar diarios, e principalmente para
obter -se sequéncias de tamanho estatisticamente significantes.

Deve~-se destacar os bons resultados obtidos pela
aplicagio do método ARMA com mapeamento gaussiano, tante
utilizando os valores dos coeficientes de autocorrelagZo do
local como utilizando um valor médio. Isto mostra que é mais
importante sintetizar-se sequéncias com a mesma fungfo
densidade de probabilidade das séries observadas do que
somente manter artificialmente a autocorrelacZo. Certamente
poderiam ser conseguidos melhores resultados caso se pudesse
dispor de uma forma analftica da fung3o distribuigfo,
utilizadada para o mapeamento, que melhor representasse os
dados observados, principalmente reproduzinde os picos de
radiagfo. Isto fol mostrado ser possivel pelos bons resultados
apresentados com a utilizacXo da distribuigfo tipo ' I minimo’
CGumbeld. Aparentemente, esta foi a primeira vez que se
utilizou tal distribuigZo para descrever a func%o densidade de
probabilidade de dados de radiagfio solar e, notadamente, os
resultados obtidos s%oc bem melhores que aqueles obtidos pelas
fungdes comumente encontradas na bibiliografia.

Os resultados com a utilizacf%o das matrizes de

transig&c de Markov também foram bons, com excegldo das

78
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sequéncias sintetizadas para S%o Paulo. A intredug3o de nova
metodologia na divisfo dos intervalos de Kt para a construgfo
das matrizes, isto é, os intervalos de igual probabilidade
CMTM-2 e MIM-4D>, Jjunto com a utilizagZo de uma base de dados
maior, mcsirou melhores resultades do gue com as matrizes
obtidas na bibliografia. Estas matrizes, citadas no Anexo 1I,
sfo suficientes para permitirem a um usuirio gerar sequéncias
de radiagfio solar diaria a partir de valores estimados de Kt
médio mensal, através da utilizac8o de um algoritmo bastante
simples e rapido.

Como sugest3o para a continuidade deste trabalho
aponta-se a necessidade de obter sequéncias de radiag3oc solar
diaria com tamanho adequado Cou melhor das que presentemente
estl3o a disposi¢8o) para rezlizar-se comparagSes um pouco mais
precisas em simulagdes de sistemas fotovoltdicos com pequenas
probabilidades de perda de carga.

Também, a substituigZo da fungZo de distribulgSo
tedérica de Hollands e Hugetae pela fungfo distribuigfo tipo I
minimo, uma vez obtida a correlagfo entre a sua forma e algum
parametro metereclégice Ccomo Kt, por exemplo) seria muito

importante para novas simulag®es com a metocdologia ARMA.



T Ty T ST

LATI TUDE

ANEXO I CVer 2.1D

s

L

LONGITUDE |ALTIT

PER1 ODO

LOCAL
SXO PAULO 23°30’'s i 46°37'W 792 | 01,78 - 12/87
RIO DE JANEIRO| 22°55's | 43°10'W 5 | o278 - o388
IPORTO ALEGRE 30°01'S | 51°13'W 47 | o178 - 03,88
IMANAUS 3°08's | so’0o1'W 60 | 08,78 - 03,88
BOA VISTA 2°49°'N | 80°39'W s0 | 1180 - 0885
BRASILIA 15°47's | 47°s6'w | 1158 | o178 - 0388
CAROLINA 7°20’S i a7°28'w | 103 | o278 - 12707 |
BELEM 1°27's | 48°z28'W 5 | 0378 - 1287
SALVADOR 13°00’s| 38°31'W 51 | 01,78 - 02,86
CURI TIBA 25°26's| 48°16'W o024 | 01,78 - 0388 |
BELO HORIZONTE| 190°56°'S| 43°58°W 850 | 01,79 - 03,88
MADRID 40°35'N| 3°45°'W 701 | 1073 - 12,82
MURCI A 38°00'N| 1°08'W 56 | 05,72 - 12/83
SANTANDER 43°20°N| 3°53'W 311 | 0174 - 12782

SALAMANCA

T BT

41 00’ N

5°30" W

256

01,76

s

1283

eo
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ANEXO II CVer 5.3.2)

LISTAGEM DAS MATRIZES DE TRANSICAO DE MARKOV

i. MTM-1

HMATRIZ 1

s i S S T —— e o S = S S S e e S e e e e e . S s S e e —— — — o ——

T —— T —— . 21



B2



——— - ——— ——————— — — ——— i —— — ——— — T ——————— ——

o —— .  — — — —— ——— T T . T T T ot



MATRIZ 12

. S —— T — —— T f—— i ——— . T S S —— o — ———— T —— - — . ———— o — — o ——

——————— T — . " — — T — o — T — T, . o o T . o i o o T o o S et i . . e i i e e e i . . .



MATRIZ 16

———— —— i —— . T — — — i —— ———— —— — 3 —— ——— — T — T — i ——— T — —————— T —— o . S
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MATRIZ 20

. . o e o o o e o o o

o e e St o e i St o i ki T e e e e s o o S o i i o o o i o i i ot e e o e ot i S o

2. MTM-2



MATRIZ 3

- ——— i — T —— o — . o . . .

i —————— . — .  — —— — — o ———— — — — T ———

e . S e e e S S e i . e, i S s e . i, S T e Y e i S S i U D S i, A W Wt U

o T — —— — —  —— —— —— ——— ——— o —— —— i —— — i — — ———————

.088 .236 .1089 .182 .091 .200 .109 .000 .018 .000
.075 .118 .148 ,106 .083 .174 .118 .118 .037 .012
081 .076 .141 .14 .1668 .i55 .110 .117 .08 .0OO3
.014 .087 .075 .129 .178 .176 .167 .158 .036 .009
.013 .027 .064 .121 .161 .220 .188 .167 .040 .002
.008 .02z .052 .083 .140 .208 .236 .201 .048 .002
-004 .01 .032 .085 .085 .162 .302 .285 .0687 .001
.00 .CO8 .021 .033 .081 .117 .213 .424 .124 .00
. 001 008 .021 .088 .020 .08 .111 .33 .383 .019
.000 .000 .000 .0QC0O0 .020 .120 .040 .180 .340 .300



————————— T —— ——— ——— T ————— — —— i —— ——— T ——— —— | S S o —— — —

o — o ———————————— — — T T — i — i ——— T S o T Tt [t [ o S e S e S

MATRIZ 7
0320 ce1
157 i24
120 .164
137 =01
. 160 isz2
A3 isl
0gs 185
o441 oB3
oz2 059
000 037

MATRIZ @
308 000
== 143
048 217
147 168
145 ogez
118 154
oe7 164
c4dz oyge]
Ooz6 048
cz9 0=g

MATRIZ O
000 000
a5 280
264 091
115 077
1rs .228
087 138
055 177
ois 069
010 032
065 032

MATRIZ 10
JOBE . 0BL

.06 .164
.1485 .181
i = R, B <
.087 .181
146 .197
.124 .180
. 082 26
.0z22 . 066
.Cig .000
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3. F!TM—S

————— o —— = ——— i — o — o — — o . . . ——



MATRIZ 4

—————— T T ——— ————— — —— o — — T ——— — T ————— T T ——— - . o . T S

—— s —————— — i — . — — . T o T o T T T T o . o . B i e B . . T T o S o S

S o it . e e S e i B S e b o e . e i e e i S e e i . o e B e o o S



e o {3

T e e e e e S o i S s o o o S P . e S e e B o .

——— e o e et i e e e . . . e . i s i o i s o . e T T —— T —

.000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 1.00 .000
.100 .100 .100 .100 .100 .100 .100 .100 .100 .100
.000 .000 .000 .2850 .000 .000 .000 .500 .250 .000
.000 .000 .143 .143 .000 .143 .143 .429 .000 .000
.000 .000 .000 .200 .000 .000 .200 .400 .200 .000
.000 .000 .000 .000 .000 .000 .222 .444 .333 .000
.000 .000 .000 .000 .080 .080 .080 .480 .240 .040
.000 .000 .027 .008 .027 .018 .135 .8523 .252 .002
.000 .0C0 .000 .022 .000 .043 .043 .3256 .511 .034
.000 .000 .000 .143 .000 .000 .000 .143 .714 .000
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4. HMHTM-4

e o — o ——— T — T ———— T — T — —————

e e o o



e3



MATRIZ B

—— e = = e e S o e o . o S e T T

079 .289 .158 .132 .103 .132 .0286 .079 .000 .000
.088 .0B8 .1857 .147 .059 .186 .118 .11i8 .020 .010
.018 .094 .140 .129 .1854 .152 .146 .076 .058 .023
.012 .051 .103 .119 .198 .142 .154 .166 .047 .008
.020 .037 .051 .i21 .171 .g2285 .188 .146 .037 .006
.008 .027 .058 .074 .133 .223 .216 .198 .085 .000
.007 .021 .026 .061 .107 .174 .272 .28 .070 .003
.003 .0C3 .022 .038 .044 .115 .213 .2390 .159 .007
.002 .004 .019 .036 .030 .055 .119 .318 .399 .017
-000 .000 .000 .000 .028 .167 .083 .194 .250 .278



MATRIZ 12

v —— . — . . T T —— T o S S

s o o o o o o ot i o o o o . Bt o o o o o . o o o o . o . o e o e o o o S e o o o

.000 .0895 .095 .143 .190 .143 .095 .143 .048 .048
.032 .0685 .184 .097 .226 .0685 .161 .128 .032 .000
.040 .053 .133 .107 .CBO .267 .200 : :
.028 .043 .0B57 .029 .1857 .214 .243 .1298 .100 .000
.022 .007 .074 .059 .168 .154 .184 .235 .088 .007
.004 .027 .045 .000 .152 .166 .1858 .247 .080 .013
.008 .027 .030 .021 .082 .155 .243 .312 .112 .008
.010 .005 .026 .021 .021 .096 .179 .489 .144 .010
.006 .003 .018 .018 .035 .038 .100 .301 .457 .024
.000 .000 .040 .000 .000 .040 .080 .200 .520 .120



HATRIZ 16

—— . —————— " —————— . . o . S T T o o o . S o W S . .

B S S Y M A S PR P S p———

S e e e T e e e - — T ———— — — f— — — — T — — ————— —— ot o . S . S o o o it .

-000 1.00 .000 .00Q .000 .000 .000 .000 .000 .O000
.000 .000 .000 .000 .333 .000 .000 .333 .000 .333
.000 .000 .000 .000 .S500 .000 .B500 .000 .000 .000
.083 .000 .000 .167 .000 .167 .333 .083 .1B87 .000
.000 .000 .000 .000 .273 .273 .227 .136 .091 .000

: = .lg2 .185 .171 .2983 .146 .000
-.000 .000 .000 .041 .041 .224 .184 .204 .306 .000
.000 .000 .011 .032 .032 .097 .129 .344 .333 .022
000 .016 .008 .016 .024 .032 .081 .258 .508 .O56
.C00 .000 .000 .000 .0B7 .000 .087 .133 .400 B33

T v 1 ™ i
Ly B2 Lo i d

LIBLIOTECA
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MATRIZ 20

—— . ——————————— ——— T — — T — — T —— — o ——— T . [ o i S s e e . e S

5. MTM"'S

S o ——— o o - —— — — T — o — o S e s B S s S o S — — — —— o o



MATRIZ 3

e e e e e e . T St o o o e o . o o o e e S

—— i ——— — —— A — —— T  —— — —————

.054 .196 .130 .076 .141 .163 .108 .054 .065 .011
-107 .115 .160 .136 .095 .128 .119 .103 .037 .000
.024 .096 .131 .142 .163 .160 .128 .107 .040 .0O11
017 .045 .i22 .141 .188 .167 .145 .,134 .037 .004
-018 .034 .061 .124 .159 .180 .208 .159 .043 .003
.011 .031 .056 .080 .124 .228 .232 .174 .061 .003
-006 .027 .033 .051 .C95 .187 .302 .229 .068 .004
.003 .014 .020 .040 .052 .119 .230 .374 .145 .00
.003 .016 .021 .025 .035 .0855 .112 .320 .398 .014
.000 .000 .000 .000 .044 .178 .111 .156 .356 .158



B S S o o f—— —— i — ik S o . " —— T . T o e o i o e e

.152 .3803 .121 .1852 .061 .0B1 .091 .0B1 .000 .O000
-048  .180 .262 .131 .C66 .164 .049 .048 .049 .0O00
085 .097 .145 .258 .145 .161 .085 .048 .016 .O000
.022 .066 .066 .154 .165 .176 .188 .110 .033 .011
.011 .086 .065 .172 .097 .161 .237 .097 .0O75 . 000
.066 .058 .073 .0866 .146 .197 .168 .161 .O0S58 . 007
.020 .059 .046 .065 .124 .150 .255 .203 .O072 . 007
-025 .006 .018 .037 .082 .138 .179 .315 .173 . 049
.011  .006 .011 .028 .022 .0866 .O0OB6 +166 .519 .108
-000 .0i8 .000 .036 .013 .000 .O000 .018 .455 .455
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